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Resumen

Deep Learning es un término que se ha vuelto muy popular en los tltimos anos. Empre-
sas como Google, Apple y Facebook lo mencionan continuamente en entrevistas y notas
de prensa. A pesar de esta popularidad, apenas se publicé un libro técnico sobre Deep
Learning (hace unas semanas), lo cual es reflejo de lo nueva y fértil que es esta drea de
estudio. En este contexto, el primer gran objetivo de esta tesis es dar una exposicion
de Deep Learning: qué es, cémo se diferencia con las técnicas usuales de Aprendizaje
Maquina, sobre qué supuestos descansa, para qué sirve, en qué areas y tareas ha sido
exitoso. Ademsds, se encontré que Deep Learning sélo ha tenido impacto en industrias
que usan tecnologia de punta, y en especifico, atin no ha sido muy explorado para mo-
delar series de tiempo. Por otro lado, el problema de la demanda de energia eléctrica
en México es relevante, pues dado que la energia no puede ser almacenada, ésta se
produce “al momento”, lo cual genera pérdidas si hay un exceso de oferta y escasez
ante un exceso de demanda. Entonces, como segundo gran objetivo se desarrolla un
modelo de Deep Learning usando una de sus arquitecturas mas populares y exitosas
(long short term memory network) con el fin de predecir la demanda de energia eléctri-
ca en México y en un esfuerzo para incentivar el enfoque cuantitativo para la toma de
decisiones. Se concluye que Deep Learning es un paradigma de aprendizaje prometedor
con potencial de impactar de manera significativa tanto a la industria nacional como
al gobierno mexicano.
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Capitulo 1

Introduccion

What has been will be again, what
has been done will be done again;
there is nothing new under the sun.

Fcclesiastes 1:9

1.1. Motivacion

Hoy en dia las computadoras son muy eficientes resolviendo problemas que son difici-
les para nosotros los humanos pero que pueden ser descritos por una lista de reglas
algoritmicas y/o formales: ordenar arreglos enormes de nimeros, multiplicar matrices
de gran tamano e incluso ganar una partida de ajedrez. Tan sélo basta recordar cémo
la computadora Deep Blue derroté al campedén mundial Garry Kasparov en 1997. Por
otro lado, aun no son tan eficientes para resolver tareas que son intuitivas, sencillas e
incluso automaticas para nosotros los humanos: caminar, reconocer digitos, figuras y
voces [3].

Tan sélo consideremos la siguiente Figura [1.1] tomada de [62].
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Figura 1.1: ;Qué es esto?

;,Qué podemos encontrar en la figura anterior? Si le hacemos esta pregunta a una
persona adulta, o incluso a un nino, es casi seguro que nos dird que “es una rana’, a
pesar de que la rana se halle camuflada. Sin embargo parece que si se le hiciera la misma
pregunta a una computadora, no serfa tan facil disenar un programa que respondiera
correctamente. ;jCuédles son los criterios que nos hicieron decidir que era una rana a
pesar de que, en su superficie, la imagen tiene hojas?

Existe ya progreso en este tipo de tareas, sin embargo éste no ha avanzado a la ve-
locidad deseada. Deep Learning es un enfoque de Aprendizaje Maquina que es cada
vez mas usado para resolver estas tareas sencillas para nosotros pero dificiles para las
computadoras.

Hay discusién en si Deep Learning es un nuevo paradigma de Aprendizaje Maquina,
en el sentido de que escapa al enfoque “usual”’de los Algoritmos de Aprendizaje en
la forma en que “aprende”. O, por otro lado, en si Deep Learning es simplemente
un conjunto nuevo de algoritmos de Aprendizaje Mdquina. Existen otros grupos mas
drésticos atin que dicen que Deep Learning es tinicamente otro tipo de redes neuronales
e investigadores como Michael I. Jordan de Berkeley que argumentan que las redes
neuronales y por lo tanto Deep Learning tienen poco qué ver con cémo el cerebro
procesa la informacién, aprende y toma decisiones [20].

El autor de este trabajo opina que estas ideas no se contraponen y Deep Learning es
las tres cosas: un nuevo paradigma de aprendizaje, un conjunto nuevo de algoritmos
de aprendizaje y un nuevo tipo de redes neuronales. Estas ideas quedaran mas claras
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conforme avance este trabajo. Asimismo, a pesar de que como [20] bien dice, existe pro-
greso a nivel neurona en la Neurociencia pero no tenemos idea clara de cémo funcionan
los macroprocesos como la conciencia por ejemplo, eso no implica que no podamos
usar el cerebro -que es considerado el paradigma de la inteligencia- como fuente de
inspiracién, guia o metafora, o incluso usar el entendimiento que tenemos de éste para
crear sistemas y algoritmos inteligentes.

1.2. Contexto

{Cuando surge Deep Learning?

Naturalmente, también existe debate respecto a cuando surgié Deep Learning. Algunos
dicen que Deep Learning es un area nueva con importante potencial y que incluso
es relativamente ficil (en comparacién de otras dreas) hacer aportaciones nuevas a
la disciplina, pues hay problemas relativamente sencillos que no han sido abordados
debido a la falta de especialistas en el tema. Otros dicen que no es un area nueva y
que simplemente antes no tenia nombre, pero que Deep Learning se viene estudiando
desde hace 20 anos, con las redes neuronales.

Si vemos a Deep Learning dentro del contexto de redes neuronales artificiales podemos
identificar tres corrientes de investigacién segin [3]:

= Cibernética (1940-1960): se logra entrenar una sola capa de neuronas.

» Conexionismo (1980-1995): se logra entrenar una red neuronal con una o dos capas
ocultas.

s Deep Learning (2006): se logran entrenar redes neuronales muy profundas, de 4 o
mas capas.

Lo anterior se puede resumir en la siguiente Figura [[.2] que es una reconstruccién de
la figura presentada por [3].
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Popularidad Deep leaming
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Figura 1.2: Antecedentes histéricos de Deep Learning

Como se puede observar, los antecedentes de Deep Learning han reflejando diferentes
enfoques de investigacién y en ocasiones han sido populares y en otras no tanto, pero es
claro que Deep Learning es heredero de las redes neuronales. Por otro lado, es impor-
tante mencionar que el trabajo de investigacion que logré el resurgimiento de las redes
neuronales en 2006 fue el de “A fast learning algorithm for deep belief nets”de Hinton
y Osindero [29]. Este trabajo mostré que, en contra de lo que se crefa anteriormente,
si era posible entrenar eficientemente un algoritmo de Deep Learning.

(Por qué Deep Learning se volvié tan popular?

Ahora bien, resulta interesante también preguntarse porqué se da el resurgimiento de
las redes neuronales a través de Deep Learning, como puede apreciarse en la Figura|l.2
en donde podemos ver que segin [3] la popularidad de Deep Learning estd muy por
encima de la alcanzada por las redes neuronales de los anos anteriores. Companias co-
mo Google, IBM, Microsoft, Facebook, Yahoo, Baidu dedican cantidades importantes
de recursos para hacer investigacion en Deep Learning e incluso adquieren companias
mas pequenas que hacen Deep Learning. Un caso sonado fue la adquisiciéon de Deep-
Mind Techonologies por Google en 2014, ahora llamada Google DeepMind. En una
consulta realizada en enero de 2015 la pagina https://angel.co/deep-learning-2
se enlistaron 88 startups de Deep Learning.

(Porqué es tan popular Deep Learning? [14] da una explicacién satisfactoria, mencio-
nando que:


https://angel.co/deep-learning-2
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“Tres importantes razones por las cuales Deep Learning ha ganado tanta popu-
laridad son el incremento en las habilidades de procesamiento de los GPGPUs
(General-Purpose Computing on Graphics Processing UnitsE[), el incremento
sustancial de la cantidad de informacién y los continuos avances en machine
learning y en especifico en el procesamiento de informacion. Estos avances han
permitido que los algoritmos de Deep Learning puedan exitosamente explotar
funciones complejas, compuestas y no-lineales que permitan aprender repre-
sentaciones jerarquicas y distribuidas de las rasgos y hacer uso efectivo tanto
de datos etiquetados como no etiquetados”.

En tres palabras: poder de cémputo, datos masivos y mejores algoritmos. Los
algoritmos de Deep Learning son intensivos en la cantidad de datos y recursos compu-
tacionales que necesitan para ser entrenados. Adicionalmente, algunos algoritmos de
Deep Learning pueden usar aprendizaje en dos niveles: primero se pre-entrena la red
y posteriormente se entrena, lo cual aumenta ain mas los requerimientos computacio-
nales.

En los capitulos posteriores se discutird porqué esto es asi. Especificamente:

1. La cantidad de datos que se requieren para entrenar al algoritmo, la idea es que
estos algoritmos tienen muchas capas que deben ser entrenadas, lo cual requiere
no sélo cuantiosos recursos computacionales sino también datos.

2. Los érdenes computacionales de los tiempos de ejecucién de los algoritmos de Deep
Learning.

3. Cémo es que los algoritmos de Deep Learning pueden realizar aprendizaje en dos
niveles: Aprendizaje de atributos (para aprender las caracteristicas relevantes) co-
mo Aprendizaje Mdquina usual (para predecir).

. Qué es Deep Learning?

Hemos discutido el contexto histérico y mencionado de manera vaga el término Deep
Learning. Ahora bien, ;Qué es Deep Learning?. El objetivo de esta seccién es dar una
definicién de alto nivel de Deep Learning, sin entrar en detalles técnicos. La exposicion
matematica se verd a fondo en el Capitulo 2.

Existen muchas definiciones diferentes de qué es Deep Learning. [14] presenta una

1Se refiere a el uso de los GPUs para computar cosas que generalmente hace el CPU en vez de
usarlos exclusivamente para fines graficos.
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recopilacién de varias definiciones que ayudan a introducir una definicién de alto nivel.

s Definicién 1: Es un conjunto de técnicas de Aprendizaje Maquina que explo-
tan muchas capas de informacién no lineal para la extraccion y transformacion
supervisada o no supervisada, y para el andlisis de patrones y clasificacién [14].

s Definicién 2: Un subcampo de Aprendizaje Maquina que estd basado en al-
goritmos para aprender muchos niveles de representacién que permitan modelar
relaciones complejas en los datos. Entonces, las caracteristicas de alto nivel y los
conceptos se definen en términos de unos de més bajo nivel. A esa jerarquia de
caracterisitcas se le denomina arquitectura profunda. La mayor parte de estos mo-
delos estan basados en aprendizaje no supervisado de representaciones. (Wikipedia
sobre Deep Learning, marzo 2012.)

s Definicién 3: Un subcampo de Aprendizaje Maquina que esta basado en apren-
der varios niveles de representacién los cuales corresponden a una jerarquia de
caracteristicas, factores o conceptos, en donde los conceptos de alto nivel estan
definidos a partir de conceptos mas bajos. Deep Learning es parte de una familia
mas amplia de métodos de Aprendizaje Maquina basados en aprendizaje de repre-
sentaciones. Por ejemplo, una observacién (una imagen) puede ser representada de
muchas maneras, pero algunas representaciones hacen més facil el aprender tareas
de interés de los ejemplos. En este sentido, la investigacién en esta area intenta
definir qué es lo que hace una buena representacion y como pueden ser aprendidas.
(Wikipedia sobre Deep Learning en febrero 2013).

s Definicion 4: Deep Learning es un conjunto de algoritmos de Aprendizaje Maqui-
na que intentan aprender en muchos niveles de abstraccion. Tipicamente usa redes
neuronales artificiales. Los diferentes niveles en estos modelos estadisticos aprendi-
dos corresponden a distintos niveles de conceptos, en donde los conceptos de més
alto nivel se definen a partir de niveles més bajos, y los mismos conceptos de bajo
nivel pueden usarse para definir muchos otros conceptos de més alto nivel. Wiki-
pedia http://en.wikipedia.org/wiki/Deep_learning sobre Deep Learning en
octubre 2013.

s Definiciéon 5: Deep Learning es una nueva area de investigaciéon en Aprendi-
zaje Maquina, que ha sido introducida con el objetivo de posicionar Aprendizaje
Maéquina cerca a sus metas iniciales: Inteligencia Artificial. Deep Learning com-
prende aprender multiples niveles de representacion y abstraccién que ayuden a
hacer sentido de los datos como imagenes, sonido y texto. https://github.com/
lisa-lab/DeepLearningTutorials

Adicionalmente anadimos la siguiente definicién que fue consultada en Enero 2016 de
Wikipedia:


http://www.wikipedia.org
http://www.wikipedia.org
http://en.wikipedia.org/wiki/Deep_learning
https://github.com/lisa-lab/DeepLearningTutorials
https://github.com/lisa-lab/DeepLearningTutorials
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= Definicion 6: Deep Learning es una rama de Aprendizaje Maquina basada en
un conjunto de algoritmos que intentan modelar abstracciones de alto nivel en
los datos usando multiples capas de procesamiento con estructuras complejas, o
bien compuestas de de multiples transformaciones no lineales. Es parte de una
familia méds amplia de métodos de Aprendizaje Maquina basados en aprendizaje de
representaciones de los datos. Por ejemplo, una imagen puede ser representada de
muchas maneras: como un vector de intensidades por pixel, o como un conjunto de
regiones con una forma o curvatura particular. Algunas representaciones hacen mas
facil el aprender tareas como el reconocimiento de rostros o de voces. (Wikipedia
sobre Deep Learning en enero 2016).

Como podemos ver, la definicién de Deep Learning ha ido refinindose con el tiempo;
sin embargo todas las definiciones antes presentadas tienen los siguientes elementos en
comun:

= Modelos con multiples capas o etapas de procesamiento de informacién no lineal.

= Métodos para el aprendizaje supervisado o no supervisado para la representacién
de atributos usando capas sucesivas y més abstractas.

Ademss, todas las definiciones notaban que Deep Learning estd embebido en Apren-
dizaje Mdquina. Entonces, de manera inmediata surge la siguiente pregunta, que serd
abordada intuitivamente en este capitulo y en el Capitulo 2 se respondera con toda
formalidad:

{Qué es el Aprendizaje Maquina?

Las personas diariamente adquieren inmensas cantidades de informacién que tradu-
cen en conocimiento sobre el mundo. Dicho conocimiento es intuitivo, subjetivo y por
lo mismo es dificil de enunciarse en términos de reglas formales. Por otro lado, las
computadoras deben capturar y replicar de manera natural este conocimiento si quie-
ren simular la inteligencia humana. Uno de los retos mas importantes en Inteligencia
Artificial es cémo hacer que una computadora adquiera este tipo de conocimiento sobre
el mundo [3] y para ello tiene dos enfoques: basado en el conocimiento, y basado en la
ETPETIENCLA.

El enfoque basado en conocimiento intenta traducir el conocimiento sobre el mundo
en términos de lenguajes formales que le permiten razonar sobre enunciados usando
reglas de inferencia légica. Si bien algunos proyectos que usan este enfoque han tenido
algunos éxitos, ninguno ha sido concluyente.
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El segundo enfoque, basado en la experiencia, permite que las computadoras adquieran
su propio conocimiento. Aprendizaje Maquina tiene que ver con cémo una maquina usa
el segundo enfoque, es decir, cémo una maquina aprende. ;Qué significa que aprenda?
Intuitivamente, significa que las maquinas sean capaces de identificar patrones en los
datos, pero no sélo eso, sino que el conocimiento derivado de detectar dichos patrones
mejore conforme se va adquiriendo mas experiencia. Al final esto se traduce en mejores
predicciones. Formalmente la respuesta a squé es un algoritmo de aprendizaje? no es
trivial y merece su propio capitulo, el segundo.

Un ejemplo de un algoritmo de Aprendizaje Maquina aplicado a riesgo de crédito es la
regresion logistica para predecir el tipo de cliente: bueno o malo. El usuario construye un
perfil del cliente: sexo, sueldo, buré de crédito, estado civil, nimero de hijos, escolaridad,
otras deudas contraidas, etc. Supongamos que se cuenta con un historial de muchos
clientes con esta informacién capturada y ademads sabe quiénes de esos clientes fueron
“buenos” o “malos”; entonces separan en conjunto de entrenamiento y prueba y ajusta
un modelo de regresién logistica en el conjunto de entrenamiento para predecir el tipo de
cliente: bueno o malo. En medio de este proceso puede haber muchos detalles técnicos:
remuestreo, balanceo de muestras, etc, pero los omitiremos por no ser relevantes para lo
que queremos ilustrar. Lo importante es el modelo de regresién logistica parametrizado
que se convierte en un modelo de prediccion del tipo de cliente. Entonces, cuando un
cliente nuevo llega, se llena su perfil de cliente y basandose en el modelo logistico ve
si lo califica como bueno o como malo. Si se clasifica como bueno, entonces se le da el
crédito, y si no, no se le da. Ademads, como es un Algoritmo de Aprendizaje, si se le
dan nuevos clientes con sus respectivos perfiles, entonces puede incorporar esa nueva
informacion y mejorar las predicciones del modelo.

El ejemplo anterior fue ilustrativo, pero jen donde queda Deep Learning? Recordar
que dijimos que el usario tiene previamente disenado un perfil del cliente. Pero, ; Cémo
supo el cliente que esas caracteristicas: sexo, sueldo, buré de crédito, estado civil, otras
deudas contraidas son las que determinan si el cliente es bueno o malo? Este perfil del
cliente es lo que se conoce en Deep Learning como representacion y cada una de las
caracteristicas del cliente es un atributo. Los atributos pueden verse como los factores
de influencia de los datos. Si en vez de darle los atributos a la regresién logistica le
diéramos otra informacién del cliente, como su acta de nacimiento, el reporte de burd
de crédito completo, etc, posiblemente la regresién logistica no harfa un buen trabajo.

En general, gran cantidad de problemas pueden ser resueltos satisfactoriamente por
algoritmos de Aprendizaje Maquina simples siempre y cuando se les provea de buenas
representaciones. Esto los hace depender fuertemente de las representaciones y atri-
butos que se les den y sus desempenos pueden variar enormemente. No obstante, en
muchos problemas no es facil determinar cudles son los atributos relevantes. Considerar
el problema de determinar si hay una cara en una imagen. ;Cudles son los atributos?
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Para dar una propuesta quiza serviria responder antes ;qué es una cara? Si, las caras
tienen ojos, nariz y boca, pero ;qué pasa si la cara esta de perfil? Sélo se mira la nariz,
la boca de perfil y en vez de ojos, las pestafias. Adicionalmente las narices son muy
variadas, las hay aguilenas, respingadas, chatas, y no se diga de los ojos. Entonces,
nada mas determinar si hay ojos, boca y nariz, es decir, determinar los atributos es
una tarea compleja.

Dado que hay muchas tareas de este tipo, en donde es muy dificil determinar qué tipo
de atributos son los importantes o es dificil medirlos, un camino es utilizar Aprendizaje
Mdaquina dos veces: primero para encontrar los atributos y después para predecir la
existencia o no de una cara usando estos atributos encontrados.

Para la primera parte surge algo que se conoce como aprendizaje de representaciones
(representation learning por su nombre en inglés).

. Qué es el aprendizaje de atributos?

Como vimos, determinar manualmente los atributos puede ser complicado y muy tar-
dado, pueden pasar incluso décadas para que una comunidad de expertos acuerden
ciertos atributos. Por otro lado, un algoritmo de Representation Learning puede to-
marse minutos, dias o meses para descifrarlos [3].

El autocodificador es el ejemplo tipico de aprendizaje de representaciones en donde
un codificador recibe un input, lo codifica en una nueva representacién y luego un
decodificador lo decodifica y lo transforma en un output (ver Figura . El objetivo
es encontrar la codificacion tal que la diferencia entre el input y el output sea la menor.
La codificacién, que es la nueva representacion debe intentar separar los factores de
variacién o de influencia que mencionamos anteriormente: jcudles son las variables
que hacen que observemos lo que estamos observando y no otra cosa? Es importante
mencionar que muchas veces estos factores no son observables directamente; méas atn,
quizé estos factores son abstracciones y pueden no tener un significado intuitivo.

Adicionalmente el aprendizaje de atributos puede tener algunas propiedades deseables,
como simplicidad de procesamiento o entedimiento: el codificador nos da una represen-
tacion que es mas facil de procesar o entender.
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Codificador Decodificador

Input Output

Nueva
representacion

Figura 1.3: Autocodificador

Otro ejemplo de este tipo de aprendizaje es el bien conocido andlisis de componentes
principales con el que casi todos estamos familiarizados y por lo mismo no se ahondard
en este tema.

En muchas aplicaciones la dificultad surge cuando muchos factores de variacién in-
fluencian a otros factores de influencia y es dificil saber cudl es la propiedad verdadera
del objeto con respecto a cada factor de manera individual. Por ejemplo, supongamos
que tenemos los factores de influencia color y hora del dia para varios coches. Pero
sucede que en la noche un coche azul marino puede confundirse con uno negro, o en el
dfa un coche plata puede confundirse con uno blanco [3].

Para terminar esta seccién vale la pena observar la siguiente Figura [1.4] reconstruida
de [3], que nos muestra que Deep Learning como area de estudio es subconjunto de
Aprendizaje Maquina y de aprendizaje de atributos.
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Machine
Learning

Representation
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Figura 1.4: Relacién de Deep Learning con Aprendizaje Maquina y aprendizaje de
atributos.

({Cuadl es la ventaja de usar algoritmos de Deep Learning?

La tarea es entonces desenredar esos factores de variacién, encontrar los de mas alto
nivel y desechar los que no nos sirven o nos hacen ruido. Esta tarea no es facil y en
muchas aplicaciones es tan dificil encontrar estos factores como resolver el problema
original (clasificacién, regresién, etc). Es aqui cuando entra Deep Learning, pues in-
troduce un tipo especial de representaciones, las cuales estdn expresadas en términos
de otras més simples, es decir, de manera jerdrquica. Esto permite construir conceptos
complejos a partir de conceptos simples.

La siguiente Figura tomada de [3] muestra cémo un algoritmo de Deep Learning
construiria el concepto de persona usando conceptos més simples: primero al algoritmo
le entran los pixeles (input). Los pixeles acumulados permiten distinguir bordes (lera
capa oculta), lo cual se pasa a la 2da capa oculta que permite identificar a partir de los
bordes, esquinas y contornos. La 3er capa ya es capaz de distinguir objetos individuales
como orejas, boca y ojos. Finalmente en la capa de salida se identifica al objeto usando
toda la informacién previa, que en este caso es una persona.
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Figura 1.5: Ejemplo de cémo funciona un algoritmo de Deep Learning para reconocer
una persona (tomado de [3]).
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Es importante senalar dos cosas. Primero, que enmedio de las capas que mencionamos
existen otras muchas capas, las cuales no se muestran en la Figura [2.4] Esas capas
intermedias son las que permiten hacer aprendizaje de atributos y a este proceso se le
llama preentrenar al algoritmo. En este ejemplo, los atributos hallados en la fase de
pre-entrenamiento fueron los bordes, las esquinas y contornos y las partes individuales.
Finalmente observar que cada uno de estos atributos esta definido en términos de otros
atributos de manera jerarquica. Esta jerarquia de conceptos o atributos es crucial en
Deep Learning.

Segundo, la Figura [I.5] s6lo ilustra un tipo de modelo de Deep Learning, en especifico,
una Red de creencia profunda (Deep Belief Network). Existen numerosos modelos de
Deep Learning, asi como existen muchos tipos de redes neuronales. Cada uno tiene una
arquitectura y propiedades que le permiten modelar cierto tipo de fenémenos. En el
Capitulo 2 hacemos una recopilacién de los modelos més importantes de Deep Lear-
ning, explicamos su arquitectura y mencionamos para qué tipo de tareas generalmente
se usa.
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Un algoritmo de Deep Learning tiene al menos tres ventajas con respecto a otros
algoritmos de Aprendizaje Méquina.

La primera es la capacidad de realizar aprendizaje de atributos. El tener una fase
de pre-entrenamiento para el aprendizaje de atributos permite que no sea necesario
que un experto le indique al algoritmo cuéles son los atributos importantes, lo cual no
ocurre en los algoritmos usuales de Aprendizaje Maquina (excepto en redes neuronales
superficiales). De hecho, como dicen Song y Lee en [57], una de las promesas de Deep
Learning es reemplazar la selecciéon manual de atributos con algoritmos eficientes para
aprendizaje de atributos no supervisado o semi-supervisado. Posterior a la etapa de
pre-entrenamiento se realiza la etapa de entrenamiento supervisado como en cualquier
algoritmo usual de Aprendizaje Méquina. En este sentido podriamos decir entonces que
un algoritmo de Deep Learning “aprende més”que un algoritmo usual de Aprendizaje
Maquina. Es importante mencionar que lo anterior se refiere al caso general, pues en
algunos casos es posible evitar el preentreamiento usando ReLU (Rectifier Linear Unit)
en las neuronas en vez de la funcién sigmoide o tangente inversa usual [41].

La segunda es la capacidad de modelar fendmenos usando una jerarquia de con-
ceptos. En dicha jerarquia cada concepto estda definido en términos de su relacién
con conceptos més simples, lo que permite que el algoritmo pueda aprender conceptos
complejos construyéndolos a partir de los conceptos més simples que lo forman [3].

La tercera es la capacidad de estudiar fenémenos que involucran una gran cantidad
de funciones o conceptos complejos, por ejemplo el reconocimiento de imagenes
en donde algoritmos de Deep Learning han sido aplicados con éxito desde el 2000, en
donde usando Aprendizaje Maquina tradicional no se habian obtenido resultados tan
fructiferos [39).

La Figura (reconstruccién de la Figura de [3]) muestra el nivel de aprendizaje que
un algoritmo puede tener. Primero tenemos los algoritmos ordinarios basados en re-
glas, los cuales no tienen ningin nivel de aprendizaje. Posteriormente seguimos con
los algoritmos de Aprendizaje Mdquina usuales que toman un conjunto de atributos
dados y realizan aprendizaje con ellos (clasificacién, regresién, etc.). Luego los algo-
ritmos de aprendizaje de representaciones que realizan aprendizaje para los atributos
y luego aprendizaje sobre los atributos encontrados. Deep Learning anade otro nivel
de aprendizaje para obtener atributos complejos a partir del aprendizaje de atributos
simples, y finalmente realiza aprendizaje sobre los complejos.
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Figura 1.6: Nivel de aprendizaje en diferentes tipos de sistemas (reconstruccién de la
Figura de [3]).

Superficial vs profundo

Como dicen Den y Yu en [14], la mayoria de los algoritmos de Aprendizaje Maquina
consisten de una arquitectura superficial, en donde superficial no debe ser entendido
como un adjetivo peyorativo. Se les denomina superficiales porque consisten en a lo
mdés una o dos capas de transformaciones no lineales de los atributos. Ejemplos usuales
de estos algoritmos son los Modelos de Mezcla Gaussianos (GMMs o Gaussian Mixture
Models por sus siglds en inglés), méquinas de soporte vectorial (SVMs), regresiones
logisticas, perceptrones multicapa (MLPs).

Estas arquitecturas superficiales han probado ser muy efectivas resolviendo cierto tipo
de problemas, pero constan de poder de representacién limitado y no han sido muy
efectivos procesando y modelando fenémenos como el habla humana, los lenguajes
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naturales ni las imdgenes [14].

La visién, la audicién y el habla en los humanos sugieren la necesidad de usar arqui-
tecturas profundas que sean capaces de extraer estructura compleja y de construir una
representacion interna rica en estimulos externos. [I4] pone como ejemplo la produccién
del habla en el humano, que dice esta equipada con capas de estructuras jerarquicas
que transforman la informacién del nivel en forma de onda al nivel lingiiistico. También
pone como ejemplo la visién, en donde enfatiza que la percepcion es jerdrquica. Adi-
cionalmente, en el cerebro se tienen de 6 a 8 capas para procesar informaciéon compleja
como imagenes. Estas similitudes sugieren que si es posible desarrollar algoritmos de
Deep Learning que sean efectivos y eficientes entonces quizé es posible lograr avances
procesando este tipo de senales. Surge naturamente la siguiente pregunta: ;Qué tan
dificil es entrenar estos modelos de manera efectiva y eficiente?

Algunas dificultades

Remontandonos a los inicios de las redes neuronales en los 70’s, uno de los principales
problemas que surgieron fue justamente cémo entrenar dichas redes. La respuesta surgio
en los 80’s con el algoritmo de retropropagacion o propagacion hacia atras de los errores
(o back-propagation en inglés) y desde entonces es un algoritmo bien conocido para
entrenar las redes neuronales. Sin embargo, el algoritmo de retropropagacién encontrd
un pobre desempeno al tratar de entrenar una red con un nimero no muy grande de
capas ocultas usando la inicializacién aleatoria usual que el algoritmo requiere [19]. En
el Capitulo 2 se hard una exposicion formal de porqué sucede lo anterior y cémo se
corrige el problema, pero por ahora basta mencionar que la presencia de 6ptimos locales
(la funcién a optimizar es no-convexa) constituyen los principales retos al entrenar una
red neuronal profunda.

1.3. Aplicaciones
A pesar de los retos que implica entrenar un algoritmo de Deep Learning, se han logrado
resultados muy importantes en las siguientes tareas:

= Reconocimiento de iméagenes

= Reconocimiento de voz

= Reconocimiento de texto
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= Procesamiento de lenguaje natural
= Sistemas de Recomendacién
= Descubrimiento de nuevas drogas
» Customer Relationship Management (CRM)
= Bioinformética
En el Capitulo 2 se hace un recuento de algunas de estas aplicaciones.

Es notable que en la lista anterior atin no aparezca una aplicacién destacada que esté
relacionada con Finanzas, Economia, Biologia, etc. De hecho las tltimas tres aplicacio-
nes son meramente experimentales, mientras que las primeras cinco han obtenido un
éxito consistente y de hecho ya han permeado a la industria. Por ejemplo, el reconoce-
dor de caras de Facebook, el traductor de Skype, el asistente Google Now de Google,
etc., son implementaciones comerciales de tecnologias de Deep Learning. Parece ser
que las industrias y empresas que usan y comercializan tecnologia de punta son las que
usan Deep Learning.

;Por qué esto es asi? Alguien podria argumentar que Deep Learning sirve en unas
industrias y para cierto tipo de aplicaciones pero no para otras. Sin embargo esto resulta
falso cuando nos preguntamos: jno es de interés para cualquier empresa de cualquier
industria tener una aplicacién de Customer Relationship Management automatizada?
jpara la industria farmacéutica no es relevante minimizar la creacién de drogas que
no se comercializaran? ;no es de interés para cualquier empresa que venda productos
tener un sistema de recomendacién?

Pensemos en una aseguradora y sus clientes, los cuales tienen diferente perfil y por lo
tanto requieren de diferentes productos: no a todos les interesara un seguro de auto de
cobertura amplia ni un seguro de vida. Muchas veces la tarea de buscar qué producto
ofrecerle a cada cliente se hacen de manera manual: un agente ubica a un cliente
potencial, hace una cita personal con él, luego tiene que obtener su perfil y basado “en
su experiencia”, le recomienda el producto al cliente. Normalmente el cliente ni siquiera
alcanza a conocer todas las opciones de producto que existen y podrian interesarle. Un
sistema de recomendacién podria ayudarle al agente a estrechar su espacio de bisqueda
de productos de modo que pueda ofrecer un producto a la medida. El mismo ejemplo
puede ser un banco y sus diferentes tarjetas y productos.

Un uso reciente de Deep Learning con un impacto potencial inconmensurable es para
el modelado de series de tiempo. Las series de tiempo son estructuras de datos que
abundan y cuyo uso e importancia es generalizado e innegable, tanto en la academia
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como en la industria. Aparecen a la orden del dia en los bancos, las casas de bolsa,
aseguradoras, laboratorios, etc. para modelar el PIB, el precio de acciones, las expor-
taciones de un pafis, ventas de un producto, decaimiento de una molécula, demanda de
bienes y servicios, etc.

En la mayoria de los casos estas series temporales son modeladas con métodos tradicio-
nales de estadistica (modelos autorregresivos). El problema de estos métodos clésicos
son varios: hacen importantes supuestos sobre los datos y cuando las dindmicas son
muy complejas, de altas dimensiones y con mucho ruido, no es posible describir los
datos usando ecuaciones con parametros a estimar, de modo que las predicciones serdan
pobres [36]. Otro enfoque més reciente es el uso de modelos de mineria de datos, pero
estos tienen la desventaja de escalar o predecir pobremente.

Por otro lado, los algoritmos superficiales, al contener un nimero pequeno de trans-
formaciones no lineales, tampoco han sido capaces de modelar adecuada y consisten-
temente el comportamiento complejo de las series temporales [36].

El modelado de series temporales usando Deep Learning ha obtenido buenos resulta-
dos debido a que la jerarquia de una arquitectura profunda logra imitar la jerarquia
inherente en una serie temporal (la del tiempo). En el Capitulo 2 discutiremos cuéles
son los retos que aparecen al intentar modelar una serie temporal y explicaremos con
detalle matematico como es que una arquitectura de Deep Learning lograr modelar
series de tiempo exitosamente.

Dada la necesidad de usar modelos més novedosos para modelar series de tiempo, se
pens6 en aplicarlos a un problema relevante para México y se encontrd que la pre-
diccién del consumo de energia eléctrica es de importancia notable. jPor qué? Porque
primero, la energia eléctrica resulta una pieza clave en la motorizacion del pais. Segun-
do, la industria eléctrica es un tema en boga debido al debate a favor o en contra de
la privatizacion de la energia eléctrica. Tercero, la energia eléctrica no puede ser alma-
cenada a grandes escalas, lo cual significa que debe ser generada a una tasa casi igual
a la que es consumida para evitar desperdicios. Cuarto, aunque la energia eléctrica
es un recurso renovable, su generacion requiere de suficientes y anticipadas previsio-
nes econémicas y financieras. Por lo tanto, es necesario planificar oportunamente las
inversiones y la infrastructura necesaria para la generaciéon de dicha energia. Se hizo
una consulta de archivos de costo unitario y capacidad promedio prevista y realizada
diaria de la Comisién Federal de Electricida(fl Al explorar los datos, se encontré que
tan sélo en un periodo de 10 anos, del 1 de enero del 2006 al 1 de enero del 2015, se
previé un consumo total de 146,265,254 MW de energia eléctrica, pero el consumo
real fue de 139,907,400 MW, dando una pérdida de 6,357,854 MW [9]. La pérdida

2http://app.cfe.gob.mx/Aplicaciones/ OTROS/ costostotales/ConsultaArchivoCostosyCapacidades.aspx
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méxima reportada se dio el lero de abril del 2007, en donde se produjo un 36 % maés de
energia de lo realmente consumido, representando una pérdida de 14,565 MW sélo en
ese dfa [9]. Por otro lado, una demanda mayor a la oferta también tiene consecuencias
desafortunadas, pues el diferencial puede causar que el equipo de generacién y trans-
misiéon automdéticamente se apague para prevenir danos, pudiendo en el peor de los
casos terminar en apagones. Por ejemplo, tan sélo en enero del 2009, la demanda fue
mas alta que la oferta siete dias del mes, y el lero de febrero del 2009 se proyecté un
consumo 3.46 % menor a lo efectivamente consumido (el maximo histérico), generando
una escasez de 1,140 MW tan s6lo en un dia [9]. No se encontrdé ninguna fuente de
informacion asequible y tampoco se encontré documentacion en la pagina oficial de la
entidad con respecto al mecanismo que la Comisién Nacional de Electricidad usa para
llevar a cabo sus predicciones de consumo de energia eléctrica.

Entonces, contar con un sistema preciso de prediccion de la demanda de energia eléctri-
ca es necesario para asegurarse que la generaciéon de energia eléctrica se asemeje lo mas
posible a la demanda.

1.4. Objetivos y alcance

Las contribuciones de esta tesis fueron pensadas para subsanar algunas de las necesi-
dades que se desprendieron al estudiar tanto el panorama general de Deep Learning,
como el estado de la energia eléctrica en México. Estos panoramas arrojan las siguientes
conclusiones:

= Las arquitecturas de Deep Learning aprenden en mas niveles que las arquitecturas
usuales y modelan usando una jerarquia anidada de conceptos; esto permite crear
modelos flexibles y poderosos, lo cual le ha valido un éxito sin precedentes en
problemas que histéricamente se han considerado muy complejos.

= A la fecha sélo existe un libro técnico completo publicado que unifique el trabajo
hecho sobre Deep Learning, el cual fue publicado oficialmente apenas hace unas
semanas (ver [21]); la gran cantidad de recursos disponibles del tema son articulos
académicos, blogs y tutoriales y por ende el conocimiento que se tiene sobre Deep
Learning se halla desbalanceado y fragmentado.

s Deep Learning solo ha logrado permear en las industrias mas innovadoras a pesar
de que sus aplicaciones son del interés de cualquier industria.

= Las series temporales son estructuras de datos que abundan en las ciencias y en
la industria; asimismo presentan retos para ser modeladas debido a su inherente
complejidad estructural.
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= Deep Learning ha empezado a ser usado con éxito para modelar series temporales,
sin embargo las aplicaciones ain son escasas y no han tenido un impacto en la
industria.

= En una era en la que la produccién de combustibles fésiles va en descenso, la
energia eléctrica se vuelve aiin méas importante.

s La prediccién de la demanda de energia en México es un problema relevante: se
generan pérdidas anuales considerables, y asimismo se desconocen los mecanismos
de la Comision Federal de Electricidad para llevar a cabo las predicciones actuales.

= Contar con un modelo de prediccién de la demanda de energia eléctrica en México
podria ayudar a planificar la produccién de energia y disminuir las pérdidas por
exceso de oferta y el desabasto por exceso de demanda.

En este sentido, las contribuciones de este trabajo se pueden resumir en dos grandes
objetivos:

s Dar un visién unificada, robusta, intuitiva y técnica de qué es Deep Learning:
como surgié, qué es, como funciona, para qué sirve, cuales son sus dificultades y
sus éxitos.

= Presentar una aplicacion de Deep Learning que no haya sido muy explorada ain
(series temporales) pero con un impacto social y econémico importante en México
(demanda de energfa).

Lo anterior permitird un beneficio mutuo tanto para el gobierno-industria, como para
el avance de Deep Learning como area cientifica.

Entonces, el alcance de este trabajo es de dos tipos: exploratorio porque uno de los
objetivos es investigar un problema poco estudiado desde perspectivas novedosas (Deep
Learning para modelar series de tiempo), y descriptivo, pues se pretende abordar el
problema de la demanda de energia en México desde una perspectiva cuantitativa,
usando un modelo de prediccion.



Capitulo 2

Marco teorico

People worry that computers will get
too smart and take over the world,
but the real problem is that they’re
too stupid and they’ve already taken
over the world.

Pedro Domingos

2.1. Fundamentos de Aprendizaje Maquina

Segun [55], dos criterios nos ayudan a determinar si un algoritmo de Aprendizaje Mdqui-
na es pertinente:

Complejidad: cuando queremos reproducir rutinas llevadas a cabo por personas como
manejar, caminar, reconocimiento de voz y procesamiento de imagenes que son de
dificil mimica por una maquina. O cuando queremos encontrar patrones en grandes
cantidades de datos (astronémicos, genémicos, comercio electrénico, redes sociales), lo
cual serfa muy complicado de realizar por un humano.

Adaptividad: cuando necesitamos programas flexibles que se adapten a nuevos datos.
Por ejemplo, programas que reconocen texto escrito a mano/spam o programas de
reconocimiento de voz.

20
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Tomando en cuenta lo anterior, los algoritmos de aprendizaje se han usado exitosamente
en problemas como los que menciona Mohri et al. en [45]:

= Deteccion de spam

= Procesamiento de lenguaje natural

= Reconocimiento de voz y de imagenes
= Biologia computacional

= Detecciéon de fraude

» Diagndsticos médico

= Sistemas de recomendacion

= etc., etc.

Las aplicaciones anteriores se pueden clasificar en grandes tipos de problemas de apren-
dizaje [45]:

= Clasificacion: cada individuo tiene una categoria asignada, por ejemplo, si quere-
mos clasificar el tipo de cliente (bueno/malo); otro ejemplo es si queremos ver qué
tan avanzada estd el cdncer en un paciente (estadio 0, I, IT, ITI, IV). Generalmente
el nimero de clases es pequeno. El objetivo es predecir a qué clase pertenece un
individuo dado.

= Regresion: el objetivo es predecir un nimero real para un individuo. Dicha
variable real guarda una relaciéon funcional con otras variables dadas. Ejemplos
tipicos son predecir el ingreso medio de una familia mexicana, los niveles de glucosa
de un enfermo de diabetes, etc. Otro ejemplo son las series temporales, en donde
también la variable a predecir es una variable real que guarda una dependencia
temporal con ella misma.

= Ranking: ordenar individuos segin algun criterio. Un ejemplo tipico es regresar
las paginas que son relevantes dada una query de busqueda. Este tipo generalmente
surge para disenar algoritmos extraccion de informacién y de procesamiento de
lenguaje natural.

= Clustering: estos algoritmos generan conglomerados dentro de los cuales los indi-
viduos son similares y fuera de ellos no. Por ejemplo, en andlisis de redes sociales
se aplican estos algoritmos para encontrar comunidades de usuarios con intere-
ses en comun. También en investigacion de mercados se buscan conglomerados de
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clientes que se parezcan, se estudian las preferencias de dichos conglomerados y
posteriormente se dirigen campanas publicitarias a los mismos.

= Reducciéon de dimensionalidad: dada una representacién mediante variables
de un individuo, se busca poder representarlo usando menos variables preservando
la mayor cantidad de informacién sobre los individuos. En ocasiones esta técnica
se usa para obtener indices. Un ejemplo son los indices de marginacién que publica
el CONAPO (Consejo Nacional de Poblacién) en [12].

{ Qué significa que un algoritmo aprenda?

Grosso modo podemos decir que el aprendizaje es el proceso que convierte experiencia
en conocimiento. El Aprendizaje Mdquina a su vez es un proceso mediante el cual
la computadora incorpora datos sobre un fenémeno y los convierte en experiencia;
posteriormente esta experiencia se convierte en un modelo sobre el fenémeno, que a
su vez genera conocimiento sobre el mismo. El proceso se puede visualizar mediante la
siguiente Figura (elaboracién propia).

Datos sobre el
fenomeno

Experiencia
sobre el
fenomeno

Conocimiento
del fenémeno

Modelo del
fenémeno

Figura 2.1: Proceso de Aprendizaje Maquina

La Figura[2.1] sin embargo, parece dar por sentado que es posible aprender el fenémeno
y que s6lo es cuestion de seguir los pasos del Proceso de Aprendizaje. No obstante, como
explicaremos mas adelante no siempre es asi y el que algo pueda ser aprendido o no
por una maquina se puede plantear y responder de manera matemaética. Esto es lo
que se conoce como la Teoria del Aprendizaje Fstadistico. La idea central es la que
enuncia Mitchell en su libro: “Se dice que un programa aprende de la experiencia F
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con respecto a una clase de tareas T'y medida de desempeno P, si su desempeno sobre
las tareas en T', medidas por P, aumenta con la experiencia E” [43].

Aprendizaje Médquina es un area de estudio que se intersecta de manera no vacia con
muchas otras areas, -no unicamente con Inteligencia Artificial-, como por ejemplo con
Aprendizaje Estadistico, Ciencias de la Computacién, Optimizacién, entre otras.

Ademids de la pregunta ;qué fenémenos pueden aprenderse?, resulta que existen dife-
rentes paradigmas de aprendizaje. No es lo mismo aprender a predecir clientes buenos
y malos (clasificacién), que aprender a colocar en clisters a un conjunto de individuos
(clustering).

A continuacion se presenta una explicacién conceptual pero no exhaustiva de los dife-
rentes Paradigmas de Aprendizaje segun Mohri et al. en [45].

Paradigmas de aprendizaje

» Aprendizaje supervisado: la méquina (algoritmo) recibe una serie de ejemplos
etiquetados que fungirdn como los datos de entrenamiento. El objetivo es hacer
predicciones para datos no vistos. Generalmente los problemas de regresién, cla-
sificacién y ranking entran en este paradigma, por ejemplo clasificaciéon u ordena-
miento de cliente, deteccién de spam 6 prediccién de series temporales.

» Aprendizaje no supervisado: la maquina (algoritmo) recibe datos de entrenamiento
no etiquetados y hace predicciones para datos no vistos encontrando “patrones”
en los datos. Dado que no hay datos etiquetados con los cudles poder evaluar
el desempeno de los modelos entonces la evaluacion en este tipo de métodos es
particularmente dificil. La mayoria de los conjuntos de datos naturalmente no
estén etiquetados, pues etiquetar es costoso y tardado. Clustering (jerdrquico y no
jerdrquico) y reduccién de dimensionalidad (componentes principales, tSNE) son
ejemplos de métodos de aprendizaje no supervisado.

v Aprendizaje semi-supervisado: la maquina (algoritmo) cuenta con datos etiqueta-
dos y no etiquetados. La motivacién de este paradigma es que en condiciones reales
se cuenta con muy pocos datos etiquetados porque son caros y gran cantidad de
no etiquetados. Se busca que la distribucién de los datos no etiquetados ayude a
alcanzar un mejor desempeno que si sélo se contara con los pocos datos etiqueta-
dos. Gran parte de la investigacién actual en Aprendizaje Maquina se centra en
entender las condiciones para que esto ocurra.

» Inferencia transductiva: la maquina (algoritmo) también recibe pocos datos eti-
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quetados y otros no etiquetados que fungiran como prueba. El objetivo es predecir
las etiquetas sélo para los de prueba no etiquetados. Es decir, se busca pasar de
casos de entrenamiento especificos a casos de prueba especificos. Esto contrasta
con el aprendizaje usual (inductivo) en donde se pasa de casos de entrenamien-
to especificos a reglas generales y posteriormente se aplican a casos de prueba.
Este concepto fue introducido por Vapnik en 1990 motivado por el hecho de que
la induccién requiere resolver un problema mds general (inferir una funcién) y
posiblemente computacionalmente prohibitivo antes de resolver un problema mas
especifico que es més eficiente (calcular outputs para casos nuevos).

= Aprendizaje on-line: en este paradigma existen muchas rondas de entrenamiento
y prueba. En cada ronda se recibe un dato no etiquetado, la méquina (algoritmo)
hace una prediccidn, se le da la etiqueta real e incurre en una pérdida. El objetivo es
minimizar la pérdida acumulada. A diferencia de los deméas paradigmas explicados,
aqui no se hace ninguna suposicién sobre la distribucién.

s Aprendizaje por refuerzo: en este paradigma también se mezclan las fases de entre-
namiento y prueba. La mdquina (algoritmo) recolecta la informacién interactuando
con el ambiente con el fin de maximizar una nocién de recompensa acumulada.

v Aprendizaje Activo: La méaquina (algoritmo) recolecta interactivamente casos de
entrenamiento pidiéndole a un oraculo que le dé datos etiquetados. El objetivo es
tener un desempeno comparable al del paradigma de aprendizaje supervisado a
menor costo (en términos de casos etiquetados).

En la préactica se encuentran escenarios mas complejos que los paradigmas anteriores,
generalmente mezclas.

Ahora se hard una exposcién formal del modelo basico del Aprendizaje Maquina.

2.1.1. Modelo formal basico del aprendizaje

Aprendizaje en general

Segin un compendio entre lo presentado por Shalev-Shwartz et al. en [55] y por Moh-
ri et al. en [45], podemos decir que cualquier paradigma de aprendizaje requiere los
siguientes elementos:

= Dominio.- Un conjunto Z de n individuos. Usualmente los elementos de Z se
representan como vectores z = (21, 22, .., 2,,) en donde z; denota una propiedad
del individuo z, Vi =1, ..., m.
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= Modelo simple de generaciéon de datos.- Suponemos que los elementos de
Z son generados como una muestra aleatoria por alguna densidad de probabili-
dad D sobre Z, de modo que son i.i.d.. Es importante mencionar que el learner
(el algoritmo, la computadora) no conoce dicha distribucién. Este supuesto es
fundamental, pues si se conociera, no habria nada que aprender.

= Conjunto de entrenamiento.- S C X. Es el input que el learner tiene. Se toma
como subconjunto estricto porque deben quedar individuos en X que constituiran
el conjunto de prueba y /o validacidén, que serd con los que midamos qué tan bueno
es nuestro modelo.

= Funcién de pérdida.- Es una funcién £ que toma como entradas una funcién h
v a Z y devuelve un nimero positivo:

L:hxZ—R"
Como podemos observar, £ es una variable aleatoria. El objetivo general del Apren-

dizaje Estadistico es minimizar la esperanza de dicha funcién encontrando una
funcién h*, i.e.

m}jn E(L(h,2))

Aprendizaje supervisado

Este paradigma anade una etiqueta a cada individuo en Z. La idea central es que
tenemos individuos etiquetados. Como comentamos con anterioridad, los problemas
mas importantes de Aprendizaje supervisado son clasificacion y regresion.

Entonces:

» Z = (X,Y) conY un conjunto finito en el caso de clasificacion en donde el
caso mas sencillo es en donde las etiquetas son binarias i.e. Y = {0,1}. Entonces
Z = (X,Y) ahora denota a los individuos y a las etiquetas respectivamente.

s La funcién f mencionada arriba es tal que mapea individuos a sus etiquetas:

fX->Y | fle)=y VeeX

Notar que f equivale a la etiqueta correcta, pero es importante mencionar que el
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learner tampoco conoce esta funcién ni es posible que accese a ella.

= Regla de prediccién: Es el output h del learner. Se le denomina predictor,
clasificador o hipétesis. Surge para “acercarse” a la f desconocida:

h: X =Y

Adicionalmente decimos que A(S) es la prediccién que un learner dado A hace si
recibe el conjunto de entrenamiento S.

El problema en este paradigma se puede reexpresar como:
min  B(L(h,(X,Y)))

= Medidas de éxito:
Para simplificar la notacion, denotaremos

L(h,(X,Y)) = Lpy(h)

En el caso del problema de clasificacion se puede definir el error del clasificador
h: X — Y como la probabilidad de que no prediga correctamente, es decir, dado
x € X generado aleatoriamente de D:

Lpyh) = P(f(x) # h(z))

En el caso del problema de regresion podemos definir el error como:

Lpys(h) = [h(X)-fX)]?
= |n(@) ~ f@)|* VreX, z~D

L definida asf se conoce como error cuadrdticdll

1No perder de vista que éstas dos sélo son algunas definiciones de £. Son convenientes porque nos
hablan del error incurrido al predecir a f con h
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Nétese que el haber denotado L(h, (X,Y)) como Lp ¢(h) fue a propdsito: esto se hizo
para hacer evidente el hecho de que ni D ni f se conocen, entonces los estimaremos
usando el conjunto de entrenamiento S, que es la informacién sobre X que el learner
tiene disponible. A esta estimacién le llamaremos Lg(h).

Para el problema de clasificacién, con la £ definidia como arriba, un candidato natural
para estimar el error es el error en que incurre el clasificador h en la muestra de
entrenamiento. A este se le conoce como error empirico.

Len) = WEL 2 PE)Zudl oo vy vietn)

n

Sin embargo, el hecho de que f pueda ser cualquier funcién puede generar sobreajuste
al escoger predictores que se desempenan con alta precision en la muestra de entrena-
miento pero con muy baja precision en datos nuevos.

Entonces se define una clase H de predictores que se escoje a priori. Esto resuelve
el sobreajuste ocasionado por no restringir el conjunto de predictores que se pueden
escoger y se define lo siguiente.

Empirical Risk minimization con sesgo inductivo se define como el problema:

ERMy(S) = arg’rlrélgLs(h)

donde H es un conjunto de hipdtesis, h son funciones que mapean X en Y y S es una
muestra de entrenamiento.

El hecho de condicionar de antemano a ERM(S) a un conjunto de predictores hace
que lo sesguemos hacia éstos. A pesar de que idealmente H deberia ser escogido usando
experiencia previa sobre el problema que se quiere resolver, se puede demostrar que
ERMp(S) no sobreajusta.

Entonces resulta interesante preguntarse qué tipo de hipétesis H no generan sobre-
ajuste. Parece que el hecho de restringir nuestro conjunto de hipétesis hace que di-
minuya nuestro sobreajuste pero a su vez aumenta el sesgo hacia estos predictores.
Esto formalmente formulado se cononoce como el No free-lunch theorem o el problema
S$€8¢0-Varianza.

Existe un resultado tedérico que nos garantiza que clases finitas que cumplen ciertas
propiedades son muy buenos aproximadores. Lo enunciamos a continuacién.

Teorema (Clases de hipétesis finitas).- Sea H una clase de hip6tesis finita. Sea
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0 € (0,1) ye>0yseam € N tal que m > w. Entonces para toda funcién
etiqueta f, para toda distribucion D tal que existe h € H con L(p 5y(h) = 0, tenemos
que para toda hipdtesis ERM, hg, se cumple que P(L(DM:)(hS) < e) =1-6.

Interpretacion: Para una muestra de entrenamiento de un tamano suficientemente
grande se cumple que el ERMH sobre una clase finita de hipétesis H serd probablemente
aproximadamente correcta (probabilidad 1 — ¢ y con un error de hasta €). Notar que
entre mas pequena sea la tolerancia de error €, o bien més grande sea la precisiéon 1 — 4,
entonces requerimos una muestra mas grande m.

De aqui surge la idea de probablemente aproximadamente correcto: Probably
Aproximately Correct, que es una propiedad muy deseable en nuestros modelos de
Aprendizaje Maquina (nuestras hipdtesis) y es el fundamento tedrico de la teorfa del
aprendizaje.

2.1.2. PAC Learning

El modelo PAC es el modelo de Aprendizaje més usado, sin embargo existen otros
enfoques con criterios diferentes (por ejemplo Aprendizaje via convergencia uniforme
y Aprendizaje no uniforme).

Def.- (PAC Learnability). Una clase de hipétesis H es PAC-learnable si existe
una funcién mg : (0,1)2 — N y un algoritmo de aprendizaje A tal que V6 € (0,1),¥D
distribucién sobre X y para toda etiqueta f : X — {0, 1} si la realizacién se cumple con
respecto a H, D, f, entonces si corremos el algoritmo de aprendizaje en m > my (e, 6)
i.i.d. (independientes idénticamente distribuidos) datos generados por D y etiquetados
correctamente por f, el algoritmo regresa una hipdtesis h tal que con probabilidad de
al menos 1 — ¢ (sobre los m datos), L(p, s)(h) < €. €,6 son los pardmetros de precision
y de confianza respectivamente. O sea, P(L(D,f)(hs) < e) =1-6.

La interpretacién del teorema es la siguiente:

= ¢ nos dice qué tan lejos podemos permitir que quede el clasificador del verdadero
valor y es por esto que el algoritmo se denomina aproximadamente correcto.

= Por otro lado, § nos dice qué tan factible es que el clasificador cumpla con el
requisito de precisién y por esto el algoritmo se denomina probable. Se expresa en
términos probabilisticos porque los datos de entrenamiento son variables aleatorias
y como tales podrian no ser representativos del Dominio.

» mp :(0,1)2 — N determina la complejidad de la muestra de la clase de hipStesis
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H, o sea, cuantos datos de prueba necesitamos para garantizar el aprendizaje PAC.
mpy (€, 0) también depende de H, pues hay un teorema que ya enunciamos que dice
que para una clase finita H la complejidad de la muestra depende del log(|H]).

Observacion: Si H es learnable entonces hay infinidad de funciones que cumplen con
las propiedades (simplemente se toma ¢ < € y § < 0). Entonces se toma la minima
funcién que cumple eso y se denota mg (e, 9).

Tenemos un resultado que acota superiormente el tamano de la muestra.

Corolario.- Toda clase de hipétesis finita H es PAC learnable con complejidad de la
muestra mpy acotada superiormente: my(e,0) < roof(wy

El modelo anterior puede ser generalizado relajando ciertos supuestos de modo que sea
mas relevante para tareas de tipo learnable en la practica. Los supuestos que pueden
ser relajados/cambiados son:

= Existe h € H con L4 5)(h) = 0. Para tareas préicticas este requerimiento es fuerte
y entonces surge el modelo PAC agnéstico en donde este supuesto se relaja.

» Etiquetas binarias: el modelo PAC se puede extender a multiclases y regresion.

= Adicionalmente se puede cambiar la funcién de pérdida (vimos en clase otros tipos
de pérdida)

2.1.3. Teorema Fundamental del Aprendizaje

Finalmente presentaremos el teorema Fundamental del Aprendizaje. Como vimos, las
clases finitas son PAC learnable, sin embargo también hay clases infinitas que lo son.
Es decir, la finitud de H es una condicién suficiente pero no necesaria.

Definicién (dimensién Vapnik-Chervonenkis, VC).- La dimensién-VC de una
clase de hipdtesis H se denota como VC — dim(H) y es el tamano maximo de un
subconjunto C de X que puede ser generado por H. Si H puede generar conjuntos de
un tamano arbitrariamente grande decimos que H tiene dimension-VC infinita.

Teorema Fundamental del Aprendizaje.- Sea H una clase de hipdtesis de funcio-
nes f: X — {0,1} y sea la funcién de pérdida la pérdida 0-1. Entonces los siguientes
resultados son equivalentes:

= H tiene la propiedad de convergencia uniforme.
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= Cualquier regla ERM es un PAC learner agnédstico exitoso para H.
= H es learnable agnéstico.

= H es PAC learnable.

= Cualquier regla ERM es un PAC learner exitoso para H.

= H tiene dimensién finita.

La demostracién exhaustiva de este Teorema sale de los alcances de este trabajo, sin
embargo mostramos la interpretaciéon del mismo.

Interpretacion: Este Teorema caracteriza el aprendizaje de las clases de clasificadores
binarios usando la dimensiéon VC, en donde la dimension VC de una clase es una
propiedad combinatoria que nos dice el tamano de muestra maximo que puede ser
soportado por la clase.

Nos dice que una clase es PAC learnable si y s6lo si su dimensién VC es finita y
especifica la complejidad de la muestra requerida para el aprendizaje PAC. Es decir,
la dimensién VC de la clase nos provee de toda la informacion necesaria.

Observaciones: El teorema se cumple para clasificacién binaria, sin embargo el resul-
tado se extiende para regresiéon con la pérdida en valor absoluto o pérdida cuadratica.
Tener en cuenta que no se cumple para todas las tareas de Aprendizaje.

2.1.4. Complejidad Computacional de Algoritmos de Aprendi-
zaje

Hemos hablado ya de la “cantidad” de informacién que un algoritmo necesita pa-
ra aprender, ;Pero qué sucede con la complejidad computacional, la cual siempre es
relevante en cualquier algoritmo? Pues Una vez que tenemos una muestra de entrena-
miento adecuada se tienen que llevar a cabo calculos computacionales para etiquetar a
los elementos de S. ; Cudntos recursos computacionales se necesitan?

Naturalmente el tiempo que un algoritmo se tarda en correr depende de la maquina en
donde se esté corriendo. Para evitar que el tiempo de corrida varie entonces el tiempo
de corrida de un algoritmo se evalia de forma asintética.

Por ejemplo, la complejidad computacional del algoritmo de Ordenamiento por Mezcla
el cual ordena una lista de n elementos es O(nlog(n)) si:
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= El algoritmo se puede implementar en una méquina que cumpla los requisitos de
un modelo abstracto de computo. Es decir, el algoritmo se puede implementar.

= El tiempo de corrida del algoritmo en segundos para ordenar n elementos debe de
ser a lo més ¢ x log(n) paran >ngy c € R.

Definicién.- Se dice que una tarea es computable si puede ser realizada por un algo-
ritmo con tiempo de corrida O(p(n)) para algin polinomio p.

El argumento de O(n) es n, y por ejemplo si la tarea es ordenar elementos, entonces el
argumento es el nimero de elementos a ordenar. De igual modo si la tarea es computar
un célculo aritmético entonces el input es el nimero de operaciones necesarias para
calcularlo. En Aprendizaje Maquina no es muy claro quién es n.

Como parte final de la teoria de aprendizaje presentada en este trabajo, definiremos
formalmente la complejidad computacional del aprendizaje.

Como ya vimos, un Algoritmo de Aprendizaje tiene acceso a un dominio Z, a una familia
de predictores H, funcién de pérdida [, un conjunto de entrenamiento S cuyos elementos
son i.i.d y cuya distribuciéon es D. Adicionalmente introdujimos a los pardmetros € y
0 para denotar el margen de error permitido y la probabilidad de no obtener muestra
representativa. Entonces se debe cumplir que: Lp(h) < }{Pei%LD(h/) +e

Definicién.-(La complejidad computacional de un algoritmo de aprendizaje).
Este algoritmo se define en dos pasos. Primero consideramos la complejidad compu-
tacional de un Problema de Aprendizaje, el cual estd determinado por (X, H,[). Pos-
teriormente, en el segundo paso consideramos la tasa de cambio de la complejidad
computacional a lo largo de la sucesion de tareas que debe realizar.

1. Sea f funcién tal que f : (0,1)2 — N, una tarea de Aprendizaje (X, H,l) y un
algoritmo de aprendizaje, se dice que A resuelve la tarea de aprendizaje si:

= A termina en a lo més c¢f (e, d) operaciones.

= El output de A, denotado h 4 puede ser aplicado para predecir la etiqueta de
un nuevo caso de X haciendo a lo més c¢f(e, d) operaciones.

= El output de A es PAC, i.e. con probabilidad de al menos 1 — § sobre las
muestras aleatorias que cumplan Lp(h) < }mi%LD(h’) +e.
V' €

2. Sea (X, Hy,1,)22; una sucesién de problemas de aprendizaje y A un algoritmo
de aprendizaje para resolver estos problemas. Dada una funcién g : NX(0,1)? — N
decimos que A se resuelve en O(g) si A resuelve el problema (X, H,l) en tiempo
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O(fn) para f,, : (0,1)2 — N se define por f,(¢,6) = g(n,¢€,d).

Decimos que A es un algoritmo eficiente con respecto a la sucesion (X, Hy, 1), =
1% si se resuelve en O(p(n,1/e,1/4)) para algin polinomio p. Es decir, si se puede
descomponer en una sucesién de problemas de aprendizaje.

La teoria de la complejidad computacional de los algoritmos de Aprendizaje Maqui-
na sale de los alcances de este trabajo, por lo que concluiremos la exposicion tedrica
mencionando unicamente que el aprendizaje PAC y el teorema fundamental del Apren-
dizaje ignoran los aspectos computacionales e incluso hay casos en donde implementar
el ERM es computacionalmente duro, por lo que se recurre a perder precisién € para
disminuir el grado de dureza y asi surge el Aprendizaje débil. Al lector interesado
se le sugiere dirigirse a [45].

Como conclusiones podemos tener que:
= Fxisten criterios formales que un algoritmo debe cumplir para poder aprender.

= No todo algoritmo cumple con esos criterios. Particularmente,Mohri et al. [45] no
cubre en su libro métodos como redes neuronales porque argumenta que ac-
tualmente hay falta de evidencia teérica que permita incorporar estos métodos a
una teorfa del aprendizaje. De hecho, resulta interesante como se logran resultados
impresionantes en tareas muy complejas de inteligencia artifical con redes neuro-
nales, pero cominmente no se entiende porqué, como o bajo qué condiciones se
logran estos resultados. Para una discusién tedrica exhaustiva del aprendizaje y la
complejidad computacional en redes neuronales dirigirse al libro [I].

= No todo algoritmo debe aprender, existen otros fines de dichos algoritmos.

» En la préctica muchos algoritmos que se usan (entre ellos maquinas de soporte
vectorial, clasficadores lineales) han demostrado aprender (en el sentido que hemos
discutido en este capitulo) y por eso se usan como Algoritmos de Aprendizaje.

2.2. Fundamentos de Deep Learning

Los algoritmos de Aprendizaje Maquina convencionales funcionan muy bien para cier-
tas tareas simples, sin embargo no han logrado tener un éxito contundente en problemas
centrales de Inteligencia Artificial, tales como reconoer voz o texto [3]. Esto ha moti-
vado el uso de algoritmos de Deep Learning, pues se ha visto que alcanzan resultados
sin precedentes en estas tareas.
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La intuicién de porqué Deep Learning funciona es clara: la profundidad de la red
permite aprender una composiciéon de conceptos y ayuda a generar abstracciones. Se
trata de aprender buenas representaciones de los datos. Esta intuicion naturalmente
ha nacido tras éxitos préacticos de Deep Learning.

A pesar de que ain hoy no se cuenta con una teoria sélida que fundamente los principios
de Deep Learning, si existen conceptos tedricos clave que hay que entender para obtener
una idea abstracta de la estructura de los algoritmos de Deep Learning. El objetivo de
esta seccion es dar una descripcion de ellos.

2.2.1. Maldicion de la Dimensionalidad

Muchos problemas de Aprendizaje Mdquina se vuelven extremadamente dificiles cuan-
do la dimensién de los datos es alta. Mas especificamente, el nimero de configuracio-
nes distintas de un conjunto de variables aumenta exponencialmente con el nimero
de variables. Esto se conoce como la maldicion de la dimensionalidad, concepto
introducido por Richard E. Bellman. Otra manera de decir esto es que conforme el
ntimero de variables aumenta, la cantidad de datos que se necesitan para generalizar
crece de manera exponencial.

La siguiente Figura tomada de [3] muestra cémo conforme la dimensionalidad au-
menta, los datos deben ser mas ricos. Observaciones que eran ricas en espacios de
dimensién baja, ser vuelven ralas en espacios de alta dimensionalidad. La pregunta es
;Cémo podemos podemos entrenar modelos significativos cuando se da la maldicién
de la dimensionalidad?

Figura 2.2: Maldicién de la dimensionalidad (tomada de [3])
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2.2.2. Constancia local y regularizacion

En la seccion de Fundamentos de Aprendizaje Mdquina vimos que para que los algorit-
mos de Aprendizaje Mdquina puedan generalizar adecuadamente deben estar guiados
por un conjunto de hipétesis H y distribuciones de los datos D que fungen como creen-
cias “previas” sobre la funcién que deben aprender.

Otro tipo de creencias previas es la “smoothness prior”, que consiste en pedir que la
funcién a aprender f* no cambie demasiado en vecindades cercanas: f*(x) = f*(x).

Este supuesto junto con los algoritmos no paramétricos usuales de Aprendizaje Maqui-
na funcionan bien siempre y cuando existan suficientes datos en los picos y valles de
las funciones, lo cual es cierto generalmente cuando la funcién a aprender es suficien-
temente suave y que cambie en pocas dimensiones (en altas dimensiones incluso una
funcién suave puede cambiar de diferente manera en cada dimensién). Si la funcién
ademds se comporta diferente por regiones, puede resultar extremadamente complica-
do describirla usando unos cuantos datos. La pregunta es si es posible generalizar aun
cuando la funcién es complicada [3].

;Es posible representar una funcién complicada eficientemente? ;Es posible que la
funcién estimada generalice bien en datos nuevos? La respuesta es si segin [3]. Un
nimero grande de regiones, por ejemplo O(2%) puede ser definida por O(k) datos
siempre y cuando introduzcamos algunas dependencias entre las regiones via supuestos
adicionales acerca de la distribucién subyacente de los datos. Asi, es posible generalizar
de manera no-local. Muchos algoritmos de Deep Learning dan supuestos explicitos o
implicitos razonables que son necesarios para que una gran cantidad de problemas de
Inteligencia Artificial puedan capturar estas ventajas.

Por otro lado, muchos algoritmos de Aprendizaje Maquina tienen supuestos fuertes
sobre los datos que modelan. Tales supuestos no se les pide a las redes neuronales con
el objetivo de que puedan generalizarse a una variedad mucho mas rica de problemas,
incluyendo aquellas de Inteligencia Artificial, cuya estructura es mucho mas compleja.

La idea clave en deep learning es que asume que los datos fueron generados por la
composicion de factores o rasgos, potencialmente en multiples niveles de jerarquia y se
construye una representacion distribuida de los datos. Esto permite una ganancia expo-
nencial en la relaciéon entre el niimero de datos y en niimero de regiones que se pueden
distinguir. Dichas ganancias de las redes neuronales debidas a las representaciones dis-
tribuidas son un contrapeso a los retos que impone la maldicién de la dimensionalidad

3]
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2.2.3. Arquitecturas profundas
(Por qué es profundo?

Segin Bengio el al. en [3], en Inteligencia Artificial se puede definir la profundidad de
un modelo mediante dos enfoques: la profundidad de una grafica computacional
o la profundidad de una grafica probabilistica.

El primer enfoque se basa en el nimero de instrucciones secuenciales que se tienen
que ejecutar para evaluar la arquitectura. Esto se puede ver como la longitud de la
ruta mas larga a través de un flujo que describe cémo calcular cada uno de las salidas
del modelo a partir de una entrada. Naturalmente, esta profundidad dependerd del
lenguaje en cual esté escrito el programa. También dependera las funciones que se usen
para dar los pasos a lo largo del flujo.

En la Figura (tomada de [3]) muestra dos graficas computacionales que mapean un
entrada en una salida, en donde cada nodo lleva a cabo una operacién. Ambas computan
o(wTx). La profundidad dependera de qué se entienda por paso computacional, por
ejemplo, en el modelo de la izquierda se usa suma, multiplicacién y la funcién sigmoide,
de modo que la profundidad es de tres; en el modelo de la derecha se observa a la funcién
logistica como un elemento en si mismo, con lo cual la profundidad es de uno.

Element
Set

£
& EDEn
OO

Figura 2.3: Dos gréficas computacionales con diferente profundidad (tomada de [3])

Element
Set

OXD

El segundo enfoque es el usado por modelos probabilisticos. Se refiere a la profundidad
de la grafica que describe como se relacionan los conceptos del modelo. Entonces, la
profundidad del flujo de cémputos necesarios para calcular la representacién de un



2.2. Fundamentos de Deep Learning 36

concepto puede ser mucho més profunda que los mismos conceptos. Esto se debe a que
el entendimiento de conceptos simples puede refinarse ante la presencia de conceptos
mds complejos. Un ejemplo es la Figura 2.4] presentada en la introduccién, en donde
supongamos que un algoritmo sélo es capaz de detectar un ojo (porque el otro no se ve,
porque esta nebuloso, etc). Sin embargo, supongamos que en otra capa del algoritmo se
han detectado caras, entonces la capa que sélo vio el ojo puede inferir que debe haber
otro ojo, refinando asi su conocimiento. Es decir, es capaz de inferir elementos a partir
del contexto dado por conceptos mas abstractos. En el ejemplo de la Figura la grdfica
de conceptos tiene una profundidad de 5, sin embargo la profundidad es de la grafica
computacional contempla 5 *n capas suponiendo que en cada capa se hacen n célculos.

Output
(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

2nd hidden layer
(corners and
contours)

1st hidden layer
(edges)

Visible layer
(input pixels)

Figura 2.4: Conceptos simples refinan su significado (tomada de [3])

Debido a esto no hay una unica respuesta correcta sobre la profundidad de una ar-
quitectura, y a veces un enfoque es mas relevante que otro. Tampoco hay un consenso
sobre qué tan profundo tiene que ser un modelo para ser denominado profundo [3]. No
obstante, Deep Learning puede ser considerado como el uso y estudio de modelos que
relizan una mayor composicién de funciones o conceptos aprendidas que los modelos
tradicionales de Aprendizaje Maquina. Es por esto que una red neuronal con muchas
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capas intermedias se considera el modelo prototipico de Deep Learning.

2.2.4. Entrenamiento de redes profundas

Limitantes del algoritmo de retropropagacién

Ya que hemos expuesto los componentes matematicos y técnicos de las arquitecturas
profundas surge naturalmente la pregunta: jahora cémo las entrenamos?

Al igual que en las redes neuronales usuales, tendremos una superficie de error y el ob-
jetivo es llegar al punto minimo de ésta, o lo més cercano posible a este punto. Podemos
visualizar la superficie de la siguiente manera en la Figura tomada de https://en.
wikipedia.org/wiki/Backpropagation#/media/File:Error_surface_of_a_linear_
neuron_with_two_input_weights.png.

Error Surface of a Linear Meuron with Two Input Weights

Figura 2.5: Superficie de error

En la introduccién de este trabajo mencionamos que en el caso de arquitecturas pro-
fundas, el algoritmo de retropropagacién tiene un pobre desempeno al entrenar. El
problema radica en que este algoritmo estd basado en el calculo del gradiente, que es
un método que usa informacién local y usualmente se inicializa en puntos aleatorios,
lo cual puede ocasionar que se quede atorado en minimos locales, incluso si se usan
modificaciones al algoritmo como el batch-mode o el gradiente de descenso estocastico


https://en.wikipedia.org/wiki/Backpropagation#/media/File:Error_surface_of_a_linear_neuron_with_two_input_weights.png
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[14]. Este riesgo aumenta conforme la profundidad de la red aumenta. Entonces en
vez de tener algo como en la Figura tenemos una una situacién como la siguiente
Figura (elaboracién propia):

Optimo local

Optimo global
Optimo local

Figura 2.6: Presencia de éptimos locales (elaboracién propia)

Histéricamente eso hizo que las redes neuronales profundas fueran relegadas y susti-
tuidas por modelos superficiales con funciones de pérdida convexas como las maquinas
de soporte vectorial para las cuales el éptimo global es tinico y se puede obtener de
manera eficiente [14] [46].

Ademids del problema de la inicializacién de parametros, el algoritmo de retropropa-
gacién ha mostrado correr muy lentamente en redes profundas, lo cual hace que pare
antes de alcanzar un progreso significativo y genera un pobre ajuste en el conjunto de
entrenamiento [42].

Esta tendencia no cambié hasta el surgimiento de dos trabajos muy importantes que
mostraron que era posible entrenar eficientemente redes profundas usando algoritmos
de aprendizaje no supervisado.

Primeras alternativas: pre-entrenamiento

La primer alternativa fue mostrada en A fast learning algorithm for deep belief nets
por Hinton, Osindero y Teh en 2006 en donde se desarrolla un algoritmo Greedy que
entrena redes neuronales profundas (en especifico Deep Belief Networks) capa por capa.
Usando esto se propone un modelo que da una mejor clasificacién de digitos que los
mejores algoritmos usados hasta la fecha para ese fin [29].
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La segunda alternativa fue presentada en Reducing the dimensionality of data with
neural networks por Hinton y de Salakhutdinoven de 2006 donde se describe una ma-
nera efectiva de inicializar los pesos de una red neuronal profunda (en especifico un
autocodificador) que permite aprender representaciones de los cédigos en dimensiones
més bajas y ademads funciona mejor que componentes principales como herramienta
para reducir la dimension de un conjunto de datos, pues se pueden usar relaciones no
lineales [30]. Incluso es posible mejorar los resultados de un perceptrén multicapa si en
una fase pre-entrenamiento se inicializan los pesos usando el algoritmo descrito en [30]
y posteriormente de hace fine-tuning usando retropropagacion [14].

A pesar de que histéricamente los dos trabajos anteriores son los de mas relevancia,
también se tienen las siguientes estrategias no supervisadas para pre-entrenar arqui-
tecturas profundas:

= Entrenar capa por capa considerando cada par de capas como un autocodificador
reductor de ruido (de-noising autoencoder por su nombre en inglés) y regularizarlo
asignando a un conjunto aleatorio de los nodos de entrada el valor cero [2].

= Usar un autocodificador contractivo con el fin de favorecer representaciones que son
mas robustas ante variaciones de los inputs, i.e. penalizar al gradiente por cambios
en el comportamiento de las neuronas ocultas con respecto a los inputs [51].

» Maquina simétrica de codificacién rala (SESM por sus siglds en inglés) cuya funcién
se parece mucho a las Méquinas Restringidas de Boltzmann (RMBs por sus siglds
en inglés) como los pilares fundamentales de las Redes de Creencia Profunda.

Y finalmente también existen estrategias supervisadas para pre-entrenar, llamadas pre-
entrenamiento discriminativo, que han mostrado ser exitosas e inclusive, cuando la
cantidad de datos etiquetados es muy grande, se desempenan mejor que las de pre-
entrenamiento no supervisado [14].

Las alternativas anteriores consideran que es necesario hacer un pre-entrenamiento de
la red para obtener resultados satisfactorios, pues de esta manera se obtiene una mejor
generalizacién del conjunto de entrenamiento [I5]. Las razones por las cuales esto es
asi han sido estudiadas por numerosos investigadores, destacando que las funciones
a optimizar de las arquitecturas profundas tienen una mayor prevalencia de 6ptimos
locales y el pre-entrenamiento ayuda a aliviar el problema [42] al proveer mejores puntos
de inicializacién.
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Otras alternativas

Por otro lado, Martens[42] sugiere que mds bien, las funciones de las arquitecturas
profundas tienen curvatura patoldgica, lo cual hace que métodos que son ciegos a la
curvatura como el algoritmo de retroprogapacion, no funcionen adecuadamente en las
arquitecturas profundas. El algoritmo Libre de Hessiano de Martens[42] es un méto-
do de segundo orden que modela la curvatura local sin usar el Hessiano -el cual es
computacionalmente intensivo- y que logra corregir la curvatura patolégica. El método
mostré ser exitoso e inclusive tuvo un mejor desempeno que el propuesto en Reducing
the dimensionality of data with neural networks por Hinton y Salakhutdinoven para el
mismo conjunto de entrenamiento [42].

Otras alternativas son los Métodos de subespacio de Krylov que tiene la capacidad de
salir de 6ptimos locales e incluso mostré una convergencia més rapida que el Libre de
Hesiano [61].

Del mismo modo, el descenso de gradiente estocédstico (SGD por sus siglds en inglés)
generalmente es el algoritmo mas eficiente cuando el conjunto de entrenamiento es
grande y redundante, lo cual ocurre en la mayoria de las aplicaciones [I4]. De hecho, el
descenso de gradiente estocdstico ha mostrado ser efectivo para paralelizar multiples
maéquinas o para paralelizar multiples GPUs usando el algoritmo de Retropropagacion
en forma de tuberfa [6]. Este algoritmo adicionalmente tiene la ventaja de poder salir
de 6ptimos locales debido a que se muestrea un lote de observaciones para estimar el
gradiente.

Otra alternativa para mejorar el desempeno de una arquitectura profunda es el uso
de capas ocultas con muchas neuronas: el riesgo de quedar atrapado en un éptimo
local es mayor cuando pocas neuronas son usadas. Sin embargo esta opcién no fue
anteriormente explorada porque, al igual que las arquitecturas profundas, las anchas
eran computacionalmente prohibitivas, conllevando a un reto computacional a lo largo
y alo ancho [14].

Finalmente podemos mencionar el uso de otras funciones alternativas a la sigmoidal
flz) = H% y a la tangente inversa g(x) = tanh(z) para la activacién de unidades,
por ejemplo la ReLU (Rectified Linear Unit) definida por:

h(z) =Y o(x—i+05)~log(l+e")

i

log(1+e”) puede ser aproximada por la funcién méximo, i.e. maz(0, z). A esta funcién
se le llama ReL (Rectified Linear Function).
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Las principales ventajas de esta nueva funciéon de activacién es que, a diferencia de
la funcién sigmoide, el gradiente de la funcién ReL no se desvanece conforme z crece.
Adicionalmente, se ha mostrado que usando ReL.Us es posible entrenar redes profundas
sin necesidad de preentrenamiento [41].

2.3. Aplicaciones usuales de Deep Learning

Wisdom comes from only through
failed experimentation.

Damian Mingle

En este capitulo se hace un recuento de las dreas y aplicaciones en las que Deep Learning
ha alcanzado resultados exitosos. Es importante mencionar que esta lista no pretende
en lo mas minimo ser exhaustiva, pero si mostrar los resultados més relevantes.

Gran numero de estas aplicaciones son rentables. Como se mencioné en la introduccién,
Deep Learning es usado en empresas que desarrollan, compran y usan tecnologia de
punta como Google, Microsoft, Facebook, IBM, Baidu, Apple, Adobe, Netflix, NVIDIA
y NEC [3].

Reconocimiento de imagenes

Deep learning ha logrado ser aplicado con éxito en tareas cada vez mas diversas. Estos
éxitos empezaron desde mucho antes que su popularidad creciera en 2006 con el paper
de Hinton [29] como se explicé en la introduccién.

El primer logro en cuanto a reconocimiento de imagenes se refiere, se atribuye a Rumel-
hart et al. en 1980 con su articulo Learning representations by back-propagating errors
[52], en donde se mostré cémo se podian reconocer objetos individuales en imagenes
pequetlas y recortadas como la que se puede observar en la Figura[2.7) tomada directa-
mente del articulo.
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Figura 2.7: Reconocimiento de imégenes recortadas (tomada de [52])

La red LeNet fue introducida por primera vez en 1998 por LeCun et al. en [40] para
reconocimiento de caracteres en documentos usando redes neuronales convolucionales.

A partir de ahi las redes neuronales fueron capaces de procesar imédgenes cada vez
maés grandes y para 2012 procesaban imégenes de alta resolucién sin necesitar que la
imagen estuviera recortada y podian reconocer mas un sélo objeto en la misma imagen.
Actualmente las redes mas modernas pueden reconocer al menos 1,000 tipos de objetos
diferentes en una misma imagen [3].

El punto cuspide para las redes profundas en el reconocimiento de imagenes fue en el
concurso mas importante de este rubro: ImageNet Large-Scale Visual Recognition Cha-
llenge (ILSVRC). En 2006 una red de convolucién profunda mostré resultados nunca
antes vistos logrando un error de 15.3 % versus 26.2 % de su competidor. La siguiente
Figura tomada de Krizhevsky et al. [35] y modificada para fines de este trabajo,
muestra los resultados y puede apreciarse cémo el modelo asignaba cinco posibles cate-
gorias para el objeto y le asignaba una probabilidad a cada uno, la cual se muestra en
las barras. La barra roja corresponde a la probabilidad de que el modelo le asignaba al
objeto correcto y podemos observar que en las imédgenes en donde el modelo fue com-
pletamente exitoso (1-4) el objeto a reconocer se hallaba completo, aislado y definido
que en las imdgenes en donde el modelo no fue completamente exitoso (imdgenes 5-8).
De hecho las figuras 7 y 8 son interesantes porque el modelo ni siquiera contempld que
el objeto era un racimo de cerezas y un gato de madagascar respectivamente. En estas
imdgenes los objetos se pueden confundir con un perro (imagen 7), o bien se hallan
inmersos en un ambiente muy poblado con otros objetos (imagen 8).
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Figura 2.8: Resultados del modelo de Krizhevsky et al. de 2006

A partir de ese ano los modelos de Deep Learning han ganado consistentemente este
concurso y cada ano se alcanzan menores tasas de error. Actualmente la tasa de error
es de sélo 3.6 % [3].

Otro problema real en donde el reconocimiento de imagenes se ha aplicado es la Clasi-
ficacion de senales de transito, en donde los algoritmos de Deep Learning han logrado
resultados superiores a los de un humano (0.54% de error). La arquitectura usada
fue una MCDNN (Multi-column deep neural network) que bésicamente entrena Redes
neuronales profundas en diferentes conjuntos preprocesados [§].

Reconocimiento de voz

Deep Learning también ha tenido un impacto significativo en el reconocimiento de voz.
Durante los 90’s las tasas de error mantuvieron un ritmo de mejora, sin embargo el
progreso se estanco al llegar al 2000 y no fue hasta el 2010 cuando la introduccién de
modelos de Deep Learning lograron seguir con dicho ritmo e incluso algunos modelos
lograron reducir los errores a la mitad [3].
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Otras areas y problemas de aplicacién

Otra aplicacién en donde Deep Learning ha sido exitoso es el paradigma de aprendizaje
reinforcement learning que mencionamos en la introduccion, el cual se inspira en psi-
cologia conductual. Brevemente, un agente auténomo debe aprender a hacer una tarea
por ensayo y error sin tener ninguna guia humana para hacerlo y buscando maximi-
zar su recompensa acumulada. DeepMind demostré que un sistema de reinforcement
learning basado en Deep Learning (especificamente una red neuronal profunda de con-
volucién, DCNN) es capaz de aprender a jugar los videojuegos de Atari (ver Figura
tomada de Mnih et al [44]) y alcanza un desempenio parecido al del humano en varios
de ellos [44].

Figura 2.9: Screenshots de cinco videojuegos de Atari 2600: Pong, Breakout, Space
Invaders, Seaquest, Beam Rider.

Un area de estudio muy novedosa y que empuja los limites del conocimiento son las
mdquinas de Turing neuronales. Estas arquitecturas extienden las capacidades de las
redes neuronales al darles la posibilidad de acceder a recursos externos de memoria
y el resultado es parecido a tener una Maquina de Turing o una arquitectura de Von
Neumann diferenciable, lo cual permite que sea posible entrenarla usando el método del
gradiente. Los resultados preliminares fueron presentados en el articulo Neural Turing
Machines de Graves et al. [20] y muestran que estas arquitecturas son capaces de inferir
algoritmos sencillos como copiar, ordenar y hacer llamadas de memoria asociativas ﬂ

Otra aplicacién novedosa de Deep Learning es en la industria farmacéutica, lo cual
es sorprendente dada la reticencia a la tecnologia de esta industria. Bésicamente una
droga de patente pasa por 3 etapas comerciales principales: antes del lanzamiento
(cuando se investiga y desarrolla quimicamente la droga), comercializacién (cuando se
vende al publico) y decaimiento (pérdida de patente) (Ver Figura 2.10). Es una tarea
complicadisima encontrar nuevos tratamientos que sean eficaces (i.e. que ayuden sig-
nificativamente a controlar, revertir o curar una enfermedad) y que ademds cumplan
minimos requerimientos toxicolégicos y del metabolismo. Esto hace que muchas dro-

2So0n capaces de recuperar pedazos completos de informacién a partir de sélo datos parciales
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gas no pasen a la fase dos y en gran medida se debe a que las moléculas usadas son
quimicamente incompatibles o que juntas crean reacciones adversas en el organismo.
Usualmente esto lo hacen expertos por ensayo y error, es decir, desarrollan los compues-
tos y ven si sirven, ocasionando que enormes cantidades de recursos se pierden en esta
fase. Deep Learning empieza a ser usado para predecir como interactuardan las molécu-
las de drogas que se hallan en la fase de investigacién, de modo que se puedan desechar
los compuestos quimicamente incompatibles sin tener que fabricarlos previamente [50]

End-te-end lifecycle Key decision makers

Strategic
imperatives| R&D: Patent:

Pre-launch LoE
activities : i

Deep learning to
develop new drugs

2

Key decision

makers Time

Figura 2.10: Ciclo de vida usual de una droga y el uso de Deep Learning en R&D.

Asi como la escala y desempeno de las redes profundas se ha incrementado, los proble-
mas también han incrementado su complejidad. Las redes neuronales recurrentes, en
especifico la Long Short Term Memory Network se han usado para modelar problemas
del tipo sequence-to-sequence permitiendo tener entradas y salidas multidimensionales
(antes esto no era posible). De esta manera, el aprendizaje tipo sequence-to-sequence
también ha revolucionado areas como la traduccién automatizada, la lectura de com-
prensién y anélisis de sentimiento [3].

Segiin Bengio et al. [3], la complejidad de estos problemas ha alcanzado su ciispide
con las Maquinas Neuronales de Turing, que extienden las capacidades de las redes
neuronales al anadirles recursos de memoria externos con los cuales pueden interac-
tuar mediante procesos de atencion. El sistema combinado es andlogo a una Maquina
de Turing o una Arquitectura de Von Neumann pero es diferenciable de inicio a fin,
con lo cual puede entrenarse eficientemente con descenso en gradiente. Los resultados
preliminares muestran que estas redes pueden inferir algoritmos simples como copiar,
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ordenar y asociar si se les provee de inputs y outputs adecuados de los cuales puedan
aprender estas tareas [20].

Desarrollo de software

Como ya mencionamos en la introduccién, los avances de deep learning han dependido
en gran medida de la tecnologia disponible. Esto ha empujado el desarrollo de software
exclusivamente para desarrollar Deep Learning.

Las librerias mas importantes disenadas con este fin y que han sido usadas exitosamente
para aplicaciones comerciales o académicas son las siguientes:

» Theano: libreria de Python desarrollada por la universidad de Montreal.
= Torch: provee un ambiente parecido a Matlab. Basado en Lua.
= |Caffe: pensado para ser rapido y para trabajar en médulos.

= Deeplearning4j: es el primer software pensado para aplicaciones comerciales para
Java y Scala.

= Tensorflow: libreria sucesora de DistBelief, fue desarrollada por Google Brain.

s Keras: libreria de Python para usarse sobre Theano o Tensorflow.

Conclusiones

En resumen, Deep Learning ha tenido un crecimiento impresionante en los tultimos
anos y ha mostrado el logro de resultados que hoy son el estado del arte, es decir, que
no han podido ser superados por otros modelos.

Es importante mencionar que una arquitectura profunda no es la mejor para todos los
problemas de aprendizaje. A continuacién contaremos una breve anécdota que ocurrié
apenas hace dos anos.

Adam Gibson es el creador de DeepLearning4j, una libreria abierta orientada al uso
de Deep Learning en los negocios. Se dice que en una conferencia de 2014 sobre Deep
Learning Gibson dijo que sugeria el uso de algoritmos de Deep Learning en problemas
relacionados con media (video, imédgenes, sonido, texto) y para andlisis de series de
tiempo. Y cuando un integrante de la audiencia le pregunté si podia usar Deep Learning


http://deeplearning.net/software/theano/
http://torch.ch/
http://caffe.berkeleyvision.org/
http://deeplearning4j.org/
https://www.tensorflow.org/
https://keras.io/
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para detectar fraudes, Adam le dijo de manera directa que “no queria verlo ahf (en la
conferencia)”.

El éxito de Deep Learning para realizar reconocimiento de imégenes, voz y texto nor-
malmente se atribuye a la jerarquia inducida a través de las multiples capas del modelo.
Cada capa procesa y resuelve una parte de la tarea y la pasa a la siguiente capa a mo-
do de pipeline [28]. Si dicha jerarquia no estd presente en el fenémeno a modelar,
posiblemente no sea necesario usar una arquitectura profunda.

Entonces al parecer, no todos los problemas son aptos para ser modelados con Deep
Learning. Sin embargo, no siempre es posible saber a priori cudndo una arquitectura
profunda es pertinente o no y el objetivo tampoco es saberlo a priori, pues gran parte
del avance cientifico se logra via ensayo y error. Sin embargo, es crucial por un lado,
conocer la arquitectura de los modelos, cémo funcionan, como se aplican, cémo se
miden sus resultados, y por otro lado también es crucial entender cudl es el problema o
fenémeno que queremos modelar, cuales son los modelos que se han usado previamente
y que resultados han alcanzado con el fin de decidir si realmente vale la pena usar
modelos més complejos.

No obstante, las dreas y problemas que si son objeto de aplicaciéon son incontables
y Deep Learning esta llena de retos y oportunidades excitantes que seguramente nos
llevaran a terrenos insospechados en los anos venideros.

2.4. Deep Learning para series de tiempo

Time is eternity that sees its own
implementations.

Plato

Ademids de las areas y aplicaciones en las que Deep Learning ha sido exitoso, comen-
tadas en el capitulo anterior, existen dreas que tienen potencial de ser impactadas de
manera significativa y cuya investigacién actualmente se encuentra en pleno crecimien-
to.

Deng et al. [14] identificaron tres dreas de oportunidad en 2013

3Notar que debido a que Deep Learning tiene un avance acelerado, dichas 4reas pueden ya no ser
las mismas.
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= Procesamiento de texto y lenguaje natural.
= Recuperacion de informacion.

= Procesamiento de informacién multimodal y temporal.

2.4.1. Trabajo relacionado

Varias de las aplicaciones que mencionamos en el capitulo pasado suponen datos que

no estan indexados por el tiempo, es decir, datos que son estaticos. ;Qué pasa con

datos indexados por una variable temporal? ;Son los algoritmos de Deep Learning
[195e]

capaces de modelar este tipo de informacién? Si la respuesta es “si”, jespecificamente
qué arquitecturas? ;son exitosos?

Las arquitecturas profundas usadas en el Procesamiento de texto y lenguaje natural, han
empezado a usarse para modelar series de tiempo y es una aplicacién que ha ganado
atencién reciente segin Langkvist et al. [36]. Se hizo una bisqueda de literatura a
finales de enero 2016 y se encontraron al menos los siguientes articulos que han usado
Deep Learning para modelar series temporales:

1. Factored Conditional Restricted Boltzmann Machines for Modeling Motion Style.
Taylor & Hinton, 2009 [60]. Tiene 152 citas y es un articulo que presenta un
modelo que anade interacciones temporales entre unidades visibles basado en una
Conditional Restricted Boltzmann Machine pero reduciendo el tiempo de O(n?) a
O(n?) para modelar el movimiento humano.

2. Training recurrent neural networks. Sutskever, 2013 [59]. Tiene 45 citas y en la sec-
ci6n 3 de este trabajo el autor desarrolla RBMs (Restricted Boltzmann Machines)
con interacciones temporales entre las unidades.

3. Deep Learning for Time Series Modeling. Langkvist, Lars Karlsson & Amy Loutfi,
2014 [36]. Tiene 19 citas y presenta una revisién de los avances recientes en Deep
Learning y en Feature Learning para problemas de series de tiempo senialando los
retos intrinsecos en el modelaje de datos temporales mediante algoritmos de Deep
Learning.

4. Parsing Natural Scenes and Natural Language with Recursive Neural Networks.
Socher, 2011 [56] usa autocodificadores recursivos para hacer parseo. No es estric-
tamente series de tiempo pero es trabajo relacionado.

5. Training and Analyzing deep recurrent neural networks. Hermans & Schrauwen,
2013 [28]. Tiene 44 citas y muestra porqué una Red neuronal recurrente no pro-
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funda no logra capturar la estructura temporal y propone el uso de una red del
mismo tipo pero profunda.

6. Deep Recurrent Neural Networks for Time-series prediction, 2014 [49]. Se usa una
red neuronal recurrente profunda con un tiempo maés largo de retropropagacién
en el tiempo como una solucién para modelar sistemas de érdenes altos y para
predecir el modelo se aplica una convulsion eliptica.

Se encontré que en varios de los articulos se usaba una red neuronal recurrente con
algunas variantes. Intuitivamente, estos modelos en teoria son capaces de modelar series
de tiempo porque su arquitectura incorpora ciclos, lo cual hace que puedan modelar las
dependencias temporales de una serie de tiempo. Si bien es cierto, estas redes padecen
problemas al modelar dependencias temporales altas. En las secciones posteriores se
ahondard en este punto y ser vera cémo modificar esta arquitectura para corregir este
detalle.

Para cerrar esta seccion observamos que la mayoria de los trabajos existentes se enfocan
en entrenar algoritmos de Deep Learning y no ahondan en su arquitectura bésica
[28] ni en explicar porqué eligieron dicho modelo. Por lo mismo en una seccién que
se presenta més adelante veremos porqué estas arquitecturas (DRNN) modelan bien
datos temporales partiendo de una red neuronal recurrente y se dara una descripcién
matematica precisa de estas.

Cémo preambulo y para entender la importancia de las series temporales daremos una
introduccién a los modelos que histéricamente se han usado para modelar series de
tiempo.

2.4.2. Series de Tiempo

La mayorfa de los datos tienen (o nuestro cerebro cree que tienen) un componente
temporal, se mida o no. Desde procesos naturales (las ondas de sonido, el clima, el dia
y la noche, la descomposicién de una particula) hasta artificiales (mercados financieros,
PIB de un pais). Incluso un objeto que pase de un estado a otro se puede pensar como
que en un tiempo tg tenia una propiedad y en un tiempo ¢; tenia otra.

Entonces, encontramos series de tiempo en variadas areas: finanzas, salud, economia,
telecomunicaciones, biologia, etc. Basicamente cualquier fenémeno que tenga un com-
ponente temporal y que se mida en un periodo, en teoria puede representarse como
una serie temporal. En todas estas aplicaciones se busca encontrar patrones, detectar
comportamientos atipicos y predominantemente predecir el comportamiento futuro.
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No ha de sorprendernos entonces que el analisis de series de tiempo haya sido objeto de
estudio durante décadas y que sea considerado por muchos investigadores de Mineria
de Datos como uno de los diez problemas més desafiantes debido a las propiedades
Unicas que el tiempo le impone [36].

Modelos usuales para series temporales

Algunos enfoques tradicionales para modelar series de tiempo son los siguientes [36]:

= Los modelos de estadistica cldsica autorregresivos o de Box-Jenkins en donde se
estiman los pardmetros de un modelo de series de tiempo propuesto por el inves-
tigador.

= Sistemas dindmicos lineales o no lineales.
= Modelos de Markov ocultos.
= Modelos basados en Mineria de datos.

Sin embargo, cuando se tienen series de tiempo complejas, de altas dimensiones y con
mucho ruido no es posible describir los datos usando ecuaciones con parametros a
estimar, pues las dindmicas son muy complejas o incluso desconocidas [36]. Esto sin
mencionar los supuestos importantes que los modelos de estadistica cldsica imponen a
los datos. Por otro lado, modelos como los basados en mineria de datos lo que hacen
es reacomodar la serie temporal para eliminar la columna que mide el componente
temporal; al hacer eso afiaden varias variables objetivo retrasadas (lagged variables) y
ademds otras variables adicionales para modelar la tendencia y la estacionalidad. Al
anadir todas estas variables los modelos corren en riesgo de sufrir de la maldicion de
la dimensionalidad (mencionada en la seccién 2.2), pues los datos se vuelven ralos en
un espacio de tan alta dimensién.

Por otro lado, las redes neuronales superficiales (no profundas), que también pueden
catalogarse como modelos de Mineria de datos, al contener un ntimero pequeno de
operaciones no lineales tampoco tienen la capacidad de modelar adecuadamente estas
series [36]. Una opcién es generar rasgos (features en inglés) robustos que capturen la
estructura compleja. El problema de esto es que, como vimos en la introduccién de
este trabajo, desarrollar rasgos hechos a la medida es caro, tardado y requiere tener
conocimiento sobre los datos [36].

La red neuronal recurrente (RNN), generalmente se ha usado para modelar sucesiones
-en texto, en voz, etc- de manera razonablemente exitosa. Las sucesiones, mas abstrac-
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tamente, son una serie de valores ordenados ascendentemente por los naturales N. Las
series de tiempo pueden verse entonces como una sucesién ordenada por el tiempo.
Entonces, parece razonable pensar que las RNN pueden aplicarse para modelar series
temporales. Sin embargo, estudios han mostrado que una RNN no tiene la capacidad
de incorporar la jerarquia que es introducida por el tiempo (ty < t; < ta < ...), ni las
dependencias a largas distancias [28]. El objetivo es entonces tener una arquitectura
que atienda a estas deficiencias. Para lograr esto, propondremos dos esquemas que son
casos especiales de una red neuronal recurrente, pero sin los problemas anteriormente
senalados:

1. Red neuronal recurrente profunda (DRNN)
2. Long Short Term Memory Network (LSTM)

En cualquier caso, el primer paso para construir cualquiera de las dos propuestas es
introducir a la RNN. Primero discutiremos la DRNN y posteriormente la LSTM.

2.4.3. Construccién de una DRNN

Una RNN puede verse DRNN si se despliega en el tiempo, pues al hacer esto la ar-
quitectura crece considerablemente de tamano al incrementar sus capas intermedias.
Sin embargo, el articulo How to construct deep recurrent neural networks de Pascanu
et al. [47] trata de extender la nocién de RNN a una DRNN; encuentra tres mane-
ras de hacerlo y concluye que anadirle profundidad a las redes recurrentes mejora su
desempeno.

Comencemos explicando primero intuitivamente qué es una RNN y después daremos
la definicién matemaética.

Red neuronal recurrente (RNIN)

Supongamos que vemos una pelicula y queremos clasificar a los escenas de alguna
manera. Escenas posteriores estaran definidas en términos de las anteriores. No parece
claro cémo una red neuronal normal lograria hacer esto, pues el flujo de alimentacion
es hacia adelante tinicamente (ver Figura [2.11)).
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Figura 2.11: Flujo hacia adelante de una red usual.

Necesitamos incluir algin tipo de memoria en la neurona que haga que la informacion
persista durante todo el proceso del entrenamiento. Entonces consideremos el siguiente
modelo de red de la Figura [2.12

Figura 2.12: Flujo hacia adelante de una red con ciclo.

Esta es la caracteristica que diferencia a las redes neuronales recurrentes de las usuales:
los ciclos. Notemos que una red neuronal recurrente puede ser vista como una red
neuronal usual si se desenreda en el tiempo, pues simplemente es una copia de si
misma multiples veces (ver Figura
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Figura 2.13: Red neuronal recurrente vista como una red usual.

La Figura [2.15] permite ver que la red neuronal recurrente parece ser apta para pro-
cesar informacién secuencial. Y de hecho lo es: esta arquitectura ha sido usada con
mucho éxito para reconocimiento de voz e imagen, modelaje de lenguaje y traduccion
justamente por su habilidad para modelar datos que estan relacionados de manera
secuencial. De hecho, las redes neuronales recurrentes son los pilares de los modelos
sequence-to-sequence mencionados anteriormente, que consisten en dos redes neurona-
les recurrentes: un codificador que procesa el input y un decodificador que genera el

output [7].

M4s atin, la Figura[2.14] (ejemplo tomado de [34]) ilustra cémo trabaja esta arquitectura
para cada variante de input y output. Los rectangulos son vectores. Notese que en
ningun caso hay restricciones en cuanto al tamafno de las sucesiones porque en la fase
de transformacién recurrente (en donde tenemos los ciclos) puede ser aplicada tantas
veces como se desee, incrementando el tamano de la sucesion.

= Arquitectura 1 - Uno a uno: es la tradicional, sin RNN; mapea un input de tamano
fijo a un output de tamano fijo. Es la tipica de clasificacién.

= Arquitectura 2 - Uno a muchos: RNN. Un ejemplo es tener de input una imagen
y de salida una oracién conformada por palabras.

= Arquitectura 3 - Muchos a uno: RNN. Andlisis de sentimientos, en donde una
oracién se clasifica y expresa un sentimiento.

= Arquitectura 4 - Muchos a muchos: RNN. Traduccién de mdquina, en el input se
lee una oracién en inglés y en el output saca la oracién en francés.

= Arquitectura 5 - Muchos a muchos: RNN. Clasificacién de un video en donde
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queremos etiquetar a cada escena del video.

1. sin RNN 2. sucesion de 3. sucesion de 4. sucesion de 5. sucesion de
salida entrada entrada y salida salida y entrada
sincronizada
outputs
transformacion
recurrente
inputs

Figura 2.14: Arquitecturas de RNN usadas en varias aplicaciones.

Ahora que tenemos una idea intuitiva de ¢cémo funcionan y para qué sirven, las intro-
duciremos matematicamente. La notacién y definiciones fueron tomadas de Pascanu et

al. [47).

Definicién 2.4.1 Una red neuronal recurrente (RNN) es un red neuronal que simula
un sistema dindmico discreto que tiene una entrada x;, una salida y; y un estado oculto
h: que pueden ser vectores, de la siguiente manera:

he = fu(ze,her)
Yt = fo(ht)

en donde f;, es una funcién de transicion de estado y f, es la funcién de salida. Cada
funcién se parametriza por un par de parametros 6y, 6,.

Posteriormente procedemos como usualmente lo hacemos, a minimizar la funcién de
costo a partir de una muestra de entrenamiento.

Sea D = {(chn)7 y§"))7 s (ﬂc%?, y(T:)) }ile un conjunto de N sucesiones de entrena-
miento en donde cada muestra n se toma sobre el conjunto de tiempo {0, ..., 7,,} (notar
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que esto implica que las sucesiones pueden ser de tamanos distintos, como observamos
anteriormente).

Entonces, los pardametros ), 6, pueden ser estimados minimizando la siguiente funcién
de pérdida:

N T,
(01, 6, ZZ ", folh{™))

en donde hE") = fn(x; (n) h(n) )y h(") 0y d(-,-) es una distancia en el espacio métrico
R (usualmente la euchdeana ola entropl'a cruzada).

Definicién 2.4.2 Una red neuronal recurrente convencional es un red neuronal recu-
rrente (RNN) en donde las funciones de transicién y de salida fj, f, se definen de la
siguiente manera:

he = fa(xehicr) = on (W heoy + Ul ay)
ye = folhs,my) = ¢o(VTht)

En donde W, U y V son las matrices de transicion, de entrada y de salida respectiva-
mente, y ¢, ¢, son las funciones no-lineales usuales de las redes neuronales (usualmente
¢n es una sigmoide o la tangente hiperbdlica). Entonces, los pardmetros para esta red
pueden ser estimados usando el algoritmo de gradiente estocdstico de descenso (SGD)
en donde el gradiente de la funcién de costo escogida, J(6,0,), se calcula usando re-
tropopagacion a lo largo del tiempo (estas técnicas ya fueron explicadas en la seccién
anterior).

Ya tenemos los rudimentos basicos para construir una red neuronal recurrente profunda
(DRNN). Ahora explicaremos para qué la queremos y veremos cuatro maneras de
construirlas a partir de la RNN.

De una red neuronal recurrente a una profunda

Segin Pascanu et al. [47], Deep Learning tiene como hipétesis fundamental que un
modelo profundo y jerarquico puede ser exponencialmente més eficiente al representar
algunas funciones que uno superficial. Dicha hipétesis ha sido confirmada por varios
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estudios tedricos y empiricos. Por ejemplo, Le Roux et al. [38] mostré que redes profun-
das generativas pero estrechas (en especifico las redes de creencia profunda, Deep Belief
Networks) no requieren més pardmetros que los modelos superficiales para ser aproxi-
madores universales de funciones. Otro ejemplo tedrico es el de Delalleau et al. [I3] que
mostré que una red profunda de suma-producto puede requerir exponencialmente me-
nos unidades para representar una funcién, que una red superficial de suma-producto.
Un ejemplo préctico es el presentado por Hinton et al. [31], en donde usando una
téenica llamada random dropout (que omite una unidad oculta al azar en cada paso
de entrenamiento) se logra sobrepasar el desempefio de modelos superficiales como las
mezclas de Gaussianos. Pascanu et al. [47] hipotetizé que lo mismo podria occurrirle a
las redes neuronales recurrentes profundas.

Como explica Pascanu et al. [47], en una red neuronal prealimentada (feedforward
neural network) la profundidad se define en términos de el nimero de capas no lineales
entre input y output. Debido a que las redes recurrentes contienen ciclos, la definicién de
profundidad no es analoga. Por ejemplo, cuando una RNN es profunda si se “desdobla”
en el tiempo como en la Figura pues un camino computacional (computational
path) entre un input en un tiempo i < ¢t al output en un tiempo ¢ cruza varias capas
no lineales debido a los ciclos.

b h J— h ——— h
X

T x1 x2 xl

Figura 2.15: Red neuronal recurrente vista como una red profunda tomada de [47].

Sin embargo, segin Pascanu et al. [47], un andlisis detallado de lo que hace una RNN en
cada tiempo individualmente, muestra que algunas transiciones no son profundas, sino
maés bien resultados de una proyeccién lineal seguida de una no-linealidad elemento-
a-elemento. Es decir, en la Figura puede verse que las transiciones h; — hjy1,
Tit1 — hix1 Y hiy1 — yiy1 son superficiales porque no hay capas intermedias ocultas
no lineales.

Entonces [47] propone considerar esas transiciones por separado en 4 maneras dife-
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rentes de anadir profundidad a una red neuronal recurrente. En todos los casos la
idea es agregar capas intermedias ocultas no lineales a lo largo de cada transicién. A
continuacién se presenta la descripcion de cada red y posteriormente se estudian las
consecuencias que conlleva esta modificacion.

Deep Input-to-Hidden Function: x; — h;

En trabajos pasados se ha visto que representaciones de alto nivel de las redes pro-
fundas tienden a “desenredar” mejor que los inputs iniciales, los factores de variacion
subyacentes. Pascanu et al. [47] conjetura que en el caso de las redes neuronales re-
currentes, estas representaciones de alto nivel harfan maés facil aprender la estructura
temporal entre tiempos sucesivos porque la relaciéon entre rasgos abstractos general-
mente puede ser expresada mas facilmente. Los autores ponen como ejemplo los word
embeddings de procesamiento de lenguaje natural (Natural Language Processing), que
permiten relacionar vecinos cercanos (palabras) mediante operaciones algebraicas. En-
tonces, este enfoque estd en sintonia con la préactica de reemplazar el input con con
rasgos extraidos que permitan mejorar el desempeno de los algoritmos de Aprendizaje
Méquina.

La Figura muestra c6mo se verfa esta arquitectura. g(x;) indica que se estd trans-
formando el input x; de alguna manera.

Figura 2.16: RNN agregando profundidad entre input y capa oculta
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Deep Hidden-to-Output Function: h; — y;

Anadirle profundidad a la transicién de h; — y; puede ayudar a “desenredar” los
factores de variacion de la capa oculta de tal forma que sea mas facil predecir el output.
También puede ayudar a resumir la historia de los inputs anteriores més eficientemente.

Para definir mateméticamente este modelo, retornemos a la Definicién 2.4.2 en donde
se defini6 la capa de salida como y; = f,(hy) = ¢, (VTht). Como no hay restriccién para
la forma funcional de f, [47] propone aproximar esta funcién mediante un perceptrén
de L capas intermedias, pues tiene propiedades de aproximador universal, es decir:

Y = folhe) = ¢ (Vb1 (V] _160-2(-.01 (V] h))))

en donde ¢; es la funcién no-lineal elemento a elemento y Vj es la matriz de pesos para
la 7 — esima capa. Esta RNN con una funcién de transicién formada por composiciones
de funciones (multicapa) es llamada RNN con output profundo (DO-RNN).

La funcién f, también puede ser un modelo generativo condicional como una Maqui-
na de Boltzmann o un “neural autoregressive distribution estimator” como proponen
Boulanger et al. [5] y Larochelle et al. [37].

La Figura (de elaboracién propia) muestra cémo se verfa esta arquitectura. El
recuadro amarillo muestra en dénde estaria la modificaciéon de la RNN para hacerla
profunda, es decir, el perceptrén multicapa ¢,.
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Figura 2.17: RNN agregando profundidad entre capa oculta y output

Deep Hidden-to-Hidden Transition: h; — h;_1

También es posible anadirle profundidad a la transicién entre capas ocultas. [47] ar-
gumenta que f debe construir un nuevo resumen que dependa de x¢, hy_1 debe ser
altamente no-lineal. Esto permitiria que h; se adapte rdpidamente a cambios en el
input pero preservando un resumen util del pasado. Esta no linealidad naturalmente
no puede ser modelada usando modelos lineales generalizados, sin embargo también se
podria usar un perceptréon multicapa con una o més capas ocultas.

Para definir mateméticamente este modelo, retornemos a la Definicién 2.4.2 en donde
se definié la capa oculta como h; = fp(at,hi—1). Como no hay restriccién para la
forma funcional de f;,. Pascanu et al. [47] propone aproximar esta funcién mediante un
perceptrén de multiples capas, es decir:

he = fu(@e, he1) = on (Wi oL 1(Wi_160-2(01 (W] he1 + U ay))))

en donde ¢; es la funcién no-lineal elemento a elemento y W) es la matriz de pesos para
la | —esima capa. Esta RNN con una funcién de transicién formada por composiciones
de funciones (multicapa) es llamada RNN con transicién profunda (DT-RNN).

La Figura [2.18 muestra cémo se verfa esta arquitectura. El évalo amarillo representa



2.4. Deep Learning para series de tiempo 60

el perceptréon multicapa.

Figura 2.18: RNN agregandole transiciéon profunda

Es importante notar que agregar transiciones profundas tiene un potencial problema:
incrementa el nimero de pasos no lineales que el gradiente tiene que atravesar cuando
se propaga a través del tiempo, lo cual puede ocasionar que el modelo no sea capaz
de caputar dependencias a largo plazo [4]. Una alternativa es agregar conexiones que
provean de atajos que el gradiente pueda tomar cuando es propagado hacia atras en el
tiempo. En la siguiente seccién veremos un modelo que fue construido justamente para
capturar estas dependencias a largo plazo, la Long Short Term Memory Network.

La Figura [2.19 muestra c6mo se verfa esta arquitectura si afladimos estos atajos. Las
lineas punteadas rojas muestran los atajos.
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Figura 2.19: RNN agregédndole transiciéon profunda y atajos para el gradiente

También se pueden agregar profundidades en varios lugares de la red simultdneamente.
La Figura [2:20] muestra cémo se verfa una arquitectura con profundidad tanto en
transiciéon como en output.

A
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Figura 2.20: RNN agregéndole transicién y output profundos
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Stack of Hidden States

A una RNN también se le puede agregar profundidad apilando multiples capas recu-
rrentes. Este modelo recibe el nombre de “stacked RNN” (sRNN). La idea es que cada
capa recurrente opere en diferentes niveles.

La Figura [2:29) muestra cémo se verfa esta arquitectura si anadimos una capa. Si
observamos capa por capa, podemos ver que la transicién del estado oculto z;_1 —
z¢ sigue siendo superficial, asi que también se le podria anadir profundidad a esta
transicién mediante un perceptrén multicapa para que pueda representar més familias
de funciones. Sin embargo, para que cada capa tuviera esta propiedad, se tendria que
anadir un perceptréon por capa, lo cual podria complicar el modelo. En este sentido,
podemos decir que el SRNN y el DT-RNN son ortogonales, pues podemos tener las
propiedades de ambos en un mismo modelo. Por otro lado, este modelo tiene la ventaja
de que para un input dado x;, se pueden tener muchos niveles de recurrencia, lo cual
no pasa en los modelos anteriores.

Figura 2.21: RNN apilada

Para definir mateméticamente este modelo, notemos que tiene multiples niveles de
funciones de transicién definidos como:

! D, (1=1) ,( ! =1
h = 1O B0, = o (W] D, + U )
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en donde hgl) es el estado oculto del [ — esimo nivel en el tiempo. Observar que cuando

l = 1 el estado se calcula usando z; en vez de hgl_l). Los estados ocultos de los
niveles se pueden calculan recursivamente a partir del estado base [ = 1. Una vez que
el estado mas arriba es calculado, el output puede ser calculado de manera natural
usando y; = fo(ht) = ¢o(V T h). Se pueden afiadir atajos también en este modelo,
por ejemplo, otra manera es usar todos los estados ocultos para calcular el output. O
también cada estado oculto puede depender del input segiin [23].

2.4.4. Long Short Term Memory Networks

Ahora presentaremos la segunda propuesta alternativa: Long Short Term Memory Net-
works.

Motivacion

Como ya vimos, las redes neuronales recurrentes son tedricamente fascinantes, pues
son arquitecturas ricas y flexibles que permiten modelar problemas muy diversos. El
problema de estas arquitecturas es su entrenamiento.

El método usual para entrenar las redes neuronales recurrentes es la propagacién hacia
atrds a través del tiempo (backpropagation through time o BPTT), que simplemen-
te es una generalizacién de la propagacion hacia atras para redes tipo feed-forward a
través del tiempo, ya que vimos que una red neuronal recurrente puede verse como
una feed-forward si se desdobla en el tiempo. Otro método mas computacionalmente
intensivo es el Real-time Recurrent Learning (RTRL) [63]. Ambos métodos tienen las
desventajas de que las senales del error que fluyen de atras para adelante en el tiempo
tienden aexplotar o a desaparecer: la evolucién temporal del error propagado hacia
atras depende exponencialmente del tamano de los pesos. Cuando los errores ezplotan
los pesos pueden oscilar y cuando desaparecen aprender dependencias largas toma un
tiempo prohibitivo o no funciona [33] (o dicho de otra manera, el gradiente del error
desaparece exponencialmente rdpido con el tamano del lag entre eventos importantes).
Esto hace que las redes neuronales recurrentes no sean buenas incorporando dependen-
cias temporales a grandes distancias (incluso si se inicializan los pesos aleatoriamente
no podemos saber si un output dado va a depender de un input muy antiguo).

A veces esta dependencia no es relevante pero otras veces si. Por ejemplo, en el proce-
samiento de lenguaje natural, si se entrenara una red neuronal recurrente para predecir
la siguiente palabra en esta oracién: “El cieloes _______ ” entonces no existe dependen-
cia de muchos lags hacia atras, es decir, no es necesario entender mucho contexto para
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poder decir que la palabra faltante es azul. Sin embargo, si consideramos la siguiente
oracion “Entonces decidi que lo mejor era regresar a _______ 7, no es muy claro qué hay
que poner en el espacio en blanco: jun lugar fisico?, jun verbo?, jun pais?, de modo
que es claro que se necesita més contexto (i.e. dependen de mas lags). Lo mismo puede
ocurrir en series de tiempo: ;Cuél es la dependencia de lags relevante en series de tiem-
po? ;Hasta qué evento pasado es relevante considerar? Estas cuestiones no se saben
a priori, pero una arquitectura que se comporte bien ante dependencias temporales
grandes es muy deseable.

Las Long Short Term Memory Networks se introdujeron en 1997 por Hochreiter en [33]
para evitar estos problemas. Segin los autores, esta arquitectura puede considerar datos
con un lag en exceso de 1000 incluso en el caso de sucesiones de entrada ruidosas (de
ah{ el nombre de long) sin perder las capacidades de considerar también dependencias
en el corto plazo (de ahi el nombre de short). Esto se logra con un algoritmo de
descenso en gradiente eficiente que tenga un un flujo de error constante (no explosivo
ni desvaneciente) a lo largo de estados internos de unas unidades especiales y cortando
el gradiente en ciertos puntos especificos sin alterar el flujo del error [32].

De hecho, parte clave del éxito de las redes neuronales recurrentes para modelar proble-
mas tan diversos como los que se han discutido, es el uso especificamente de las Long
Short Term Memory networks (LSTM), que pueden verse como un caso especial de
las RNN. Estas arquitecturas alcanzaron los mejores resultados en reconocimiento de
escritura [24] y en 2009 ganaron la competencia de escritura a mano llamada ICDAR.
También se han usado para detecciéon automatica de habla y eran parte esencial de la
arquitectura que alcanzé un récord en 2013 con un error de 17.7% en el conjunto de
datos clasico TIMIT. Como escribo Jiirgen Schmidhuber en su blog, 2016 las companias
tecnolégicas méas importantes del mundo como Google, Apple, Microsoft y Baidu estan
usando LSTMs como parte fundamental de sus productos [54].

La Figura[2.22] muestra que la zona de la arquitectura que se modifica en la RNN para
llegar a la LSTM esté en las capas intermedias hy.
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t 4 Afea de
r Modificacion
de una RNN
X para crear una
! % % LSTM

Figura 2.22: Modificacién de una RNN para hacer una LSTM

Primer Arquitectura: Hochreiter y Schmidhuber, 1997

A continuacién explicaremos la primer arquitectura de una LSTM introducida por
Hochreiter y Schmidhuber en 1997. Esta seccién fue enteramente tomada del articulo
original: Long short-term memory [33].

Porteriormente discutiremos algunas modificaciones que se hicieron hasta llegar a la
LSTM que se usa actualmente.

Entrenamiento: BPTT usual

Primero conviene explicar a detalle a qué nos referimos con que los errores decaigan
exponencialmente en una red neuronal recurrente si son entrenados usando propagacion
hacia atrds de los errores a través del tiempo (BPTT). Posteriormente explicaremos
como es que se logra el flujo de error constante.

El output de la unidad % en el tiempo ¢ se denota por di(t). Usando error cuadratico
medio, la k-ésima senal de error estd dada por:

e(t) = fulnets(£)(dr(t) —yF(1) con i) = fi(neti(t))

y*(t) es la activacién de de una unidad ¢ que no es de entrada con funcién de activacién
diferenciable f;.

net;(t) es el input de la red en la unidad 4, w;; es el peso de la conexién de la unidad
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j ala unidad i:

net;(t) = Zwijyj(t_l)

Y finalmente la senal del error propagada hacia atras de alguna unidad no de salida j
es:
e(t) = net Z wijei(t+1)

La contribucién a la actualizacién del peso w;; estd dada por ae;(t)y'(t — 1), en donde
« es la tasa de aprendizaje y [ es una unidad arbitraria conectada a la unidad j.

Hochreiter et al. [33] se discute el andlisis realizado por Hochreiter en 1991 para probar
el decaimiento exponencial de los errores y es el siguiente. Suponer que tenemos una
red totalmente conectada cuyos indices correspondientes a unidades de no entrada van
de 1 a n. Enfoquémonos primero en el flujo de error local de la unidad u a la unidad
v. BPTT nos dice que el error en una unidad arbitraria u en el tiempo t se propaga
hacia atras en el tiempo para ¢ unidadades de tiempo a una unidad arbitraria v. Esto
modificara el error por el siguiente factor:

deu(t —q) | L(nety(t — 1))wy, g=1 2.4.1)
Dey(t) £, (net, (t — ) Y, 2t=arD) &T”wlv g>1 o

Haciendo l; = v y lp = u obtenemos por induccién:

Oenlt —q)  _ izn: ﬁf/ netim (t —m))w
ool o Tt

=1 lg—1=1m=1

La ecuacién anterior significa que si |fl,m (netim(t—m))wy, 1, .| >1 ¥m (por ejemplo
con una funcién lineal f;  entonces el producto més grande aumenta exponencialmente
con respecto a ¢. Es decir, el error explota y senales de error que conflictian y llegan
a la unidad v pueden ocasionar pesos oscilatorios y aprendizaje inestable, tal como lo
menciona [33]. Intuitivamente podriamos decir que si los pesos son grandes entonces el
gradiente explota.

Por otro lado, si |fl/m (netym(t —m))wy,1,,_,| <1 Vm entonces el producto més gran-
de disminuye exponencialmente con respecto a ¢. Esto es, el error se desvanece y el
aprendizaje en un tiempo razonable es imposible. Intutitivamente podriamos decir que
si los pesos son chicos, el gradiente desaparece.
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Es importante mencionar que las redes tipo feed-forward pueden lidiar con estos proble-
mas porque cuentan con unas pocas capas ocultas. Sin embargo, como una red neuronal
recurrente es una red feed-forward con muchas capas ocultas, el efecto exponencial si
es significativo.

La Figura [2:23] siguiente tomada de On the difficulty of training Recurrent Neural
Networks de Pascanu, Mikolov y Bengio [48] muestra graficamente las dificultades an-
teriormente sefialadas. Se muestra una red neuronal recurrente con una tnica capa
oculta y se puede apreciar la existencia de paredes con alta curvatura. Las flechas azu-
les sélidas muestran trayectorias estandar que el descenso en gradiente podria tomar.
Cuando los gradientes explotan, la curvatura también explota en la misma direccién y
tenemos una pared como la que se muestra en la Figura [2:23] y el gradiente se aleja
completamente de la zona critica. Las flechas azules punteadas muestran qué podria
pasar si el gradiente se reescala a un tamano fijo cuando su norma es superior a un
threshold (el flujo de error constante que mencionamos arriba).
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Figura 2.23: Superficie de error para una red neuronal recurrente simple (tomada de

[3])

Alternativas de entrenamiento: preliminares

Para evitar senales de error que se desvanecen, la pregunta es: ;Cémo podemos tener

un flujo de error constante a través de una unidad j con una tnica conexion a si misma?

Segun las ecuaciones vistas anteriormente, en el tiempo ¢, el flujo de error hacia atréas
. . / .

de la unidad j es e;(t) = f;(net;(t))e;(t + 1)w;;, de modo que para tener un flujo de
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error constante a lo largo de j requerimos que e;(t) = fJ/ (net;(t))w;; = 1. Se escoge la
constante 1 porque sirve incluso para lags potencialmente infinitos.

Si se integra la ecuacién anterior e;(t) anterior, nos queda que para un net;(t) arbitrario,

fi(net;(t)) = %’(t) O sea que f; tiene que ser lineal y la activacién de la unidad j
a3

tiene que ser constante. Esto [33] le llama el carrusel del error constante:

yi(t+1) = fi(net;(t + 1)) = f; (w57 (1) =7 (t)

Esto se puede lograr haciendo que f;(z) sea la funcién identidad, es decir, que Vz,
file) =2y w;; =1.

El problema con este enfoque es que supone que j solamente estard conectada consigo
misma, pero j estard conectada con otras unidades, lo cual conlleva a los siguientes dos
problemas (que no son exclusivos de este método, sino de todos los que usan gradiente)
descritos por [33]:

= Conflicto de peso que entra: Supongamos que el error total puede reducirse cam-
biando a la unidad j en respuesta a cierto input ¢ y manteninedo activa j hasta
que se pueda calcular el output deseado. Si ¢ no es cero, dado que el mismo peso
debe usarse para guardar ciertos inputs e ignorar otros, w;; frecuentemente reci-
bird seniales de actualizacién de peso que entren en conflicto (j es lineal) pues:
estas seflales tratardn de hacer que w;; participe guardando el input (al cambiarse
a j) v que proteja el input (previniendo que j se apague por inputs irrelevantes).
Este conflicto hace que el aprendizaje sea dificil, y se requiere un mecanismo mas
sensible al contexto que ayude a controlar las operaciones de escritura a través de
los pesos de entrada.

= Conflicto de peso que sale: asumir que j estd activa y guarda un input previo. Sea
wp; un peso que sale. E1 mismo wy; tiene que usarse tanto para obtener el contenido
de j en ciertos tiempos, como para prevenir que j ofusque a k en otros. Mientras
J sea distinta de cero, wy; atraera seniales de actualizacién de peso contradictorias
que se generaran cuando se procese la sucesion: estas senales trataran en ciertos
tiempos de hacer que wy; participe tanto en accesar a la informacién guardada en
J y en otros tiempos proteger a la unidad k de ser perturbada por j. Por ejemplo, el
autor menciona que muchas tareas tienen errores que dependen de lags cortos que
pueden reducirse en etapas tempranas del entrenamiento. Sin embargo, en etapas
posteriores del entrenamiento j podria repentinamente empezar a causar errores
que se pueden evitar en situaciones que parecian ya estar controladas al intentar
participar en reducir errores dificiles con lags muy grandes. Igual que en el caso
anterior, esto hace que el aprendizaje sea dificil, y nuevamente se requiere de un
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mecanismo para controlar las operaciones de lectura a través de los pesos de salida.

Mas atn, los conflictos de pesos de entrada y salida no son exclusivos de lags grandes,
sino que también ocurren con lags cortos. Sin embargo, los efectos son més perniciosos
con los lags largos, pues a medida que el lag aumenta pasan dos cosas: 1. la informacion
guardada debe protegerse contra perturbaciéon por periodos mas largos, 2. mas outputs
correctos requieren de proteccion contra la perturbacion.

Debido a la discusién presentada, este enfoque no funciona en general. [33] introduce
la Long Short Term Memory para sortear estas dificultades.

LSTM: primer arquitectura

Entonces queremos una arquitectura que permita un flujo de error constante mediante
unidades especiales conectadas a si mismas que no tengan las desventajas recién pre-
sentadas. Para lograr esto retomaremos el carrusel del error constante introducido en
la seccién anterior y le anadiremos caracteristicas especiales.

Una unidad de puerta de entrada multiplicativa se introduce para proteger de
perturbaciones por inputs irrelevantes a los contenidos de la memoria guardados en j.
De la misma forma una unidad de puerta de salida multiplicativa se introduce para
proteger a otras unidades de la perturbacién por contenidos irrelevantes de la memoria
guardados en j.

La unidad resultante se denomina celda de memoria y se muestra en la Figura [2.24]
tomada directamente de Hochreiter et al. [33].
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Figura 2.24: Celda de memoria ¢; y sus puertas in;, out;, tomado de [33]
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Cada celda de memoria c; se construye alrededor de una unidad central lineal con
una auto-conexion fija (el carrusel). Adicionalmente a net.,, c; tiene como input una
unidad multiplicativa out; (la puerta de salida) y otra unidad multiplicativa in; (la
puerta de entrada). La activacién de in; y de out; en el tiempo ¢ se denota como y*i (t)
y y°“ (t), respectivamente. Entonces tenemos que para la puerta de salida:

youtj (t) — foutj (’I’Letoutj (t))

en donde
netout; (1) = Z Wout,uy" (t —1)
u

Y por otro lado para la puerta de entrada:

Yy (t) = fin, (netin, (1))

en donde
netin, (t) =Y win,uy"(t — 1)
Y adicionalmente
net., (t) = ZMCjuZ/u(t - 1)

Los indices u puedes corresponder a unidades de input, unidades de puerta, celdas de
memoria o incluso unidades ocultas si existieran. Todas estas unidades pueden tener
informacién 1til sobre el estado actual de la red. Un ejemplo es una puerta de entrada
puede usar inputs de otras celdas de memoria para decidir si guarda cierta informacién
en su celda de memoria. Incluso puede haber autoconexiones we,.,La topologia de la
red es completamente customizable.

Al tiempo t, el output de a celda de memoria ¢;, y% (¢), se calcula como sigue:

Y (t) = y™ (h(sc, (1))
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En donde el estado interno s, (t) estd dado por:

Sc; (O) =0, Sc; (t) = S¢; (t - 1) + yinj (t)g(neth (t))v t>0

Entonces, la funcién diferenciable g aplasta net.,, la funcién diferenciable h escala los
outputs de la celda de memoria que se calculan del estado interno s, .

En resumen, necesitamos puertas porque para evitar conflictos de pesos de entrada,
la puerta de entrada in; controla el flujo de error a los pesos de entrada de celda de
memoria c;, es decir, w,;. Por otro lado, para evitar los conflictos de pesos de salida,
la puerta de salida, out;, controla el flujo de error desde las conexines de salida de
la unidad j. Es decir, la red puede usar in; para decidir cudndo guardar o descartar
informacién en la celda de memoria c; y out; para decidir cudndo acceder a la celda
de memoria c; y cudndo evitar que otras unidades sean perturbadas por c;.

Naturalmente, senales de error atrapadas dentro del carrusel de error constante de
una celda de memoria no pueden cambiar, pero diferentes senales de error fluyendo
hacia la celda de memoria en diferentes tiempos via la puerta de salida podrian estar
superimpuestas. La puerta de salida tendra entonces que aprender qué errores mantener
en su carrusel, escalandolos apropiadamente. La puerta de entrada tendrd que aprender
cuando liberar esos errores, de igual forma escalandolos apropiadamente. Entonces, las
puertas abren y cierran el acceso al flujo de error constante a lo largo del carrusel.

No siempre se requieren ambas puertas. Los autores muestran un par de experimentos
en donde es posible sélo usar puertas de entrada. Sin embargo menciona que incluir
también puertas de salida ayuda al aprendizaje.

Para terminar la explicacién de la arquitectura de la LSTM, Hochreiter et al. [33]
discute los siguientes puntos relativos a la configuraciéon y optimizacién de la misma:

= Topologia de la red: Usaron redes con una capa de entrada, una capa escondida
y una capa de salida. La capa escondida estd completamente conectada y contiene
celdas de memoria y puertas. La capa escondida también puede contener unidades
convencionales que funjan como inputs de las puertas y las celdas de memoria.
Todas las unidades de todas las capas, a excepcion de las puertas tienen conexiones
dirigidas a todas las unidades en la capa de abajo o a todas las capas de arriba.

= Bloques de celdas de memoria: Al conjunto de S celdas de memoria que
comparten la misma puerta de entrada y la misma puerta de salida se denominan
“bloque de celdas de memoria de tamano S”. Estas estructuras facilitan el guar-
dado de informacién. Dado que cada bloque tiene dos puertas, al igual que una
Unica celda, entonces esta estructura puede ser més eficiente.
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= Aprendizaje: Los autores usaron una variante del algoritmo RTRL, el cual
captura apropiadamente la dindmica causada por las puertas de entrada y salida.
No obstante, para asegurarse de no tener una propagacién hacia atras del error
que decaiga a lo largo de los estados internos de las celdas de memoria como
sucede en BPTT, los errores que llegan a los inputs de las celdas de memoria
(netc,,netin;, netoys,;) N0 se propagan hacia atras mds, pero si sirven para cambiar
los pesos que vienen después. Solamente en las celdas de memoria los errores se
propagan hacia atrds a través de los estados internos s.;. Es decir, una vez que
una senal de error llega a un output de una celda de memoria, se escala mediante
la activacién de una puerta de salida y h'. Entonces en el carrusel de la celda de
memoria puede fluir hacia atras indefinidamente sin ser escalada. Sélo cuando deja
la celda de memoria a través de la puerta de entrada y g, es escalada mediante
la activacién de la puerta de entrada y ¢’. Entonces sirve para cambiar los pesos
entrantes antes de que sea truncada.

= Complejidad computacional: Solamente se necesita guardar y actualizar las

Se
Qw;;
de actualizacién de O(W), en donde W es el nimero de pesos. Entonces este
algoritmo tiene la misma actualizacion de complejidad por unidad de tiempo que
el BPTT para redes recurrentes completamente conectadas, mientras que el RTRL
normal tiene mucho peor desempeno. Sin embargo este algoritmo tiene la ventaja
de que es local en el tiempo y en el espacio, de modo que no es necesario guardar
valores de activacién observados durante el procesamiento de la sucesién en una
pila de tamano ilimitado.

dse.
derivadas =—=, de tal forma que el algoritmo es muy eficiente con una complejidad

LSTM: modificaciones a la primer arquitectura

Como hemos discutido, las LSTM en su forma original introducida por Hochreiter et al.
[33], sdlo tenfan dos tipos de puerta: de entrada y salida. Posteriormente se anadieron
las puertas que olvidan (forget gates) por Gers et al. [I7]. Estas puertas tienen
el objetivo de que las celdas de memoria puedan resetearse a si mismas cuando la
red necesita olvidar ciertos inputs previos, liberando recursos. Sin estas puertas, [17]
se encontrd que el estado de las redes podia crecer indefinidamente y eventualmente
fallar.

Por otro lado, las conexiones tipo “peephole” se anadieron para mejorar la habi-
lidad de la LSTM para aprender tareas que requerian timing y conteo preciso de los
estados internos [I8]. Estas conexiones conectan la salida de la celda de memoria con
los tres tipos de puertas (entrada, salida y olvido) y tambieni tienen pesos asociados.

A la nueva red con estas dos modificaciénes: puerta de olvido y conexiones peephole se
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le llama modelo extendido.

La Figura tomada de Graves [22] muestra un bloque tipico con estas dos modifi-
caciones. En medio se muestra la celda (cell). Las tres puertas: input, output y forget
son unidades no lineales de suma con funciones squashing f, usualmente logisticas con
rango en [0,1] (cercano a 0 significa puerta cerrada y cercano a 1 puerta cerrada). Estas
unidades reciben informacién desde fuera del bloque y también desde dentro mediante
la celda usando las conexiones tipo “peephole”. Las puertas controlan las activaciones
usando multiplicaciénes (los circulos negros). Por ejemplo, la puerta de entrada multi-
plica el input ya sea por 0 6 1 y asi decide si entra o no el input a la celda. Andlogamente
la puerta de salida decide si el output sale del bloque o no. La puerta de olvido decide
si multiplicar o no el estado anterior de la celda (es decir, decide si resetear la celda
o no). Finalmente, las funciones g, h son las activaciones usuales del input y el output
respectivamente y usualmente son tangentes inversas o logisticas. Notar que los tinicos
outputs que salen del bloque hacia el resto de la red son las que salen por la puerta
de salida y los tnicos inputs que entran son los que pasan por la puerta de entrada.
Finalmente, tomar en cuenta que un bloque puede tener varias celdas, ésta Figura que
mostramos solo tiene una celda.
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Figura 2.25: Bloque de memoria con una sola celda de una LSTM tomado de [22]

Otra visualizacién util para entender la arquitectura de estas redes se muestra en la

Figura tomada dehttps://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory,
en donde ahora el bloque no se presenta como una figura aislada, sino que se incorpora

un poco mas a la arquitectura completa.


https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory
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Figura 2.26: Bloque de memoria desagregado

También podemos ver la Figura también tomada de https://en.wikipedia.org/
wiki/Long_short-term_memory en donde se muestra una visualizaciéon horizontal de
la arquitectura.

Figura 2.27: Vista de Arquitectura parcial horizontal

Debido a que el bloque es la tinica modificacién a la RNN y que ésta se compone de
unidades de suma y multiplicacién y las conexiones entre ellas, entonces el modelo de


https://en.wikipedia.org/wiki/Long_short-term_memory
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las LSTM networks es muy flexible, nuevas arquitecturas pueden ser creadas facilmente.
La Figura [2.2§ tomada de Graves [22] muestra un ejemplo de cémo se verfa una LSTM
network, es decir, incorporando el bloque de la Figura anterior a la red completa (pero
no se muestran todas las conexiones). La red tiene cuatro unidades de input y cinco
unidades de output. Cada bloque tiene cuatro inputs pero sélo un output.

© O Q@ O o

o U O O

Figura 2.28: Una LSTM network tomada de [22]

Inclusive se han propuesto nuevos modelos para el bloque. Sin embargo, Graves [22]
argumenta que el modelo extendido es suficiente para el etiquetado usual de sucesiones,
asi que ese es el modelo que usaremos.

Finalmente, la ultima modificacién a la primer versiéon concierne al entrenamiento.
Como vimos, en la primer versién de Hochreiter et al. [33] el entrenamiento se hacia
con una mezcla de ETRL y BPTT. Solamente el gradiente de la celda se propagaba a
través del tiempo y el gradiente para otras conexiones recurrentes se truncaba, es decir,
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en esta versién no se usaba el gradient exacto para el entrenamiento. La modificacion
se hizo en Graves et al. [25] en donde se us6 el BPTT completo con las modificaciones
arriba senaladas y se presentaron resultados sobre el dataset de TIMIT. Usar BPTT
completo tenia la ventaja que los gradientes podian ser revisados usando diferencias
finitas, lo que hizo que los resultados fueran més confiables [27].

2.4.5. Combinacion de modelos: Deep LSTM

Las RRN y por lo tanto, las LSTM networks son arquitecturas profundas en el sentido
de que pueden ser consideradas como redes tipo feed-forward cuando se desenrrollan
en el tiempo [53]. Sin embargo en las secciones anteriores vimos varias maneras de
anadirle profundidad a una RNN en otro nivel y asi construir deep recurrent neural
networks [47].

La propuesta de este trabajo es combinar las dos alternativas que vimos (deep RNN y
LSTM) para tener asf tener una deep LSTM. Por un lado, usaremos una LSTM para
evitar los problemas de las RNN con el gradiente que ya discutimos anteriormente.
Por otro lado, usaremos el 1ltimo enfoque mencionado para construir DRNN: apilado
como la de la Figura [2.29].

Figura 2.29: RNN apilada

Entonces, construiremos una LSTM apilada, es decir, tendremos una RNN apilada
pero de tipo LSTM. Es decir, nos quedara algo como lo de la Figura [2:30]
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Figura 2.30: LSTM apilada con 3 bloques por nivel



Capitulo 3

Aplicaciéon

The scientist describes what is; the
engineer creates what never was.

Theodore von Kdrmdn

La energia eléctrica puede ser facilmente transportada y transformada en otros tipos
de energia, sin embargo no puede ser almacenada a grandes escalas y consumida a
demanda. Entonces, la energia eléctrica debe ser generada a una tasa casi igual a la
que es consumida.

En caso de que la oferta de energia sea mayor a la demanda, entonces el diferencial
se pierde, generando pérdidas. Segun las cifras oficiales consultadas en la Consulta de
archivos de costo unitario y capacidad promedio prevista y realizada diaria [10] de la
Comisién Federal de Electricidad en México, tan sélo en un periodo de 10 anos, del 1
de enero del 2006 al 1 de enero del 2015, se previé un consumo total de 146, 265, 254
MW de energia eléctrica, pero el consumo real fue de 139,907,400 MW, dando una
pérdida de 6,357,854 MW.

Por otro lado, una demanda mayor a la oferta también tiene consecuencias desafor-
tunadas, pues el diferencial puede causar que el equipo de generacién y transmision
automaticamente se apaguen para prevenir danos, pudiendo en el peor de los casos
terminar en apagones. A pesar de que en el periodo de 10 anos senalado se tuvo una
produccién agregada diaria mayor al consumo real, esto no significa que no exista una
subproduccion para algunas de las mas de 200 subestaciones distribuidas en el pais,
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que son las unidades encargadas de suministrar la energia a los poblados cercanos.

Entonces, contar con un sistema sofisticado de predicciéon de la demanda de energia
eléctrica es necesario para asegurarse que la generacién de energia eléctrica se asemeje
lo més posible a la demanda.

3.1. La energia eléctrica en México

El Centro Nacional de Control de Energia (Cenace) es el organismo mediante el cual
la Comision Federal de Electricidad garantiza la seguridad, calidad y economia del
suministro en el Sistema Eléctrico Nacional. Se hacen publicos los costos totales de
corto plazo del sistema, las capacidades y costos unitarios previstos e incurridos del
despacho de carga, de las centrales generadoras piiblicas y privadas que entregan energia
al sistema para el suministro de la demanda en todo el pais [9].

Segun las Estadisticas Generales de la Comisién Nacional de Electricidad [I1], ésta ope-
ra su abastecimiento en un esquema desconcentrado, en el que participan, aproximada-
mente, 361 centros compradores en todo el pais, mismos que dependen jerdrquicamente
de las diferentes Direcciones de la Entidad. Asimismo, opera con un Comité Central
de Adquisiciones, Arrendamientos y Servicios dependiente de la Direccién de Admi-
nistracién y conducido por la Gerencia de Abastecimientos, que tiene como principal
funcién dictaminar sobre la procedencia de las excepciones a la licitacion publica para
las contrataciones que realice el Corporativo y para el caso de compras consolidadas.
Adicionalmente, CFE cuenta 40 Comités Regionales, 32 dependientes de la Direccion
de Operacién y 8 que dependen de la Direccion de Proyectos de Inversion Financiada,
que tienen como principal funcién dictaminar sobre la procedencia de las excepciones
a la licitacién publica para las contrataciones que realicen las unidades administrativas
adscritas a cada area regional.

En la Consulta de archivos de costo unitario y capacidad promedio prevista y realizada
diaria [9] se muestran estadisticas sobre los siguiente rubros:

= Costos totales de corto plazo incurrido: Permite consultar y descargar la informa-
cién correspondiente a los CTCP incurridos hasta el mes anterior.

= Costo unitario y capacidad promedio: Permite consultar y descargar la informa-
cién correspondiente a los costos unitarios y capacidades promedio previstas y las
realizadas al dfa.

= Consultas: Permite realizar una solicitud sobre los costos unitarios y capacidades
previstos y realizados por central generadora.
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= Documentos: Publicaciéon de documentos varios, comunicados, avisos relacionados
con los CTCP, capacidades y costos unitarios del despacho de carga.

= Comentarios y sugerencias sobre el funcionamiento de la secciéon Control y Despa-
cho de Comentarios y sugerencias sobre la seccién: se pueden enviar comentarios
sobre la solicitud de informacion registrada o bien alguna sugerencia sobre el fun-
cionamiento del médulo.

Se consulté el rubro Costo unitario y capacidad promedio para poder observar la
oferta y demanda de energia eléctrica en México.

3.2. Descripcion de la base

De la Consulta de archivos de costo unitario y capacidad promedio prevista y realizada
diaria [9] se descargaron mas de 110 archivos en formato .zlsx correspondientes a més
de 10 anos de operacién ya que no era posible descargar un archivo consolidado. Cada
archivo contiene el consumo mensual real y previsto de energia eléctrica de cada una de
las estaciones del pais. Los archivos también tienen informacién sobre el costo previsto
unitario previsto, sin embargo en la mayoria de los casos este dato tiene el valor de
cero, asi que no se pudo considerar para el analisis.

A continuacién se muestra una vista del archivo correspondiente a julio 2010:
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Figura 3.1: Ejemplo de Archivo de consumo y demanda descargado de [9]
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Como se puede observar en la figura los archivos tienen 6 columnas:
» Dia: contiene el dia en formato mm/dd/aaaa.
= Central: Muestra la central generadora y suministradora de la energia eléctrica.

» Costo unitario previsto $/MWh: muestra el costo unitario previsto, sin em-
bargo la mayoria de los registros tienen un valor de cero.

» Capacidad promedio prevista (MW): muestra la capacidad promedio consi-
derada medida en Megawatts y por lo tanto esta cantidad también corresponde a
la energia eléctrica producida.

= Costo unitario realizado $/MWh: muestra el costo unitario previsto, sin em-
bargo la mayoria de los registros también tienen un valor de cero.

= Capacidad promedio realizada MW: muestra la energia eléctrica consumida
medida en Megawatts, por lo tanto corresponde a la demanda real.

Entonces, las columnas consideradas fueron las siguientes: Dia, Central, Capacidad
promedio prevista (MW) y Capacidad promedio realizada (MW).

Los méas de 110 archivos se convirtieron a .csv y se consolidaron en uno solo utilizando
dos rutinas en Bash:

for i in ‘echo x.xlIsx ‘; do
libreoffice —headless —convert—to csv ”$i” ;
done
for i in ‘echo *.csv‘; do
cat $i | sed "1.d” >> output.csv
done

El archivo consolidado output.csv tiene casi un millén de registros, para ser exactos
964,975 registros:
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Figura 3.2: Ntumero total de registros en el archivo consolidado

3.3. Hardware y software

3.3.1. Hardware

Dado que el conjunto de datos final no es demasiado grande, entonces no es necesa-
rio el uso de GPUs, contrario a lo que se habia considerado al inicio de la presente
investigacion.

Las caracteristicas del hardware utilizado son las siguientes:
» Memoria: 7.6 GB
= Procesador: Intel® Core™ i7-4790 CPU @ 3.60GHz = 8
s Gréficos: Intel® Haswell Desktop
= Tipo Sistema Operativo: Linux de 64 bits

= Disco: 471.6 GB

3.3.2. Software

El software utilizado para hacer el modelo de Deep Learning fue Keras, una libreria de
Deep Learning para Theano y para Tensorflow: https://keras.io/.

Segun el sitio web, Keras es una libreria de alto nivel para redes neuronales. Esta escrita
en Python y es capaz de correr sobre Tensorflow o Theano. Keras se desarrollé para


https://keras.io/
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permitir la experimentacién rapida con modelos de redes neuronales produndas, tales
como redes neuronales convolucionales o Long Short Term Memory Networks. Tras
probar Theano y Keras, el autor se dio cuenta de que es mucho més facil implementar
un modelo en Keras, mientras que se necesitan varios cientos de lineas de cédigo en
Theano para implementar una red neuronal recurrente, en Keras se necesitan menos
de 10. Sin embargo Theano es més personalizable y permite construir modelos mas
variados y al gusto del programador. No obstante, para el programador no experto en
modelos de Deep Learning y para el objetivo y alcance de este trabajo se considerd que
Keras era adecuado.

El sitio https://keras.io/| menciona que es conveniente usar Keras si se necesita una
libreria de Deep Learning que:

» Permita una facil y rdpida implementacién (modularidad, minimalismo y extensi-

bilidad).
= Soporte redes neuronales convolucionales y recurrentes y combinaciones de estas.
= Corra tanto en CPU como en GPU.

Para comparar el modelo de Deep Learning se hicieron también dos modelos tradicio-
nales usando un enfoque de Mineria de Datos. Estos modelos fueron implementados
en Weka verisén 3.8 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/. Weka es una libreria
de Java con modelos de Aprendizaje Méquina enfocados a tareas de Mineria de Datos.
Contiene herramientas para el preprocesamiento, clasificacién, regresion, clusteriza-
cién, series de tiempo y visualizacién. Es de codigo abierto y fue desarrollada en la
Universidad de Waikato en Nueva Zelanda hace varios anos y nuevas actualizaciones
son generadas periédicamente (la tltima en abril del 2016 y es la que se usa en ese
trabajo).

3.4. Preprocesamiento y analisis exploratorio

En la siguiente figura se muestra el detalle de la Capacidad promedio realizada
(azul) y la capacidad promedio prevista (naranja) y claramente se puede ver que dia-
riamente hay una pérdida, la cual se puede observar en la linea gris y corresponde a
los 6,357,854 MW agregados mencionados en la introduccion de este trabajo.

Se observa un dato atipico entre enero 2007 y enero 2008 con valor de 25,708.346 MW
que esta claramente muy por debajo del promedio observado. No se sabe si hubo un
error en la captura o el dato es real. Es importante tomar en cuenta que esta observacién
puede crear ruido en las predicciones y que un andlisis mas exhaustivo requeriria un
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tratamiento especial, sin embargo estas consideraciones quedan fuera de los objetivos
del presente trabajo.

MW
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Figura 3.3: Oferta y demanda diaria total 2006-2015

Cada registro anterior tiene una Central asociada como se pudo observar en la Figura
[3:1] con lo cual la Serie de Tiempo mds bien es un Panel de Datos, pues se tienen
observaciones temporales para diferente individuos, en este caso Centrales. Con el ob-
jetivo de ver si era posible hacer un modelo de prediccién por estacién, se desagregd la
base a nivel estacion. Al desagregar la base y ver cudntas observaciones se tenian por
cada central, se pudo observar que eran muy pocas, alrededor de 300 por estacién, lo
cual es insuficiente para poder entrenar un modelo; incluso al graficar los datos para
algunas estaciones aleatorias se podia observar un comportamiento muy erratico. Por
lo tanto, se tomo la decisién de que, dado que no se tienen suficientes observaciones por
estacién, el modelo predictivo se harfa para los datos agregados diarios por un periodo
de 10 anos, es decir, alrededor de 350 datos por ano que corresponden a la demanda
diaria en todo el pais. Esto nos da un total de 3,499 observaciones para entrenar el
modelo, que si bien no es lo més deseado para entrenar un modelo de Deep Learning,
aun asi puede entrenarse el modelo y comparar los resultados con otros modelos. En el
futuro se buscaran conjuntos de datos con un nimero mucho mayor de observaciones.
La Figura muestra el total del consumo de energia eléctrica, pero ignorando el
formato fecha, solamente enumerando las observaciones.
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Figura 3.4: Serie de tiempo del consumo de energfa eléctrica (sin transformar)

A continuacién en la Figura[3.5se muestra un histograma de los datos y puede verse un
sesgo a la derecha, lo cual se esperaba ya que hay una tendencia ligeramente creciente:
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Figura 3.5: Histograma del consumo de energia eléctrica 2006-2015

Las estadisticas basicas son las siguientes:

Estadistica Valor
Minimo 25,708.34
Maéximo 48,175.56

Media 39,984.96
Desviacion estandar  2,604.19

Cuando se modelan series de tiempo, es conveniente aplicar algunas transformaciones
que permitan tres cosas:

= Estabilizar la varianza: esto se puede lograr aplicando la funcién In a todos
los datos.

= Hacer estacionarios los datos: se refiere a lograr una varianza, medias y
covarianzas constantes. Los modelos estadisticos para series de tiempo tienen co-
mo supuesto fundamental que los datos son estacionarios. Esta hipotesis no es
fundamental en otros enfoques (como mineria de datos), sin embargo atin asi se
recomienda hacer estacionarios los datos. Claramente la Figura muestra que
esto no es asi. Hay varias técnicas para lograr esto pero la que usamos fue aplicar
diferencias. Con una diferencia basté para estacionarizar los datos.
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= Quitar la tendencia: se refiere a quitar las tendencias crecientes o decrecientes de
la serie de tiempo. En la Figura[3.3]se puede observar que hay una ligera tendencia
creciente (es natural, pues esperamos que la demanda de energfa aumente con el
paso del tiempo ya que la poblacién tiende a hacerlo también). Generalmente al
hacer los datos estacionarios también la tendencia se elimina.

Estas transformaciones se realizaron en el lenguaje de programaciéon R. A continuacién
en la Figura [3.6) se muestra la gréfica de la serie ya transformada. Notemos que ahora
la serie parece oscilar alrededor de una media constante y la varianza también se ve
constante. sin embargo, nuevamente llama la atencién la observacién atipica mencio-
nada anteriormente, la cual es la nimero 456 con un valor de 25,708.346 MW. Las
transformaciones no sélo no lograron eliminar el ruido de esta observacion, sino que
ademds lo hicieron mas notorio.

library (ts)
plot (diff (log(ts(new_elec))))

0.4 T T T T T
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Figura 3.6: Serie de tiempo de consumo de energia eléctrica (estacionario)
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Finalmente, para tener un criterio mas robusto para la estacionariedad, aplicamos el
Test de Dickey-Fuller para hacer una prueba de Hipotesis sobre la estacionariedad
de la serie. La hipdtesis nula es que “la serie no es estacionaria”. Entonces hay que ver
si tenemos suficiente evidencia para rechazar la hipdtesis nula y decir que “la serie es
estacionaria”:

Ho: La serie no es estacionaria H,: La serie es estacionaria

La linea de cédigo en R y los resultados del test son los siguientes y se puede ver que
se rechaza la hipdtesis nula, asi que la serie es estacionaria:

#Prueba de hipotesis
adf.test (diff (log(ts(new_elec))), alternative="stationary”, k=0)

#resultados
In adf.test(diff(log(ts(new_elec))), alternative = ”stationary”,
p—value smaller than printed p—value

Augmented Dickey—Fuller Test
data: diff(log(ts(new_elec)))
Dickey—Fuller = —64.804, Lag order = 0, p—value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Y finalmente, si volvemos a graficar el histograma de los datos, podemos ver que los
datos casi forman una campana, lo cual muestra que ya no hay tendencia:
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Figura 3.7: Serie estacionaria de consumo de energia eléctrica 2006-2015

Una vez que los datos estan listos para aplicar el modelo, se procedié a decidir algin
enfoque para seleccionar los conjuntos de entrenamiento y prueba. Debido a que
estamos trabajando con una serie temporal -lo cual significa que hay correlacién entre
las observaciones (al menos temporal)-, esta tarea no es tan sencilla como lo es en
instancias usuales de Aprendizaje Mdquina, en donde se asume independencia entre
las observaciones de tal forma que se puede hacer un corte puntual en entrenamiento
y prueba, o bien usar validacién cruzada. Hay diversas técnicas para llevar a cabo
este corte, sin embargo quedan fuera de los objetivos de este trabajo, asi que como
el objetivo del modelo era la prediccién (i.e. a futuro), se tomaron los primeros datos
para hacer el entrenamiento y los ultimos para hacer la prueba. La distribucién fue
del usual 80 % y 20 %. Es decir, los primeros 2,800 datos para el entrenamiento y los
restantes para prueba.

3.5. Modelos

Para la parte del modelo se consideraron dos clases: 1) Modelo tradicional y 2) Modelo
de Deep Learning. Ambos modelos se compararon con los datos actuales (sin mode-
lo), que corresponden a la proyeccién hecha y reportada por al Comisién Federal de
Electricidad.
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La medida del error en los dos modelos fue la raiz cuadrada del error cuadratico medio
(RMSE por sus siglds en inglés):

RMSE = +MSE = El(y — 9)?]

3.5.1. Sin modelo

Corresponde a la columna Capacidad promedio prevista (MW) de la base de datos y
representa la predicciéon hecha por la CFE y la produccion real.

3.5.2. Modelo tradicional

Como se mencioné arriba, se usé la libreria de Weka para el enfoque tradicional de
minerfa de datos. Se probaron dos modelos:

= Regresién lineal multiple
= Redes neuronales superficiales: un perceptrén de una sola capa

Los modelos de mineria de datos no consideran observaciones dependientes, es decir, en
donde el valor de una variable para cierto individuo depende del valor en otro individuo.
Las series de tiempo naturalmente no son independientes: se asume que el valor de la
serie temporal en t depende del valor de la serieen t — 1, V¢t > 0.

Entonces, para poder usar un enfoque de mineria de datos en series temporales univa-
riadas es necesario eliminar el orden temporal por renglones. Es necesario reacomodar
la base de datos para que el problema pueda formularse como un problema de regresion.
Para esto serd necesario agregar variables retrasadas (lagged en inglés):

Y¢ = Y1 + Y2 + .. T QnlYim

Por lo tanto, cada renglén se tiene que reescribir de esta manera. Ademads posiblemente
sera necesario anadir ciertas variables para quitar la tendencia de la serie. Entonces
se puede proceder a resolver el modelo como un problema usual de regresiéon ya sea
usando regresién lineal multiple o redes neuronales superficiales.

Weka hace esa reescritura de la base de datos automaéticamente y sélo es necesario
configurar los parametros de cada modelo.
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3.5.3. Modelo de Deep Learning

Para poder entrenar una red neuronal, ya sea superficial o profunda, hay que escalar
los datos en (0, 1). Hay varias maneras de hacer esto, la transformacién que se usé fue:

(X — X.min)

X =
std (X.mazx — X.min)

Que es una alternativa a la transformacién de media cero y varianza unitaria. Una vez
definida la transformacion, la aplicamos a los datos.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
dataset = scaler.fit_transform (dataset)

La Figura 3.8 muestra las observaciones escaladas.

1.0 T T T T T

0.8 | E

0.6 | g

0.4} -

0.2} E

Demanda estacionaria y escalada en (0,1)

0.0

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Tiempo

Figura 3.8: Serie de tiempo de consumo de energfa eléctrica (estacionaria y escalada)
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Para aplicar un modelo de Deep Learning en una serie de tiempo, primero es necesario
reacomodar los datos, pues el racional para modelar series de tiempo con modelos de
Deep Learning es parecido al de mineria de datos: debemos transformar nuestro pro-
blema de un problema de series de tiempo a uno de regresion considerando las variables
retrasadas de nuestra variable objetivo. A diferencia de Weka, que autométicamente
reacomoda los datos, Keras no lo hace. Una funcién en Python para hacer esto que
tiene como parametro el nimero de lags que queremos considerar es:

import numpy
import pandas

def lagged_dataset (dataset, look_back=1):
dataX, dataY = [], []
for i in range(len(dataset)—look_back —1):
a = dataset[i:(i+look_back), 0]
dataX.append (a)
dataY .append(dataset [i + look_back, 0])
return numpy.array (dataX), numpy.array (dataY)

Esta funcién nos regresa por un lado los predictores (las variables retrasadas) y por
otro la variable objetivo (la variable sin retrasar).

Como se menciond, se usé KemsEI para construir el modelo de Deep Learning. En la
seccién anterior se discutié que se usaria una Deep Long Short-Term Memory
Network.

Keras esta construida por los siguientes médulos:

= MODELOS. Existen dos maneras de construir modelos en Keras: los secuen-
ciales (Sequential) y la clase que se usa con la API. Los ultimos son muy fle-
xibles: dado un tensor de entrada y uno de salida se puede construir un mode-
lo. En este trabajo se usaran los secuenciales, pues provee una estructura sen-
cilla para construir modelos recurrentes. Para ver méas a detalle la documenta-
cién, asi como ver los métodos en comun de ambos modelos, constltese https:
//keras.io/models/about-keras-models/|

El modelo Sequential (ver mds en https://keras.io/models/sequential/, es
una pila de lineal de capas y se le van anadiendo capas parametrizables, por ejem-
plo: core (activation, dense, dropout, merge) y ya propiamente arquitecturas como:
recurrentes, convolucionales (incluyendo pooling), embeddings, normalizadoras, de

Thttps:/ /keras.io/


https://keras.io/models/about-keras-models/
https://keras.io/models/about-keras-models/
https://keras.io/models/sequential/
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ruido, etc. Dentro de las recurrentes estan las LSTM, GRU-Gated Recurrent Unit
y SimpleRNN. Para ver todas las capas, consultar https://keras.io/layers/
about-keras-layers/.

En nuestro modelo usaremos: core (activation y dense) para la activacién de
las unidades (probaremos con distintas funciones de activacién) y para el output,
y recurrentes (LSTM) para la arquitectura. Para ver la documentacién de la
clase recurrente, ver https://keras.io/layers/recurrent/,

Finalmente, para disminuir el overfitting que las arquitecturas profundas presentan
se usé la técnica de dropout introducida por [58]. La idea es seleccionar aleato-
riamente ciertas unidades y eliminarlas inclyendo sus conexiones durante el en-
trenamiento. Se tiene que seleccionar la proporcién de unidades a eliminar: ke-
ras.layers. core. Dropout(p).

1. Dimensiones de los datos: en nuestro ejemplo la longitud del input es del
tamano del lag a considerar y la dimensién del input es de 1, pues es una serie
de tiempo univariada.

2. Compilacién: aqui se escoge el método de optimizacion a usar (gradiente es-
tocdstico, rmsprop, adagrad, customizable, etc). Para ver la lista completa ver
https://keras.io/optimizers/l Aqui también se escoge la funcién de pérdi-
da, por ejemplo para problemas de clasificacién categorical_crossentropy o mse
para probelmas de regresién. Escogimos Mean Squared Error, pues nuestro
problema es de series de tiempo, es decir, de regresion. Para ver otras funcio-
nes de pérdida, ver https://keras.io/objectives/. Finalmente se pueden
agregar métricas para evaluar el modelo, como la precisiéon en problemas de
clasificacién, ver https://keras.io/metrics/.

3. Entrenamiento: se entrena el modelo usando la funcién fit. Como parame-
tros hay que incluir los datos (son los predictores), etiquetas (son los valores a
predecir), ntimero de épocas (nb_epoch), tamano del lote (batch_size). En nues-
tro caso, los datos son trainX (las m variables retrasadas yi—1,Yt—2, ., Yt—m),
las etiquetas son las variables sin retraso, y; que se guardaron en trainY y
serdan las que se buscara predecir. El nimero de épocas fue de 100 y el tamano
del lote fue de 1.

A continuacién se muestra el cédigo en Keras de lo anterior:

#LSTM en Keras para modelar serie de tiempo wunivariada
#Paquetes

from keras.models import Sequential

from keras.layers import LSTM

from keras.layers import Dense


https://keras.io/layers/about-keras-layers/
https://keras.io/layers/about-keras-layers/
https://keras.io/layers/recurrent/
https://keras.io/optimizers/
https://keras.io/objectives/
https://keras.io/metrics/
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from keras.layers import Dropout
#Modelo

model = Sequential ()

model.add (LSTM(5, input_length=lag, input_-dim=1))
#Optimizacion

model . compile(optimizer="rmsprop’,loss="mse’)
#Entrenamiento

model. fit (trainX , trainY , nb_epoch=1,
batch_size=1, verbose=2, shuffle=False)

= OTROS. Callbacks, Preprocesamiento, Datasets, Aplicaciones, Backend, Inicia-
lizaciones, Regularizadores, Restricciones, Visualizacion, Scikit-learn API y utils:
funcionalidades adicionales para construir un modelo méas robusto, interactivo y
con posibilidad de integrarlo a un pipeline de produccién. Para ver més de estas
funcionalidades, revisar https://keras.io/getting-started/sequential-model-guide/.

El c6digo completo se puede encontrar en el Apéndice.


https://keras.io/getting-started/sequential-model-guide/

Capitulo 4

Resultados

The absence of evidence is not the
evidence of absence.

Carl Sagan

En el capitulo pasado se explicaron los dos tipos de modelo que se usuarian, modelo tra-
dicional con Minieria de Datos y modelo de Deep Learning. En esta seccién mostramos
y discutimos sus resultados.

4.1. Modelo tradicional

4.1.1. Regresion lineal

La forma funcional del modelo lineal multivariado es de la Figura [4.1] siguiente. La
variable objetivo es la demanda real de electricidad sin retraso. Se puede ver cémo
Weka anade regresores al modelo: 12 variables retrasadas hasta doce unidades de tiempo
(lineales), indices artificiales de tiempo (polinomios de primer, segundo y tercer grado),
asi como combinaciones de productos de variables retrasadas con indices de artificiales
de tiempo. Entonces, el modelo sélo es lineal con respecto a las variables retrasadas.

96
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Scheme:
LinearRegression -S O -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4

Lagged and derived variable options:
-F Demanda_real -L 1 -M 12

Relation: demanda_energia_est
Instances: 3498
Attributes: 1

Demanda_real

Transformed training data:

Demanda_real
ArtificialTimeIndex
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-
Lag_Demanda_real-10

Lag_Demanda_real-11

Lag_Demanda_real-12
ArtificialTimeIndex"2
ArtificialTimeIndex"3
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-1
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-2
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-3
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-4
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-5
ArtificialTimeIndex*Lag Demanda_real-6
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-7
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-8
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-9
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-10
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-11
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-12

DO AW

Figura 4.1: Forma del modelo de regresion lineal miltiple en Weka

Los regresores significativos son todos las variables retrasadas, asi como algunas combi-
naciones de indices y variables retrasadas, ademas de una constante. Llama la atencion
la dificultad para interpretar el modelo: por ejemplo, todos los lags tienen asignados un
peso negativo, lo cual podria interpretarse como que el consumo de energia eléctrica en
el pasado afecta negativamente el del presente. Sin embargo esto es contraintuitivo con
el hecho de que el consumo tiende a aumentar con el tiempo, hallazgo que discutimos
en la seccion final del capitulo anterior. Esto podria explicarse porque algunas com-
binaciones de indices y variables retrasadas tienen asignados pesos positivos y porque
la constante es positiva. sin embargo, la explicacién de fondo es que los datos estan
transformados, entonces para tener una idea real de si la prediccién tiene una tendencia
creciente tendriamos que transformar los datos a las variables originales. No obstante,
como podemos ver, los regresores del modelo no son tan sencillos de interpretar.



4.1. Modelo tradicional

98

Demanda_real:

Linear Regression Model

Demanda_real

-0.5136
-0.3873
-0.3346
-0.2588
-0.2696
-0.2033
-0.087

-0.1223
-0.1187
-0.1537

0001
0001

0008

Lag_Demanda_real-1
Lag_Demanda_real-2
Lag_Demanda_real-3
Lag_Demanda_real-4
Lag_Demanda_real-5
Lag_Demanda_real-6
Lag_Demanda_real-9
Lag_Demanda_real-10 +
Lag_Demanda_real-11 +
Lag_Demanda_real-12 +
ArtificialTimeIndex"2 +
ArtificialTimeIndex"3 +
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-1 +
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-3 +
ArtificialTimeIndex*Lag_Demanda_real-7 +
ArtificialTimeIndex*Lag Demanda real-8 +

4+ + + 4+ +

Figura 4.2: Regresores significativos del modelo de regresién lineal miiltiple en Weka

Los resultados del modelo de regresién se muestran en la Figura[1.3]y puede verse que
el RMSFE es de 0,0202 para el conjunto de entrenamiento de 2,798 datos y de 0,0189
para el conjunto de prueba de 700 datos.

=== Evaluation on training data ===

Target 1-step-ahead
Demanda_real
N 2786
Root mean squared error 0.0202

Total number of instances: 2798

=== Evaluation on test data ===

Target 1-step-ahead
Demanda_real
N 700
Root mean squared error 0.0189

Total number of instances: 700

Figura 4.3: Resultados del modelo de Weka
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4.1.2. Red neuronal superficial

Los pardametros de la red neuronal fueron los siguientes. S6lo se usé una capa intermedia
para hacer énfasis en que no es una arquitectura profunda.
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Figura 4.4: Pardmetros de la red neuronal (interfaz de Weka)
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Los resultados de la red superficial fueron de 0,0277 para los datos de entrenamiento y
de 0,0279 para el de prueba, lo cual muestra que el error no empeoré demasiado y que
el modelo es relativamente bueno generalizando.

=== Evaluation on training data ===

Target 1-step-ahead
Demanda_real
N 2786
Root mean squared error 0.0277

Total number of instances: 2798

=== Evaluation on test data ===

Target 1-step-ahead
Demanda_real
N 700
Root mean squared error 0.0279

Total number of instances: 700

Figura 4.5: Resultados de la red neuronal superficial en Weka

4.2. Modelo de Deep Learning

No se sabe a priori cudl es la combninacién 6ptima de parametros para una LSTM y
tampoco hay un método de optimizacién que los calcule directamente. Asi que para
hacer el tuning de la LSTM se tomaron en cuenta las siguientes variables:

= Dropout(p): Técnica razonablemente general para evitar el overfitting que hacen
las redes neuronales profundas. Segiin [58] (y como ya habfamos mencionado en el
capitulo anterior de Aplicacidn), esta técnica consiste en desechar aleatoriamente
unidades y sus conexiones durante el entrenamiento. El parametro 0 < p < 1 se
refiere al porcentaje de unidades que desecharemos. Por supuesto, deseamos valores
distintos de los extremos, pues si p = 0 entonces no desecharemos nada (no usamos
dropout); y si p = 1 entonces estarfamos desechando todas las unidades, es decir,
no tendriamos unidades en la capa considerada.

» Lag(m): Retraso considerado, es decir, cudntas variables considerar como pre-
dictores de la variable objetivo X; (consumo de energia eléctrica en t). O sea,
hay que determinar cudl es el valor 6ptimo de m € N en la siguiente ecuacion:
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Xi=Xi 1+ Xio4 ot Xiom.

» Stateful(True/False): Se refiere a si estamos usando el tltimo estado de cada
muestra en el indice ¢ en un batch como el estado inicial para la muestra i en el
batch siguiente. Esta variable es booleana. O sea, Stateful dice qué tanta memo-
ria entre batches tiene la red. Entonces stateful=true indica que si se tiene esta
memoria y por ende tenemos més control sobre el estado interno de la LSTM,
y Stateful=false indica que no. Por default en Keras esta variable es falsa. Ver
https://keras.io/layers/recurrent/| para mas documentacion.

= Nimero de bloques por capa: Se refiere a cuantos bloques consideraremos
en cada capa de la LSTM. Recordar la Figura del capitulo 2, Seccién 2.4.4
Long Short Term Memory Networks, en donde podemos observar que sélo hay dos
bloques en la capa intermedia.

o O

Figura 4.6: Una LSTM network tomada de [22]

» Tamano del batch: Se refiere al tamanio B del lote {i1,i2,...ip} del gradien-
te estocdstico. Conforme B aumenta se llega en menos iteraciones al 6ptimo, sin
embargo cada iteracién es mds costosa. La linea rosa de la Figura [£.7] muestra
trayectorias de las direcciones de descenso usuales de un batch de tamano B. En-
tre mas pequeno sea B, mas erraticas seran. La linea roja podria representar el


https://keras.io/layers/recurrent/
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gradiente estocdstico tomando todos los datos, claramente se llega en menos itera-
ciones al éptimo que cuando tomamos un tamano de batch pequeno, pero corremos
el riesgo de sobreajustar. Por eso consideraremos tamanos de batch pequenos en
el tuning de la LSTM.

o -5 . i i i
E-JI(ICOCI -500 0 500 1000 1500 2000
1.?|I

Figura 4.7: Trayectorias de direcciones de descenso

= Nimero de épocas: Se refiere al niimero de pases completos a los datos.

= Funcién de activacién: Se refiere a la funciéon de activacién que se usa en las
unidades. Se puede usar relu, tanh, sigmoid, hard_sigmoid, linear, para ver mas
detalle, consultar https://keras.io/activations/. Se puede agregar también
una activacién especial para las celdas, pero en este trabajo no se considerd este
pardametro; para més detalle revisar https://keras.io/layers/recurrent/.

= Nimero de capas: Se refiere a la profundidad de la red. Como comentamos en el
capitulo anterior de Aplicacion construiremos un modelo profundo apilando varias
LSTM como lo muestra la Figura[4.8] Esta red tiene 2 LSTM apiladas. El nivel de
profundidad, como vimos, depende de cémo se calculen las operaciones de la red.


https://keras.io/activations/
https://keras.io/layers/recurrent/
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Figura 4.8: LSTM apilada

= Semilla: Se usa la misma para garantizar la reproducibilidad de los experimentos.

Lo primero que se hizo fue fijar la semilla. La semilla escogida para todos los experi-
mentos fue: 103596 (la clave tnica del autor).

Posteriormente se partié de un caso base y se fueron variando alguno de los pardmetros
anteriores ceteris paribus. Idealmente se tendrian que variar varios parametros a la vez,
sin embargo lo que se hizo es regresar a hacer tuning nuevamente a ciertos pardametros
para los que no se habia tenido un resultado contundente.

Finalmente, agregamos a cada corrida el nimero de pardmetros totales (pesos) que
tiene que estimar cada LSTM con la configuracién dada de variables.

4.2.1. Caso base

El caso base considerado se pensé tomando parametros “conservadores”, y a partir de
este se iran variando los pardmetros:
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‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Paréms‘
‘ 3 1 4 1 no no 100 0.0218 0.01935 101

El caso base se ird actualizando conforme tengamos resultados y se pondra como com-
parador en el primer renglén siempre. El modelo tardé varios minutos en completarse.

Las Figuras y muestran un screenshot de las cien épocas, la estructura
de la red y los parametros, asi como los resultados obtenidos.

Creando-arquitectura LSTM..|

Entrenando-modelo...

Figura 4.9: Epocas en caso base
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-keras.callbacks.History object-at 58ddc5f19
El numero de parametros en cada capa es:

Layer - ( Output - Shape

1stm_26 (LSTM)
Lstm_input_25[0][6]

dense_25 (Dense) 1,3 1stm_26[0][
]

Total params: - 101

Figura 4.10: Estructura de la red y pardmetros en caso base

. . ‘Desescalando los datos...
Evaluando modelo en entrenamiento y prueba:

Train Score: 0. RMSE
Test  Score: RMSE

Figura 4.11: Resultados caso base

4.2.2. Dropout(p)

Para ver si usando Dropout(p) el sobreajuste disminuye y por lo tanto vemos una
ganancia en el RMSE en el conjunto de prueba, se probd con p = 0,5 y se agregé
model.add(Dropout(0,5)) al cédigo después de construir la LSTM.

Como se puede apreciar en la tabla, el error aumenté de 0.01935 a 0.0199, es decir, un
3 %. Se probd también con p = 0,2 y el error disminuyé en 0.3 % y posteriormente con
p = 0,8 y el error aumenté nuevamente en 3.4 %. Entonces probamos con un nivel de
Dropout muy chico: 0.1 y notamos que el error nuevamente disminuyé un poco. A pesar
de que el conjunto de datos es pequeno, el modelo tardé varios minutos en completarse.
Entonces notamos una ligera mejora al usar niveles de Dropout muy pequenos, es decir,
casi como si no usaramos Dropout.
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‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Paréms‘

‘ 3 1 4 1 no no 100 0.0218 0.01935 101 ‘
3 1 4 1 no si, p=10,5 100 0.02318 0.01999 101
3 1 4 1 no si, p=0,2 100 0.02194 0.01929 101
3 1 4 1 no si, p=10,8 100 0.02382 0.02001 101
3 1 4 1 no si, p=0,1 100 0.02182 0.01924 101

Vimos que Dropout es una técnica razonablemente general para evitar el overfitting
que hacen las redes neuronales profundas, y al revisar el articulo original Dropout:
A simple way to prevent neural networks from overfitting [58] de Srivastava et al.
(2014), se encontré que el tamafio del dataset tiene un efecto en la efectividad del
dropout. La Figura (tomada de [58]) muestra que para datasets muy pequenos
el dropout no sélo no ayuda, sino que puede perjudicar y el error (en este caso de
clasificacién) incrementa al usar Dropout. Los autores explican que el modelo tiene
suficientes pardmetros y muy pocos datos y puede hacer overfitting en el conjunto de
entrenamiento, a pesar del ruido anadido por el Dropout. Es decir, aplicar Dropout en
conjuntos de datos muy pequenos no evita que la red sobreajuste. Nuestro conjunto de
datos, al ser tan pequeno, cae en este caso.

30

+—4 With dropout
- Wwithout dropout

25

Classification Error %
- N
wn =]

=
o

Dataset size

Figura 4.12: Efecto del tamano del dataset en el error (tomada de [58])

Como trabajo futuro, conviene revisar el trabajo de Gal et al. publicado en 2015 [16]
en donde se discute cémo es que la técnica de Dropout ha fallado cuando se aplica
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a redes recurrentes. Usando técnicas bayesianas se explica el concepto de Dropout y
se proveen insights de cémo se deberia usar esta técnica para redes recurrentes. Las
modificaciones al Dropout usual mejoraron el caso base para redes recurrentes.

4.2.3. Lag

Ahora se procedié a variar el tamano del lag. Podemos ver que cuando se hace lag = 12
se alcanza el mejor desempeno ceteris paribus. El modelo tardé varios minutos en
completar las 100 épocas. Notar que igual que en los apartados anteriores, el modelo
sigue teniendo 101 parametros.

Observar que en este punto el modelo de Deep Learning ya alcanzé mejor desempend
que el de regresién lineal que tenia un RMSE de 0,0189, es decir, el modelo tiene un
RMSM de -5 % con respecto al de regresion lineal.

‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Paréms‘

‘ 3 1 4 1 no si, p=0,1 100 0.02182 0.01924 101 ‘
6 1 4 1 no s, p=0,1 100 0.02029 0.01844 101
12 1 4 1 no s, p=0,1 100 0.02008 0.01797 101
9 1 4 1 no si, p=0,1 100 0.02046 0.01848 101
5 1 4 1 no s, p=0,1 100 0.02131 0.01899 101
4 1 4 1 no si, p=0,1 100 0.02165 0.01894 101
2 1 4 1 no si, p=0,1 100 0.02256 0.02026 101

4.2.4. Numero de bloques por capa

Ahora variamos el nimero de bloques que tendremos en cada capa. Como podemos
observar, el mejor desempeno se alcanza para Blogques = 7. Notar también cémo cambia
el nimero de parametros. Cuando consideramos muy pocos bloques, por ejemplo 2, el
error empeora considerablemente. El modelo tardé varios minutos en completarse.

‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Paréms‘

(12 1 4 1 no si,p=0,1 100 0.02008 0.01797 101 |
12 1 5 1 no si, p=0,1 100 0.01967 0.01823 146
12 1 6 1 no si,p=0,1 100 0.02131 0.01905 199
12 1 7 1 no si, p=0,1 100 0.01991 0.01794 260
12 1 2 1 no si, p=0,1 100 0.02179 0.01931 @ 35 |
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4.2.5. Stateful

Se cambi6 el parametro Stateful a verdadero y el error no disminuyé. Para poder usar
este parametro, se tuvo que resetear el estado de la red al términar cada época de la
siguiente manera:

for i in range(100):
model. fit (trainX , trainY , nb_epoch=1, batch_size=batch_size
verbose=2, shuffle=False)
model. reset_states ()

El modelo tardé varios minutos en completarse. El error no mejor6 al poner State ful =
True.

‘ Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Pardms ‘
‘ 12 1 7 1 no si, p=0,1 100 0.01991 0.01794 260 ‘
‘ 12 1 7 1 st si, p=0,1 100 0.02003 0.01846 260 ‘

Se volvid a generar el experimento con mayor nimero de bloques pero tampoco dismi-
nuyo el error.

‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Params

12 1 7 1 no si, p=10,1 100 0.01991 0.01794 260
12 1 8 1 st si, p=10,1 100 0.01998 0.01843 329
12 1 9 1 st si, p=10,1 100 0.02016 0.01884 406

4.2.6. Tamano del batch

Como explicamos en la seccion de arriba, aumentar tamano del batch lleva mas rapido
al 6ptimo (en ndmero de iteraciones) para un mismo nimero de épocas. Sin embargo
se corre el riesgo de sobreajustar. Mantendremos el tamano del batch lo més pequeno
posible, y como nuestro conjunto de datos es pequeno, realmente no vemos un impacto
en el tiempo de corrida del algoritmo. El modelo tardé varios minutos en completarse.

‘Lag Batch Bloques Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Paréms‘
‘ 12 1 7 1 no si, p=0,1 100 0.01991 0.01794 260 ‘
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4.2.7. Numero de épocas

Finalmente podemos ver que a mayor nimero de épocas el error mejora, pues la es-
timacién es mas precisa al hacer mas pases completos por los datos. El modelo tardo
varios minutos en completarse.

Lag Batch Block Capas Stateful Dropout Epocas train RMSE test RMSE Params

12 1 7 1 no si, p=0,1 100 0.01991 0.01794 260
12 1 7 1 no si, p=0,1 200 0.01956 0.01778 260

En la Figura [£.13] se muestra un fragmento de cada una de las épocas.

Figura 4.13: Epocas de la LSTM en Keras

4.2.8. Funcion de activacién

Se prob6 con varias funciones de activacién: sigmoid, relu, hard_sigmoid, linear. La
que viene por default y se ha usado en los otros experimentos es la tanh. Pudimos
observar que es la funcién con la que el modelo alcanza el mejor desempeno. El modelo
tardé varios minutos en completarse.



4.2. Modelo de Deep Learning 110

Lag Batch Block Capas Stateful Dropout Epocas Activ. train RMSE  test RMSE  Params
12 1 7 1 no si, p=0,1 200 tanh 0.01956 0.01778 260

12 1 7 1 no si, p=0,1 200 sigmoid  0.02019 | 0.01858 = 260 |
12 1 7 1 no si, p=0,1 200 relu 0.02019 0.01858 260

12 1 7 1 no si, p=0,1 200 hard_sigmoid 0.02007 0.01868 260

12 1 7 1 no si, p=0,1 200 linear 0.01986 0.01791 260

4.2.9. Numero de capas

Ahora se trabajara con la profundidad de la red. Se muestran los resultados del entre-
namiento en la Figura y se puede ver que agregarle profundidad a la red no mejora
el desempeno. Ademas, cada modelo tardaba considerablemente més tiempo en correr.

‘Lag Batch Block Capas Stateful  Dropout Epocas Activ. train RMSE test RMSE Paréms‘

12 1 7 1 no si, p=0,1 200 tanh 0.01956 0.01778 260
12 1 no si, p=0,1 200 tanh 0.01898 0.01795 680
12 1 7 3 no si, p=0,1 200 tanh 0.01971 0.01894 1100
12 1 7 4 no si, p=0,1 200 tanh 0.02477 0.02040 1340
12 1 7 5 no si, p=0,1 200 tanh 0.02517 0.02090 1520

tee nes ssn"sne"nne ... Desescalando los datos...
Evaluando modelo en entrenamiento y prueba:

Train Score: RMSE
Test-Score:-0.017 RMSE

Figura 4.14: Resultados de la LSTM en Keras

Podemos notar que el orden en el desempeno de los modelos con respecto a el RMSE
es el siguiente:

1. Modelo de Deep Learning: RMSE = 0,01778
2. Modelo de Regresion Lineal RMSFE = 0,0189
3. Modelo de red neuronal superficial RMSE = 0,0279

El modelo de Deep Learning tiene un RMSE 6 % menor que el de Regresién Lineal y
un RMSE 36 % menor que el de la red neuronal superficial.

Creemos que el desempeno del modelo de Deep Learning es bastante bueno consideran-
do que sélo se usaron 3,500 datos. También creemos que su desempeno puede mejorar
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considerablemente si se incrementa el tamano del conjunto de datos, pues de esta ma-
nera la arquitectura tendria oportunidad de modelar dependencias temporales mucho
mas complicadas, lo cual se espera que sea asi por la habilidad de los modelos de deep
learning para modelar conceptos abstractos y jerdrquicos.



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

Live as if you were to die tomorrow.
Learn as if you were to live forever.

Mahatma Gandhi

En este trabajo se dio un recorrido general de Deep Learning. Se pueden mencionar los
siguientes hallazgos:

= Deep Learning tiene larga y rica historia desde hace varias décadas.

s El incremento del poder computacional, del nimero de datos y de la complejidad
de los problemas que se desean resolver ha permitido e incentivado su uso.

= Deep Learning ha tenido resultados sin precendentes en varias dreas y problemas
muy complejos, sin embargo su uso en industria y gobierno es limitado.

s El fundamento tedrico de Deep Learning es limitado y ain no se ha logrado incor-
porar de manera coherente, sélida y natural a la teoria del aprendizaje.

= Una razén de porqué los algoritmos de Deep Learning funcionan mejor que los
algoritmos usuales de Aprendizaje Maquina en problemas dificiles, es porque la
profundidad de la red permite aprender representaciones abstractas y jerarquicas
de los datos, y de esta manera es posible construir conceptos complejos a partir de
conceptos simples.

112
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= Entonces, Deep Learning asume que los datos fueron generados por la composicién
de factores o rasgos, potencialmente en multiples niveles de jerarquia y se construye
una representacion distribuida de los datos. Esto permite una ganancia exponencial
en la relacién entre el niimero de datos y en ntimero de regiones que se pueden
distinguir. Esta ganancia es un contrapeso a los retos que impone la maldicién de
la dimensionalidad.

s Deep Learning es capaz de representar una funcién compleja maés eficientemente
que los algoritmos de aprendizaje méquina usuales. Asi, Deep Learning permite
generalizar de manera no-local, en nuevos datos.

= Muchos algoritmos de Deep Learning dan supuestos explicitos o implicitos razona-
bles que son necesarios para que una gran cantidad de problemas de Inteligencia
Artificial puedan capturar las ventajas de una representacién distribuida.

s El entrenamiento de redes profundas es dificil principalmente por dos razones: no-
linealidad y no-convexidad. Aun existen detalles incomprendidos en este aspecto
y parte de la investigacién en Deep Learning versa sobre esto.

Por otro lado, se encontré que la prediccién del consumo de energia eléctrica es de
importancia notable para México por las siguientes razones:

= Primero, la energia eléctrica resulta una pieza clave en la motorizacién del pais,
ademads de ser fuente de generacién de otras energias.

= Segundo, la industria eléctrica es un tema en boga debido al debate a favor o en
contra de la privatizacién de la energia eléctrica.

= Tercero, la energia eléctrica no puede ser almacenada a grandes escalas, lo cual
significa que debe ser generada a una tasa casi igual a la que es consumida para
evitar desperdicios.

= Cuarto, aunque la energia eléctrica es un recurso renovable, su generacion requiere
de suficientes y anticipadas previsiones financieras y tecnoldgicas. Por lo tanto,
resulta primordial planificar oportunamente las inversiones y la infraestructura
necesaria para la generacién de dicha energia.

= Quinto, tan sélo en un periodo de 10 afios, del 1 de enero del 2006 al 1 de enero del
2015, se previé un consumo total de 146,265,254 MW de energia eléctrica, pero el
consumo real fue de 139,907,400 MW, dando una pérdida de 6,357,854 MW [9].
La pérdida méxima reportada se dio el lero de abril del 2007, en donde se produjo
un 36 % maés de energia de lo realmente consumido, representando una pérdida de
14,565 MW sélo en ese dia [9], con las innegables consecuencias econdmicas que
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ello represento.

s La energia eléctrica debe ser considerada como un factor fundamental que apuntale
e incluso incentive el desarrollo social de México y por ende su progreso econémico.

Para atender a este problema, se estudiaron las redes neuronales recurrentes como
una alternativa a modelos usuales para modelar series tiempo. Se explicé cémo es que
las redes neuronales recurrentes sufren del problema de gradiente que se desvanece
y explota y esto hace que su entrenamiento en ciertos casos sea muy dificil. Para
subsanar este problema, se usé una Long Short Term Memory (LSTM) Network por
su habilidad para modelar dependencias temporales lejanas y porque esta arquitectura
se entrena sastisfactoriamente a diferencia de las redes recurrentes usuales. Vimos cémo
esta arquitectura ha sido usada con gran éxito para problemas de procesamiento de
texto, de voz y de imdagenes alcanzando resultados sin precedentes. Adicionalmente,
se le anadié profundidad al modelo haciendo un apilamiento de LSTMs buscando que
anadirle profundidad en otra dimensiéon aumentara los beneficios de la eficiencia de la
jerarquia y la profunidad, logrando modelos més expresivos y capaces de modelar una
estructura temporal compleja.

Se usé esta arquitectura para modelar los consumos de energia eléctrica en el periodo
2006-2015 y asi poder tener un modelo de prediccién de los mismos. Se hizo el tunning
del modelo con respecto a lo siguiente: Dropout, Lag, Statefulness, Numero de bloques
por capa, Tamano del batch, Numero de épocas, Funcién de Activacion y Profundidad.

Se comparé con modelos tradicionales de mineria de datos (regresién y perceptrén
de una sola capa). Se encontraron resultados satisfactorios, pues el modelo de Deep
Learning superd a los otros y si se compara con la energia efectivamente producida por
la CFE (caso “sin modelo”), es posible observar que el modelo de LSTM es mejor. Por
lo tanto, habria una generacién de valor en términos de menos desperdicio de energia
si se usara el modelo propuesto para predecir el consumo.

Sin embargo, existe area de oportunidad, pues la serie temporal que se usd no es
suficientemente grande para poder explotar las capacidades de los modelos de Deep
Learning. No obstante, el ejercicio ejemplificé que es factible usar modelos de Deep
Learning como una alternativa para modelar series de tiempo. Un conjunto de datos
maés grande también implicaria contar con mucho mayor poder de cémputo.

Finalmente, el contenido de la presente investigacion representa una aportacién al
progreso de México a través del conocimiento y la aplicacion de Deep Learrning en el
campo de la energia eléctrica, el cual se hallaba inexplorado hasta ahora.

Como trabajo futuro se puede enlistar lo siguiente:
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= Se desearia contar con un conjunto de datos mucho més grande pero que fuera re-
levante para la sociedad o el gobierno. El incremento en el tamano quiza permitiria
notar claramente las fortalezas de los algoritmos de Deep Learning para modelar
series temporales. Naturalmente para lograr este punto también se desearia contar
GPUs que provean el musculo computacional necesario.

= Se desearfa contar con una serie de tiempo multivariada para poder modelar y
explotar las dependencias temporales de varios fenémenos simultdneamente a lo
largo del tiempo.

= Al hacer el tunning de la LSTM vimos que la famosa técnica de Dropout, que
permite aminorar el sobreajuste de las redes profundas, no funcioné para nuestro
modelo. Desearfamos revisar el trabajo de Gal et al. publicado en 2015 [I6] en
donde se discute como modificar la técnica de Dropout para redes recurrentes.

= Vimos que las representaciones de alto nivel de las redes profundas tienden a
“desenredar” mejor que los inputs iniciales los factores de variaciéon subyacentes.
Se desearfa poder obtener y/o visualizar estas representaciones jerdrquicas de alto
nivel en una serie de tiempo para entender como es que ayudan a generar una
estructura temporal entre tiempos sucesivos.

= Se desearia mejorar la particién del conjunto original en entrenamiento y prueba,
pues como vimos, para series temporales no se puede aplicar validacién cruzada
directamente debido a la dependencia secuencial de las observaciones.

= Debido a la falta de sustento tedrico y consistente de Deep Learning, se desearia
hacer un survey de todo el trabajo existente para conocer realmente el estado actual
del area en esta dimension, y poder encontrar y sugerir una linea de investigacion
tedrica futura.
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Apéndice A

Resultados adicionales

A.l.

Codigo en Keras para entrenar la LSTM

También puede ser consultado en Github

#MARIA FERNANDA MORA ALBA
#LSTM PARA PREDICCION DE SERIES DE TIEMPO
#24 NOVIEMBRE 2016

import
import
import
import

numpy
matplotlib.pyplot as plt
pandas

math

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from keras.layers import Dropout

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from sklearn.metrics import mean_squared_error

import

08

os.chdir (” /home/sophia/tesis_lic/tesis/tesis_final/final”)
#os. chdir (”/home/sophie/tesis/data/final_code”)

PREPROCESAMIENTO

123


https://github.com/Sophie-Germain/Thesis_DeepLearning
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# Fijamos la semilla para tener reproducibilidad
numpy . random . seed (103596)
# Cargando y explorando dataset original con datos mo estacionarios

print ( ’Graficamos.la.serie._de_tiempo:.")

dataframe_noest = pandas.read_csv(’data_noest.csv’, usecols=[0],
engine="python’)

plt.plot (dataframe_noest , color="#5e6d96 ")

plt.ylabel (’Demanda_sin _transformar . (MWs) 7)

plt . xlabel (’Tiempo’)

#plt . show()

#dataset = dataset.astype( float32’)

# Hacemos los datos estacionarios en R e importamos el csv

print ( ’Graficamos._la_serie._de_tiempo_estacionaria:.’)

dataframe = pandas.read_csv(’data_est.csv’, usecols=[0],
engine="python’)

plt.plot (dataframe, color="#5e6d96 ")

plt.ylabel (’Demanda_estacionaria ’)

plt.xlabel (’Tiempo’)

#plt . show()

# guardamos los wvalores solamente

dataset = dataframe.values

# escalamos el dataset a (0,1) para poder usar una red neuronal

# Usamos esta transformacion: X_std = (X — X.min(azis=0)) /

# (X.maz(azis=0) — X.min(azis=0)) como una alternativa a media cero
# y varianza unitaria.

scaler = MinMaxScaler (feature_range=(0, 1))
#fit a los datos y luego los transformamos
dataset = scaler.fit_transform (dataset)

#visualizamos la serie de tiempo estacionaria y escalada ,

# con esta trabajaremos

print (’Graficamos.la_.serie._de_tiempo._estacionaria.y_escalada.en
ceoo(0,1):07)

plt.plot (dataset , color="#5e6d96 ")

plt.ylabel (’Demanda_estacionaria._y_escalada_en.(0,1)")
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plt.xlabel (’Tiempo’)
#plt . show()

print ( ’Creamos.dataset .de_entrenamiento._y_prueba....")
# dividimos en entrenamiento y prueba. (to be refined for time
# series prediction)

train_size = int(len(dataset) * 0.8)
#test_size = len(dataset) — train_size
train, test = dataset[0:train_size ,:],

dataset [train_size:len(dataset) ,:]

# Reformular como X=t and Y=t+1
# hay que convertir el vector de wvalores de la serie de tiempo en
# una matriz para poder aplicar algoritmos de prediccion
def create_dataset (dataset, lag=1):
dataX, dataY = [], []
for i in range(len(dataset)—lag—1):
a = dataset[i:(i+lag), 0]
dataX.append (a)
dataY .append(dataset [1 + lag, 0])
return numpy. array (dataX), numpy.array (dataY)

#Cambiamos el tamano de la ventana

lag = 9

trainX , trainY = create_dataset (train, lag)
testX, testY = create_dataset(test, lag)

# Actualmente los datos estan en la forma de [samples, features]

# Reformular el input para que sea [samples, time steps, features]
trainX = numpy.reshape(trainX , (trainX.shape[0], trainX.shape[l], 1))
testX = numpy.reshape (testX, (testX.shape[0], testX.shape[l], 1))

MODELC:

# Creacion y entrenamiento de la LSTM network

# La red tiene una capa visible con 1 input y el output debe ser 1
# valor (la prediccion)

# Los parametros de la red son:

# — Tamano del lag

# — Numero de bloques

# — Profundidad



A.1. Cédigo en Keras para entrenar la LSTM 126

# — Dropout

# — Tamano del batch

# — Numero de epocas

# — Funcion de activacion

print ('Creando_arquitectura LSTM...._.")

batch_size =1
model = Sequential ()

#lag=input_length , input_dim=1

##Stateful=true porque queremos memoria entre batches

model.add (LSTM(6, batch_input_shape=(batch_size , lag, 1),
stateful=True, return_sequences=False ))

#model. add (Dropout (0.8))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=True, stateful=True ))

#model. add (Dropout (0.5))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=True, stateful=True ))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=True), stateful=True)

#model. add (Dropout (0.5))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=True, stateful=True ))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=True), stateful=True)

#model. add (Dropout (0.5))

#model. add (LSTM(6, return_sequences=False, stateful=True))

#model. add (Dropout (0.5))

#output layers. Size=1 (1 timestep)

model.add (Dense (1))
model.compile(loss="mean_squared_error’, optimizer="adam’)
print ( ’Entrenando.modelo....")

#Stateful=True, hay que resetear el estado en cada epoca
for i in range(200):
model. fit (trainX , trainY , nb_epoch=1, batch_size=batch_size ,
verbose=2, shuffle=False)
model. reset_states ()

#Stateful=False
#model. fit (trainX , trainY, nb_epoch=100, batch_size=1, verbose=2)

print (’El_numero.de_parametros._en.cada.capa.es:.’)
model . summary ()
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FEVALUACION

# Predicciones

#print ('Haciendo predicciones: ’)Pre

trainPredict = model. predict (trainX , batch_size=batch_size)
model. reset_states ()

testPredict = model. predict (testX, batch_size=batch_size)
# Invertimos predicciones a sus unidades originales
print ( ’Desescalando._los._datos....")

trainPredict = scaler.inverse_transform (trainPredict)
trainY = scaler.inverse_transform ([trainY])

testPredict = scaler.inverse_transform (testPredict)

testY = scaler.inverse_transform ([testY])

# Calculamos el RMSE

print ( ’Evaluando.modelo_en_entrenamiento_y.prueba:.’)

trainScore = math.sqrt (mean_squared_error (trainY [0],
trainPredict [:,0]))

print (’Train_Score:_%.5f .RMSE’ % (trainScore))

testScore = math.sqrt (mean_squared_error (testY [0],
testPredict [:,0]))

print ( ’Test.Score:.%.5f RMSE’ % (testScore))

VISUALIZA CION-

print ( ’Graficando.datos.originales._y_estimados.por.el._modelo:.")
# Shift predicciones de train para graficarlas

trainPredictPlot = numpy.empty_like(dataset)

trainPredictPlot [:, :] = numpy.nan

trainPredictPlot [lag:len(trainPredict)+lag, :] = trainPredict

# Shift predicciones de test para graficarlas

testPredictPlot = numpy.empty_like (dataset)

testPredictPlot [:, :] = numpy.nan
testPredictPlot [len(trainPredict)+(lag*2)+1:len(dataset)—1, :]
= testPredict

# Graficamos reales y predicciones
plt.plot (scaler.inverse_transform (dataset))
#dataset=np.exp(dataset)

plt.plot (trainPredictPlot)

plt.plot (testPredictPlot)
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plt .show ()

#Ahora regresamos a las unidades originales de la base de datos y
#graficamos. Para esto hay que aplicar exponencial para quitar la
#transformacion logaritmo que estabilizaba la varianza de los datos

#(eso se hizo en R)
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