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Resumen

DashAlI es un framework en desarrollo implementado en Python, que aspira a facilitar el
entrenamiento, la evaluacion y la comparacion de diversos modelos de aprendizaje automético
(ML) para un amplio espectro de tareas, todo a través de una interfaz grafica de usuario
(GUI). Es un proyecto colaborativo con contribuciones de ingenieros y memoristas, cada uno
encargado de distintas facetas del framework. El objetivo es que DashAl sea open source,
orientado a tareas, interoperable y extensible, con una interfaz grafica interactiva.

Debido a que DashAI esta en desarrollo todavia muestra varias limitaciones notables,
principalmente una escasez de tareas y modelos disponibles. Actualmente, solo cuenta con
la tarea de clasificacién tabular y modelos de ML clasicos como Random Forest;, KNN vy
SVM. Esta carencia es preocupante dado que la diversidad de tareas y modelos es crucial
por diversas razones: abordar una variedad de problemas que la A enfrenta en la realidad,
atender a la complejidad variable de los problemas con modelos desde los mas sencillos hasta
los mas sofisticados como los transformers, permitir la experimentacion con distintas técnicas
de ML para adaptarse mejor a las necesidades del usuario y proporcionar una plataforma
educativa que permita a los usuarios aprender sobre los puntos fuertes y débiles de diferentes
modelos y tareas, y cuando y cémo aplicarlos.

Para fortalecer el framework se incorporaron tareas adicionales: clasificacion de imége-
nes, clasificacién de texto y traduccién. Asimismo, se anadieron los modelos ViT, DistilBert
y uno especifico para la traduccion de inglés a espanol del Tatoeba-Challenge, cada uno co-
rrespondiente a una tarea respectiva. Todos estos modelos se integraron mediante la libreria
transformers de HuggingFace. Ademads, se anadieron métricas en DashAl y se realizaron
modificaciones en las etapas previas al entrenamiento para mejorar sus funcionalidades.

Para concluir, las modificaciones e implementaciones se llevaron a cabo de manera exitosa,
permitiendo el entrenamiento de modelos mas sofisticados a través de la interfaz de DashAl
y ofreciendo una mayor variedad de tareas y métricas para evaluar el rendimiento de estos
modelos. Sin embargo, es importante destacar que, dado el alcance de este trabajo, existen
numerosos aspectos que no se han abordado en profundidad, debido a que son trabajos en
desarrollo de otros memoristas.



In case I don’t see ya, good afternoon, good evening, and good night!

- Truman Burbank
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Capitulo 1

Introduccion

El primer capitulo de este documento se estructura en cuatro secciones fundamentales:
motivacién, objetivos, alcances y estructura del documento.

En la seccién de motivacion, se proporcionara el impulso y la inspiracion detras de este
trabajo, ofreciendo una visién del contexto actual en el campo de la Inteligencia Artificial y
explorando las circunstancias y los retos que llevaron a la concepcién del framework DashAlL

Posteriormente, en la seccién de objetivos, se delineard una lista detallada de las metas
y las aspiraciones que se pretenden alcanzar a lo largo de esta memoria. Esta seccion servird
como una guia que describa las tareas primordiales que se llevaran a cabo durante el desarrollo
del presente.

A continuacion, en la seccién correspondiente a los alcances y limitaciones, se delineara
de manera explicita el ambito de esta tesis. Dado que DashAI es una iniciativa de inves-
tigacién colaborativa con multiples contribuyentes que operan simultdneamente, es esencial
senalar que ciertos componentes del framework seran desarrollados de manera exhaustiva por
colaboradores simultaneos.

Finalmente, en la seccion de estructura del documento, se presentara una descripcion
concisa de cada uno de los capitulos que componen esta tesis. Esto permitira una comprension
clara y estructurada de los temas que se trataran en cada seccion del documento.

1.1. Motivacion

En la dltima década se ha estado viviendo un momento historico en el que la Inteligencia
Artificial ha experimentado un crecimiento exponencial en diversas areas y se espera que
esto siga asi, de hecho en 2021, el tamano del mercado de TA fue valorado en 328.34 mil
millones de ddlares y se proyecta que crezca a 2025.12 mil millones de délares para 2030
[17]. Esto es debido a que la TA estd llegando y transformando diversas industrias. En el
area de e-commerce, por ejemplo, la redaccién de textos asistida por TA estda cambiando
la forma en que las marcas fabrican copias de ventas; las herramientas de escritura con



inteligencia artificial pueden crear copias de marketing en segundos y ademas los minoristas
de comercio electrénico estan aumentando el uso de chatbots y otros asistentes virtuales,
que brindan soporte 24/7 a todos sus clientes en linea [34, 35]. Otra drea es el &mbito de
disenio de hardware, en donde empresas como IBM estan desarrollado nuevos dispositivos y
arquitecturas para soportar el procesamiento y complejos calculos que requiere desarrollar
inteligencia artificial [24]. Y por tltimo, es importante mencionar a la IA generativa la cual
ha llamado la atencién de todo el mundo con ChatGPT de OpenIA [20], Bard de Google [§]
y muchisimas mas; de estas herramientas se espera que en 2032 lleguen a captar un mercado
valorado en 151.9 mil millones de délares [13]. Todos estos datos y proyecciones econémicas
refuerzan la idea de que estamos en un boom de la TA que se espera que siga en crecimiento
para desarrollar un papel cada vez mas activo en nuestro dia a dia.

A pesar de estos avances, es importante poner mucha atencién a la accesibilidad que
tendra. Como cualquier tecnologia poderosa, existe el riesgo de que solo un punado de perso-
nas o empresas con recursos suficientes puedan beneficiarse de ella, por lo tanto, es esencial
implementar medidas que democraticen el acceso a esta para prevenir la formacion de una
“élite de la IA”. Algunos de los motivos por los cuales se debe poner énfasis en este aspecto
son los siguientes:

e Dos de los mayores desafios a los que la humanidad se ve enfrentada son el cambio
climatico y la prevencién de enfermedades, y en ambos campos la IA puede ayudar a
encontrar soluciones [11, 25]. Y solo a través de la incorporacién de una amplia gama
de perspectivas y experiencias se podran desarrollar soluciones que aborden de manera
efectiva estos problemas.

e Para prevenir la acumulacion de influencias y garantizar una sociedad equitativa, es
fundamental que todos tengan acceso a la TA. En un tiempo en que los datos se han
convertido en el motor de la economia moderna [23], asegurar un acceso inclusivo a esta
tecnologia puede ser un medio efectivo para igualar las condiciones de competencia y
proporcionar oportunidades a todos, sin importar su procedencia o sus circunstancias
personales.

e Por tultimo, pero no menos importante, facilitar el acceso a la IA puede fomentar la
creatividad, ya que es mas probable que surjan nuevas ideas y soluciones cuando mas
personas y organizaciones puedan utilizarla. La historia de la tecnologia ha ensenado
que la innovacién a menudo surge de lugares inesperados, y al democratizar su acceso,
se aumentan las posibilidades de avances disruptivos y significativos.

Por lo tanto, aunque la Inteligencia Artificial ofrece muchas ventajas y oportunidades,
es fundamental que todos tengan acceso a ella; esto no solo es una cuestion de justicia, sino
también una necesidad esencial para desbloquear completamente el potencial de la A y forjar
un futuro beneficioso para todos. Afortunadamente, este tema es de gran importancia para
muchos grupos y organizaciones, de hecho existen numerosas herramientas, desde librerias
hasta softwares completos, que son gratuitas y de cédigo abierto. Algunos ejemplos incluyen
TensorFlow [7], Scikit-learn [22] y WEKA [14]. Sin embargo, estas herramientas no estén
exentas de dificultades y desafios, por ejemplo, el uso de librerias como TensorFlow y Scikit-
learn requiere habilidades de programacién, mientras que herramientas como WEKA pueden



ser limitadas en cuanto a las tareas que pueden resolver. En esa misma linea, en la nube
existen herramientas muy féciles de usar como VertezAI [5] o AutoML [2], pero estas no son
de cédigo abierto y requieren un pago para su uso.

De esta necesidad surge DashAIL un framework desarrollado en Python que permite el
entrenamiento, evaluacion y comparacién de varios modelos de machine learning para dis-
tintas tareas, utilizando los datos suministrados por el usuario. Ademds, estard equipado
con médulos para el preprocesamiento de datos, optimizacién de hiperparametros e incluso
permitira la utilizacién de métodos para explicar los modelos (lo que es conocido como ez-
plainable artificial intelligence). El uso de esta herramienta se realizard mediante una interfaz
grafica de usuario, donde se podran cargar datos en diferentes formatos, seleccionar la tarea
a realizar, el modelo a utilizar y sus hiperparametros, entre otras funciones, para que de este
modo esté al alcance de usuarios sin conocimientos de programacién. Las caracteristicas clave
de DashAlI seran las siguientes:

1. Cédigo abierto: DashAI no tendré restricciones de uso porque sera de cddigo abierto.
Por el contrario, se espera que quienes quieran complementar el framework agreguen
e integren nuevas técnicas (modelos) y posibles problemas a resolver (tareas). De esta
manera, se espera que la comunidad mantenga y mejore el software y como consecuen-
cia, sea posible que se mantenga al dia con el estado del arte y nuevas innovaciones en
el campo [27].

2. Orientado a tareas: DashAI esta disenado con una orientacién basada en tareas es-
pecificas, es decir, integra modelos de machine learning (ML) para abordar problemas
particulares, también referidos como tareas. El usuario tiene la libertad de seleccionar
la tarea que desea resolver, cargar un conjunto de datos apropiado y elegir un modelo
para entrenar. Como producto final del proceso de entrenamiento, se obtiene un modelo
capaz de realizar predicciones en donde el alcance y naturaleza de estos resultados es
determinado por el tipo de problema seleccionado. De esta forma, los usuarios tienen
la posibilidad de interactuar con datos nuevos, explorando y experimentando con una
vasta seleccion de modelos y librerias de ML aplicables a una misma tarea y conjunto
de datos.

3. Interoperabilidad: dado que existen diversas librerias de programacién altamente uti-
lizadas para el disenio de modelos de ML (por ejemplo, Pytorch, TensorFlow o Hug-
gingFace [31]), que operan de manera independiente unas de otras, es imprescindible
que DashAI pueda integrar estos entornos bajo una interfaz unificada. De esta manera,
para el usuario se elimina la necesidad de tener conocimientos especificos en cada una
de ellas. Esta es una caracteristica crucial de la herramienta, ya que la adopcion de la
gran cantidad de tecnologias disponibles representa una barrera significativa para mu-
chas organizaciones y DashAI aspira a mitigar este obstdculo facilitando la utilizacién
de estas tecnologias de manera mas accesible y efectiva.

4. Extensibilidad: es fundamental que una herramienta como DashAl sea facilmente ex-
tensible para incorporar rapidamente modelos mas avanzados debido a la variedad de
campos de aplicacion de ML y el acelerado avance cientifico y tecnoldgico en todas sus
subdreas. Esta es la razon principal de que DashAI sea un software de cddigo abierto y
alojado en un repositorio publico de Github (en esta se proporcionan instrucciones de-
talladas sobre cémo crear extensiones externas en ese repositorio). Con esta estructura,
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cualquier experto en el campo puede desarrollar nuevos modelos e incluso ampliar la
plataforma para resolver nuevos problemas. De esta manera, se facilita la disponibili-
dad de estas innovaciones para usuarios que pueden no tener la misma profundidad de
conocimientos en el campo.

5. Interfaz grafica interactiva: DashAI tendrd una interfaz gréfica para interactuar con los
datos que se ingresan y apoyar la experimentacién con modelos de ML con el objetivo
de reducir las barreras de entrada. Cada uno de los pasos de este proceso sera apoyado
por el software, incluida la carga de datos, la seleccion de caracteristicas, la seleccion
de modelos y la configuracién de parametros, y la comparacion de modelos a través de
visualizaciones de métricas de desempeno. El usuario contara con elementos graficos
que ayudardn a sus practicas de trabajo a elegir el modelo més adecuado en cada etapa
del proceso de ejecucion y experimentacion.

Como DashAI esta en desarrollo, aun tiene muchas deficiencias, y una de las més impor-
tantes es que cuenta con pocas tareas y modelos para utilizar, de una manera mas concreta,
solamente tiene disponible la tarea de clasificacion tabular y modelos de ML como random
forest [9], KNN [16] y SVM [12]. Esto es un problema, ya que tener diversas tareas y modelos
es muy importante:

1. Diversidad de problemas: el procesamiento del lenguaje natural y la clasificacién de
imagenes son solo algunos de los muchos problemas que enfrenta la IA en el mundo
real. Por lo tanto, proporcionar una variedad de tareas es fundamental para hacer que
el framework sea til y valioso para una amplia gama de usuarios.

2. Complejidad variable de los problemas: no todos los problemas requieren los modelos
mas complejos y potentes. Algunos pueden ser abordados de manera efectiva con mode-
los de ML clasicos, que pueden ser mas faciles de entender e interpretar. Al ofrecer una
gama de modelos desde los clédsicos de ML hasta transformers [30] es posible adaptarse
mejor a las necesidades especificas del usuario y al nivel de complejidad del problema.

3. Cobertura de técnicas: el campo del ML esta en constante evolucién, y una variedad
de modelos pueden ser mas apropiados para una variedad de problemas o datos. Al
incorporar una variedad de tipos de modelos, los usuarios pueden experimentar con
diferentes enfoques y encontrar el que mejor se adapte a sus necesidades, ademés que
segin el teorema “no free lunch” no existe a priori un modelo mejor que otro [32].

4. Educacion y aprendizaje: el proporcionar una variedad de modelos y tareas permi-
tird que los usuarios aprendan sus puntos fuertes y débiles, asi como cuando y cémo
aplicarlos, lo que lo convierte en una herramienta educativa en cierto punto.

Por lo tanto, para el proyecto DashAI es muy importante que se agreguen nuevas tareas
y modelos, lo cual es el foco central de esta memoria. Con el objetivo de lograrlo, se hard uso
de diversas librerias que ya implementan modelos de distintos tipos. Los modelos y tareas
especificos que se agregaran seran descritos en la seccion 1.2. Asimismo, en esta tesis se
desarrollaran componentes para garantizar una adecuada ejecucién de las etapas previas y
posteriores al entrenamiento de un modelo. El proceso previo al entrenamiento implica la
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correcta carga y preparacion de los datos, que si bien existe en el estado actual, requiere
de ajustes y mejoras. La etapa posterior al entrenamiento implica la incorporacion de un
sistema basico de métricas para los modelos, aspecto esencial en la comparacion de modelos
y la seleccion del mas apropiado para una tarea especifica. Mas detalles sobre el orden en el
que se abordaran cada uno de estos aspectos se especificaran en la subseccion 1.2.3.

Con respecto a los restantes requerimientos asociados al software, se cuenta con un equipo
de tesistas/memoristas que trabajan en otros aspectos cruciales de DashAI, como el desarrollo
del frontend, la interfaz de usuario, la arquitectura global de DashAlI, la implementacién
de la API y otros elementos del backend (se ahondard un poco més en el capitulo 3). Es
importante senalar que la naturaleza y alcance especifico de este trabajo, en relacién con
las labores de los demas tesistas, serdan delineados en la secciéon 1.3. En dicha seccién, se
establecera claramente hasta dénde se extenderan los avances a realizar en el marco de la
presente memoria. Ademds, cabe mencionar que DashAI es un proyecto de largo plazo, por
lo tanto, su desarrollo y mejoras continuaran més allé de la finalizacion del trabajo expuesto
en este documento.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El principal objetivo de esta memoria es dotar a DashAI con tareas y modelos de distintas
librerias, de esta manera se asegura la interoperabilidad y se pone a prueba la extensibilidad.

1.2.2. Objetivos especificos

Implementar las siguientes tareas:

e (lasificacion de imagenes.
e (lasificacion de texto.

e Traduccidn.

Implementar los siguientes modelos:

o ViT [33].
e Distilbert [26].

e Transformer para traduccién inglés a espanol del Tatoeba-Challenge [29].

Implementar las siguiente métricas:



e Accuracy para tareas de clasificacién.

Precision para tareas de clasificacion.

Recall para tareas de clasificacion.

F1 para tareas de clasificacion.

BLEU para tareas de traduccion.

TER para tareas de traduccion.
Y ademas:

e Corregir errores de los dataloaders (componentes encargados de la carga de datos).

Encontrar alguna estructura de datos que tenga lo necesario para utilizarse de manera
simple para las tareas y modelos.

Corroborar que funciona de manera correcta la tarea de clasificacion tabular.

Corroborar que funcionan correctamente los modelos disponibles para la tarea de cla-
sificacién tabular.

1.2.3. Metodologia de desarrollo

Para cumplir con los objetivos establecidos anteriormente, se propone una metodologia
de desarrollo compuesta por los siguientes pasos:

1. Iniciar con la mejora de la implementacién de los dataloaders. Estos componentes son
esenciales, ya que son responsables de leer los diversos formatos de datos y transfor-
marlos en una estructura comin. Aunque ya se han implementado dataloaders para
distintos formatos, es necesario realizar mejoras y pruebas adicionales para garantizar
su funcionamiento adecuado.

2. En relacién con lo anterior, es esencial idear una modificaciéon de la estructura actual
de manejo de datos. Este cambio debe tener en cuenta que los datos seran leidos por
diferentes tareas y modelos.

3. El siguiente paso implica la creacién de componentes asociados a las tareas. Se deben
disenar y desarrollar los métodos correspondientes que estos componentes emplearan.

4. Posteriormente, se debe agregar una logica base para los modelos. Esto implica im-
plementar métodos generales para los modelos y, al mismo tiempo, agregar modelos
especificos.

5. Una vez realizadas estas mejoras, es importante incorporar una légica para obtener
métricas de los modelos. Este paso es crucial para evaluar el rendimiento y la precisién
de los modelos implementados.



6. Finalmente, cada una de las mejoras y adiciones antes mencionadas debe estar acom-
panada de pruebas correspondientes. Esta etapa garantiza que cada componente fun-
cione segun lo esperado y en conjunto con el sistema general.

En cuando a la metodologia de trabajo con el equipo, tal como se expuso en la seccion
1.1, DashAl es un proyecto colaborativo en el que interactian diversas partes interesadas.
Para mantener la coherencia y la comunicacion fluida, se organizaban reuniones diarias de
20 minutos cada manana. En estos encuentros, cada participante compartia un informe de
las actividades realizadas el dia anterior y los planes para el dia en curso. Adicionalmen-
te, existian ingenieros designados para revisar y aprobar las pull requests, garantizando asi
una incorporacion cuidadosa y efectiva de nuevas funcionalidades a la rama principal del
repositorio de DashAL

1.3. Alcances y limitaciones

Dado que DashAI es un proyecto de colaboracién con multiples participantes y esta tesis
tiene objetivos particulares, se estableceran ciertos alcances especificos. Cabe resaltar que los
alcances y limitaciones delineados en esta seccion se determinan de acuerdo con lo expuesto
en la subseccién 1.2.1.

En primer lugar, y de mayor importancia, las tareas seleccionadas se determinaron con
el proposito de explorar diversas modalidades de carga de datos al software, y en el caso de
la traduccion, se optd por esta tarea para experimentar con una problemadtica distinta a la
clasificacion. La decision de no incorporar tareas adicionales se basé en la percepcién de que
el nimero actual era adecuado segin las discusiones mantenidas con el equipo y el profesor
guia. Un razonamiento similar se aplicé a los modelos. Se decidié emplear modelos de tipo
transformers para evaluar si DashAI era compatible con el fine-tuning de estos, ademas la
implementacion de un modelo para cada tarea se consideré una cantidad adecuada también
en linea con lo determinado por el equipo y el profesor guia. Los posibles hiperparametros
que se pueden cambiar de un modelo se limitaron segtin a los mas usados en cada uno, ya que
a nivel de interfaz todavia no se decidia el conjunto completo de las configuraciones posibles
para los modelos. Finalmente, en DashAI no es posible utilizar modelos pre-entrenados para
predecir, ya que deben pasar por una instancia de entrenamiento (fine-tuning en el caso de
los pre-entrenados).

En lo que respecta a los dataloaders, la tinica necesidad imperante era implementar el
imagedataloader para permitir la carga de imagenes en DashAl y corregir ciertos errores en
las implementaciones existentes. No se contemplaron ni se implementaron funcionalidades
adicionales, ya que existe una propuesta de tesis destinada a mejorar la manipulacion de
datos, incluyendo transformaciones de columnas, visualizaciéon de datos, permitir al usuario
modificar tipos, transformar columnas a formato one-hot encoding, entre otras funcionalida-

des.

En relaciéon a las métricas, las seleccionadas fueron el resultado de deliberaciones con el
equipo de proyecto y el asesor académico. Se opto inicialmente por no convertirlas en “objeto



configurable” (se define en la subseccién 3.2.1) debido a que atn no se habfan disefiado las
interfaces de usuario para incorporar dichas configuraciones.

Algunas otras limitantes mas especificas del desarrollo seran expuestas en el capitulo 5,
ya que es necesario tener mas contexto.

1.4. Estructura del documento

Este documento se divide en siete capitulos. En la seccién anterior, se discutié la relevancia
de la TA en el contexto actual, la necesidad de una herramienta como DashAI ademas de los
objetivos y alcances de esta memoria. En el capitulo 2, se exploraran soluciones existentes que
son similares al framework. En el capitulo 3, se presenta una inspeccion de la situacion inicial
de DashAlI anivel de frontend y backend. Posteriormente, en el capitulo 4, se delinea en detalle
los problemas especificos que esta memoria se propone abordar. En el capitulo 5, se discuten
los componentes creados y/o modificados para solucionar los problemas mencionados. A
continuacion, en el capitulo 6, se abordara la evaluacién de estos componentes, teniendo en
cuenta el objetivo de utilizar algunos modelos del estado del arte en DashAl Finalmente,
en el capitulo 7, se presentardn las conclusiones del trabajo, incluyendo tanto las posibles
modificaciones que se podrian haber realizado, como los futuros desarrollos a emprender.



Capitulo 2

Estado del Arte

En el siguiente capitulo se indagard mas a fondo en algunas soluciones existentes que
tienen caracteristicas similares a DashAlL

2.1. Soluciones existentes

Tal como se comentdé en la subseccion 1.1 en el ultimo tiempo han aparecido varias
herramientas que comparten algunas de las caracteristicas de DashAl Estas pueden divirse
en 3 grandes grupos: librerias cientificas, herramientas de escritorio y herramientas en la
nube.

2.1.1. Librerias cientificas

Son librerias de codigo abierto que se pueden acceder principalmente a través del lenguaje
de programacién Python. Estas herramientas estan dirigidas a usuarios programadores y su
principal ventaja es que se pueden utilizar para una variedad de propodsitos mediante el
desarrollo de software personalizado. Las mas populares son:

Scikit-Learn

También conocida como sklearn, es una libreria para el lenguaje de programacién Python
que ha alcanzado un alto grado de reconocimiento en la comunidad que trabaja con modelos
de ML. Aporta una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automatico supervisado y
no supervisado, incluyendo clasificacion, regresion, clustering, y reduccién de dimensionali-
dad [22]. Es notable por su diseno limpio y uniforme, que permite a los usuarios aplicar y
combinar algoritmos de aprendizaje automatico de manera rapida y eficiente. Algunas otras
caracteristicas son:



1. Todos los objetos comparten una interfaz consistente y sencilla. Por lo que es relativa-
mente facil de utilizar una vez aprendida.

2. Los hiperparametros de los estimadores pueden ser ajustados proporcionando un control
completo sobre estos.

3. Acepta datos en formato NumPy [15] o en Dataframes de Pandas [18].

Tensorflow

Tensorflow es una libreria de cédigo abierto desarrollada por el equipo de Google Brain
disenada para permitir calculos numeéricos eficientes, con una arquitectura fuertemente orien-
tada hacia las tareas de ML y en particular, hacia el desarrollo y entrenamiento de redes
neuronales profundas (deep learning) [7]. Algunas caracteristicas de esta son:

1. Puede ejecutarse en una variedad de plataformas, desde méaquinas locales hasta plata-
formas en la nube. Ademas, soporta una amplia variedad de lenguajes de programacion,
siendo Python el mas destacado.

2. Permite la computaciéon distribuida y optimizada, lo que facilita la gestion de aplica-
ciones de aprendizaje automatico a gran escala y de alto rendimiento. Esto incluye el
soporte para diferentes tipos de hardware, desde CPUs y GPUs hasta TPUs.

3. Ademas de la libreria base, el ecosistema de Tensorflow incluye muchas otras librerias
y extensiones, como TensorBoard para la visualizaciéon de modelos y métricas, y Ten-
sorFlow Fxtended para la implementacién de pipelines de ML en produccion.

4. Gracias a su API de alto nivel, Keras, permite un diseno y entrenamiento sencillo y
rapido de modelos de deep learning, sin sacrificar la capacidad de personalizacién.

PyTorch

Es una libreria desarrollada por Facebook, que ha ganado gran popularidad debido a su
flexibilidad y eficiencia [21]. Es bastante parecida a Tensorflow y cuenta con las siguientes
caracteristicas:

1. Proporciona una interfaz facil de usar que permite a los usuarios desarrollar modelos
de ML de una manera mas intuitiva gracias a su estilo de programacién imperativo.

2. Utiliza la diferenciacién automatica y un paradigma de ejecucion dindmica para realizar
calculos de gradientes de manera eficiente. Esto es particularmente ttil al desarrollar
modelos de deep learning, ya que simplifica el proceso de entrenamiento y permite la
implementacion de arquitecturas de redes mas complejas.

3. Dado que los modelos se ejecutan inmediatamente en lugar de ser definidos y luego
ejecutados (como en Tensorflow), la depuraciéon en PyTorch puede ser més sencilla y
transparente.
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4. Aligual que Tensorflow, PyTorch puede aprovechar las GPUs para acelerar los célculos
numeéricos, y también puede ser utilizado en un modo distribuido para entrenar modelos
en grandes conjuntos de datos.

5. Se integra perfectamente con el ecosistema de Python, lo que facilita el uso de librerias
de analisis de datos como NumPy y Pandas.

Hugging Face Transformers

Transformers es el nombre de la libreria desarrollada por la empresa Hugging Face [31] la
cual permite utilizar modelos que utilizan la arquitectura de redes neuronales con mecanismo
de atencién llamada transformers [30]. Alguna de sus caracteristicas son:

1. Proporciona implementaciones de tltima generaciéon de modelos para diferentes moda-
lidades, como texto, imdgenes y audio. Estos modelos pueden ser aplicados en tareas
como clasificacion de texto, extraccion de informacién, respuesta a preguntas, resumen,
traduccién, generacién de texto en mas de 100 idiomas; clasificacion de iméagenes, de-
teccion de objetos y segmentacion; reconocimiento automéatico del habla, clasificacién
de audio, entre otros.

2. Es compatible tanto con PyTorch como con Tensorflow, lo que permite a los usuarios
elegir la libreria que mejor se adapte a sus necesidades.

3. Ofrece acceso a miles de modelos preentrenados en multiples lenguajes, lo que facilita
enormemente la puesta en marcha de proyectos.

4. Cuenta con una comunidad muy activa que constantemente contribuye con nuevos
modelos y mejoras.

5. A pesar de la complejidad de los modelos que implementa, es muy facil de usar y
permite a los usuarios centrarse en sus tareas sin tener que preocuparse por los detalles
de implementacién de los modelos.

Deficiencias

Tal como se vié anteriormente, las librerias anteriores son extremadamente potentes y
versatiles. Sin embargo, esto también puede representar desafios significativos para los nuevos
usuarios o aquellos sin una solida formacién en programacion y ciencia de datos, ya que el
uso de estas requiere una comprensién en profundidad de la programacién, a menudo en
lenguajes como Python, que pueden ser intimidantes para los recién llegados. Ademas, cada
libreria tiene su propio estilo y conjunto de convenciones que los usuarios deben aprender.

Por otro lado, el campo del ML esta avanzando a un ritmo vertiginoso, esto significa
que los usuarios deben mantenerse al dia con una avalancha constante de nuevos modelos,
técnicas y librerias. Aunque esto es emocionante desde un punto de vista de la investigacion,
puede ser abrumador para los practicantes, especialmente aquellos en industrias o roles donde
la ciencia de datos es solo una parte de sus responsabilidades.
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Por 1ltimo, ninguna de estas librerias ofrece una interfaz grafica de usuario (GUI) integra-
da. Una GUI puede hacer que una herramienta sea mas accesible para los no programadores,
ya que permite a los usuarios interactuar con la herramienta utilizando elementos visuales
como menus y botones en lugar de escribir cédigo. La falta de una GUI en estas significa
que los usuarios deben interactuar con ellas a través de la programacion, lo que aumenta atin
mas la barrera de entrada.

Por lo tanto, a pesar del poder y la flexibilidad de estas librerias, la barrera de entrada
puede ser alta. Esto puede impedir que personas con habilidades valiosas, pero sin formacion
en programacion, aprovechen plenamente las ventajas que le ofrecen los modelos de ML.

2.1.2. Herramientas de escritorio

Son herramientas de escritorio de cédigo abierto para realizar tareas tradicionales de
ML sobre datos tabulares como clasificacion, regresion y clustering. Poseen interfaz grafica
de usuario que permite disenar experimentos de manera interactiva. De estas se pueden
mencionar las siguientes:

WEKA

Es un popular software para el aprendizaje automatico de coédigo abierto y escrito en Java.
Desde su creacion en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda, WEKA ha acumulado una
base de usuarios sélida en la comunidad (cuenta con alrededor de 10 millones de descargas a
la fecha) de ciencia de datos debido a su facilidad de uso y extensiva gama de algoritmos de
ML incorporado [14]. Algunas de sus caracteristicas son:

1. Cuenta con una interfaz grafica de usuario que proporciona un acceso facil e intuitivo a
sus funcionalidades. Esto hace que WEKA sea especialmente atractivo para los princi-
piantes o aquellos usuarios que prefieren una interaccién visual en lugar de programar
directamente. También permite a los usuarios seleccionar y configurar modelos, ejecutar
experimentos y visualizar los resultados, todo a través de la interfaz grafica, de hecho
esta herramienta fue una de las inspiraciones principales para el proyecto DashAL

2. Proporciona un conjunto de herramientas para el preprocesamiento de datos, como la
limpieza de datos, la seleccion de caracteristicas, la normalizacion, la discretizacion y
otras transformaciones que pueden mejorar la calidad de los datos.

RapidMiner

RapidMiner (o YALE como era conocido en su primera versién) es una potente plata-
forma de ciencia de datos y aprendizaje automatico que ofrece funcionalidades de extremo
a extremo para todo el ciclo de vida del modelado predictivo. Desarrollada originalmente
en la Universidad de Dortmund en Alemania, RapidMiner ha ganado reconocimiento en la
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comunidad de ciencia de datos debido a su enfoque centrado en el usuario y su interfaz grafica
interactiva [19]. Tiene las siguientes caracteristicas:

1. Al igual que WEKA cuenta con una interfaz grafica de usuario, en ella, los usuarios
pueden disenar y ejecutar flujos de trabajo de andlisis de datos de manera intuitiva
arrastrando y soltando operadores, configurando sus parametros y conectandolos entre
si. Este enfoque de “caja de herramientas” permite a los usuarios, tanto principian-
tes como expertos, experimentar y aprender rapidamente sobre diferentes técnicas de
analisis de datos.

2. Cuenta con una amplia gama de operadores para tareas de preprocesamiento de datos,
modelos de ML, validaciéon de modelos y visualizacién de resultados. Su catdlogo de ope-
radores es extenso y cubre un amplio espectro de técnicas, desde las mas tradicionales
hasta algunas méas avanzadas.

Deficiencias

Aunque RapidMiner y WEKA son herramientas potentes y faciles de usar, presentan
ciertas limitaciones. En el caso de RapidMiner, a pesar de su amplia gama de operadores,
puede no estar al dia con las técnicas y métodos mas recientes que se manejan hoy en dia,
ademas es un producto comercial con una version gratuita limitada, y las funcionalidades
adicionales requieren suscripciones de pago. En el caso de WEKA, su dependencia de Java y la
limitada capacidad para integrarse con otras librerias y lenguajes de programacion populares
en el campo de la ciencia de datos, como Python, pueden ser restrictivas y ademaés, su soporte
para los métodos més recientes y avanzados puede no ser tan actualizado o extenso. Ambas
herramientas tienen limitaciones para interactuar de manera nativa con librerias de deep
learning basadas en Python y carecen de una forma natural de ejecutar tareas complejas como
la traduccion automatica, el procesamiento de audio y video, y la generacién de iméagenes,
entre otras.

2.1.3. Herramientas en la nube

Son herramientas de software ofrecidas como servicios por grandes companias multina-
cionales como Google, Amazon o Microsoft que permiten realizar todo el ciclo que siguen los
modelos de ML en la nube. Las herramientas mas populares de este tipo son:

Amazon SageMaker

Es un servicio de Amazon enfocado en aprendizaje automatico completamente adminis-
trado que permite a los desarrolladores y cientificos de datos crear, entrenar y desplegar
modelos rapidamente [1].
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IBM Watson Studio

IBM Watson Studio es una plataforma que permite a los cientificos de datos, desarrolla-
dores y analistas crear, ejecutar y administrar modelos de TA y optimizar decisiones [4].

Google Vertex Al

La plataforma de aprendizaje automatico Google Verter AI permite a los usuarios crear,
implementar y escalar modelos de ML mas rdapido. Ademas, ofrece herramientas para poner
en produccion estos modelos [5].

HuggingFace AutoTrain

HuggingFace AutoTrain es una herramienta que entrena modelos de tltima generacién
sin necesidad de cédigo para tareas de NLP, visién por computador y audio principalmente.
Permite encontrar el mejor modelo segtin los datos y tarea que entrega el usuario [3].

Deficiencias

A pesar de que herramientas en la nube ofrecen una amplia gama de funcionalidades, estas
plataformas tienen limitaciones notables. En su mayor parte, estas herramientas requieren
una suscripcion pagada, lo que puede limitar el acceso a aquellos usuarios que no tienen
la posibilidad de costearlas. Ademas, debido a que su codigo es privativo, estos softwares
pueden ser dificiles de extender a nuevas tareas o personalizar para satisfacer necesidades
especificas lo que limita su flexibilidad en comparacién con las soluciones de codigo abierto.
Otra restriccién reside en que dichas plataformas estan concebidas para operar en la nube, lo
cual puede representar una barrera en el contexto de organizaciones con informacién delicada
y que debido a estrictas normativas de seguridad y privacidad se exige que los datos se
procesen localmente y no sean transmitidos a servidores remotos.
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Capitulo 3
Situacion inicial

En el siguiente capitulo se mostrara el estado en el cual estaba DashAI a nivel de frontend
y backend en el momento que se inicié esta memoria.

3.1. Frontend

Si bien la explicacion detallada del frontend excede el alcance de esta memoria, es esencial
mencionar su funcionalidad clave. Permite la creacién, configuracion y ejecucion de experi-
mentos con modelos de machine learning sin necesidad de programacién directa. Facilita la
visualizacién de métricas y resultados para comparar diferentes modelos aplicados a la misma
tarea. Su comunicacion con el backend se realiza a través de una API. A continuacion, se
presentan algunas vistas de la interfaz del software:

Dq s o DATA  EXPERIMENTS RESULTS

Welcome to DashAl!

Getting started

Datasets Experiments Results

View the results of the models that are
[ p————— [ p———e N — e e
registered in the appiication. [P — posiiining

Figura 3.1: Vista principal de DashAIl
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New dataset 1) select Task @ select how toload @ configure and upload your dataset

Select a task

Search... Tabular Classification

lassify with Tabular feature itegories.
Tabular Classification Classify data [abular features by categories.

Translation

Figura 3.2: Eleccion de la tarea

New dataset 2) Select how to load @ configure and upload your dataset

Select a way to upload your data

Search... CSV Data

CSV Data ﬁ

JSON Data
-—
H =

Validation

You can upload your data in a.csv file or in multiple .csv files in
a.zip, where you can have the definition of splits in folders as
shown above. If you only have one file or multiple files without
the folder definition for the splits, you can set them up later.
Make sure that all the CSV files have the same features.

Figura 3.3: Eleccion del dataloader segun el formato

New dataset Select a way to upload 3) Configure and upload your dataset

splits configuration
train_size

0.7

Upload your dataset

Drag and drop your file here or

'UPLOAD A FILE val_size

01

Figura 3.4: Carga de datos
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SVC parameters

probability (@

shrinking @

0.001

[J verbose @

Figura 3.5: Eleccién de hiperparametros para modelo SVM
3.2. Backend

Esté escrito en el lenguaje de programacion Python y su principal funcién podria resumirse
en unificar diversas librerias de machine learning con distintos componentes. La conexion
entre el backend y la GUI se realiza a través de una API con distintos endpoints. Estos
endpoints permiten una serie de acciones fundamentales: la carga de datos al sistema, la
visualizacién de las tareas y modelos disponibles que se pueden utilizar, la ejecucion de los
algoritmos de ML internamente y la provision de las métricas de evaluacion que resultan de
dicho proceso. Por otro lado, cuenta con una base de datos que permite administrar conjuntos
de datos etiquetados (ya sean cargados en el momento o previamente) necesarios para el
entrenamiento de los modelos. Asimismo, en la base de datos se guardan resultados finales
y parciales, lo que permite reanudar sesiones iniciadas anteriormente. Esta caracteristica
es especialmente 1til para comparar distintas ejecuciones, mostrando informacién detallada
sobre el mejor modelo, incluyendo sus pardametros, resultados, la fecha en la que fue entrenado
y datos relevantes sobre su proceso.

En el parrafo anterior se proporcioné una visiéon general de los tipos de endpoints que
ofrece la API de DashAl y de lo que se almacena en su base de datos, no se ahondara mas
en este aspecto debido a que es topico principal de otra tesis la cual esta en desarrollo. A
continuacion, en las siguientes subsecciones se exploraran en detalle las partes mas relevantes
del backend que conciernen a esta memoria y sus alcances.

3.2.1. Objeto configurable

Dentro de la arquitectura del backend, se identifican ciertos componentes como “objetos
configurables”. Esta designacion emula la flexibilidad proporcionada por las librerias cientifi-
cas, donde los modelos de ML presentan alta configurabilidad, permitiendo una optimizacion
exhaustiva de los hiperparametros para encontrar la solucién mas adecuada al problema
en cuestion. Para preservar esta capacidad de configuracion, se introduce la abstraccién de
“objetos configurables”, evitando una sobrecarga de complejidad en el frontend.
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Los “objetos configurables” proporcionan una estructura que especifica un conjunto de
parametros susceptibles de ser configurados por el usuario. Ademas, detalla el tipo de pardame-
tro esperado e impone las restricciones correspondientes. Este esquema se materializa a través
de un JSON Schema, el cual es interpretado por la interfaz de DashAlI, permitiendo su vi-
sualizacién y configuracion por parte del usuario. De esta manera, el frontend esta habilitado
para solicitar o permitir al usuario la entrada de valores para uno o mas parametros de un
componente.

Adicionalmente, presentan una propiedad de recursividad. En otras palabras, un “objeto
configurable” puede requerir o incluir otro “objeto configurable” dentro de sus parametros. Un
ejemplo ilustrativo de esta situacion se observa en un modelo de clasificacion de texto, el cual
requiere de un tokenizador para procesar las entradas de texto. En este caso, el tokenizador
se convierte en un parametro del modelo y, al ser un “objeto configurable”, requiere que el
usuario introduzca sus propios parametros, los cuales son independientes del modelo que lo
invoca.

3.2.2. Componentes

A continuacion se enumeraran cada uno de los componentes del backend de DashAlI, los
cuales se representan como clases de Python.

Dataset

Los dataset son guardados como objetos Dataset de la libreria datasets de Huggingface,
que a su vez consisten en tablas de Apache Arrow. Estas estructuras son altamente flexibles
y eficientes, permitiendo compatibilidad con las distintas tareas y modelos. Este componente
no es extensible, es solamente la estructura de datos que maneja los datos durante el flujo.

Dataloader

Componente extensible, corresponden a objetos responsables de recibir como entrada
datos en distintos formatos y transformarlos en la representacién interna de DashAI (el
componente anterior). Los dataloaders dependen de la tarea que se esté intentando resolver y
por ende son compatibles con una o mas de ellas. Internamente utilizan el método load_data
de la libreria datasets.

Task

Componente extensible, su responsabilidad es definir la estructura del input y output de
la tarea por resolver. Esto se traduce en definir el tipo de datos que recibiran los métodos
fit v predict de los modelos disponibles para la tarea. Solo existe la tarea de clasificacién
tabular.
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Model

Componente extensible, es un objeto wrapper de algin modelo/metamodelo que define
cémo entrenar y predecir segin la tarea. Solo existen los modelos SVM, KNN y Random
Forest desde la libreria Scikit-learn.

3.2.3. Sistema de registro de componentes

También DashAI cuenta con lo que se denomina un registro de componentes, la idea
de este sistema es que exista un registro para cada uno de los componentes extensibles de
Dash Al (tasks, models y dataloaders) que se encuentren disponibles. Este sistema de regis-
tros se ejecuta al principio de la ejecucion del software y se va actualizando a medida que
el usuario instala “plugins”. Para ello, se credé un paquete de Python llamado “registries”
donde se encuentran los registros de cada componente extensible y un archivo “registration”
donde se inicializan los registros y también es el encargado de actualizarlos. Junto a esto,
los componentes que requieren compatibilidad con una task especifica, es decir, los models
y dataloaders son evaluados mediante introspeccién al momento de anadirse a su registro
correspondiente. Este proceso se encarga de comprobar la compatibilidad de ciertos com-
ponentes con diferentes tasks, si se detecta que un componente es compatible con una task
determinada, entonces se incorpora al registro de tasks. Es importante notar que este registro
no solo enumera las tasks disponibles, sino también los componentes que pueden interactuar
eficazmente con cada una de ellas.
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Capitulo 4

Problemas

4.1. Descripciéon

Considerando que ya se tienen conocimientos sobre la estructura y componentes de
DashAlI es momento de pasar a enumerar los diversos problemas que tiene en las areas
que conciernen para esta memoria.

4.1.1. Dataloaders

e Bl método load_data puede recibir tanto el path del archivo que debe cargar como una
URL. Existen validadores para los parametros dentro de los Dataloaders, pero estos
tienen errores y tratan de validar cosas que no se deberian. Por ejemplo, tratan de
validar que la URL sea un string aun cuando puede que este parametro no se ingrese,
por lo que es una fuente de errores.

e Se necesita incorporar correctamente otro dataloader si se quiere trabajar con imégenes.

e Algunos de los métodos esperan que exista una columna de la clase. Es necesario ge-
neralizar estos métodos, ya que se espera que no todas las tareas sean de clasificacion
y/o pueden haber més columnas de salida para el modelo.

e No hay tests para corroborar que se configuran correctamente los dataloaders.

4.1.2. Datasets

Una vez cargados, los datos son representados en el formato Dataset o DatasetDict (un
diccionario de Datasets) de la libreria datasets de HuggingFace. Sin embargo, este formato
presenta una limitacién, no permite definir cudl es la informaciéon que corresponde a las
columnas de entrada y salida, una distincién necesaria para el entrenamiento de un modelo.
Es importante considerar que, al menos en las etapas iniciales, el framework se centrara
exclusivamente en el aprendizaje supervisado, por lo que siempre existird, al menos una

20



columna de salida. En resumen, es imprescindible que los datasets contengan informacion
adicional para facilitar la correcta utilizacion de los modelos y tareas en etapas posteriores.

4.1.3. Tareas

e Solo existe la tarea de clasificacién tabular.

e No tiene métodos que corroboren tipos de inputs y outputs u otras funcionalidades que
se necesiten para las tareas.

e No hay tests para corroborar que se inicializan y configuran correctamente las tareas.

e Falta revisar como funciona la extensibilidad de DashAI al momento de agregar nuevas
tareas.

4.1.4. Modelos

e Solamente existen los modelos KNN, Random Forest y SVM; especificamente las va-
riantes para clasificacién tabular.

e Contiene los métodos fit, predict, save y load, pero es necesario testear que cumplan
sus funciones correctamente.

e Falta revisar como funciona la extensibilidad de DashAI al momento de agregar nuevos
modelos.

4.1.5. Meétricas

El componente responsable de las métricas no esta implementado, lo que exige una pla-
nificacién para su desarrollo. La incorporacién de métricas es un factor critico en cualquier
modelo de ML, ya que proporcionan una evaluacién objetiva del rendimiento del modelo y
también permite comparar diferentes modelos entre si y elegir el que mejor se adapte a las
necesidades del problema.
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Capitulo 5

Solucion

En las siguientes secciones se presentard un andlisis exhaustivo de las soluciones imple-
mentadas para abordar los desafios anteriormente mencionados en el capitulo 4 separados a
nivel de componente. Se proporcionara una exposicion detallada de todas las clases y méto-
dos anadidos y modificados, incluyendo una justificacion de las decisiones tomadas en el
proceso de diseno e implementaciéon. Es importante reconocer que los problemas detallados
en el Capitulo 4 se conectan de diferentes maneras con el objetivo general senalado en la
subseccion 1.2.1. Algunos de estos problemas tienen una relacion directa con este objetivo
principal (corresponderd a la seccién 5.2), otros, en cambio, representan desarrollos de apoyo
que, aunque no estan directamente ligados al objetivo, contribuyen de manera significativa
a su cumplimiento (se verdn en la seccién 5.1). Finalmente, existen problemas que requerian
un refactoring del codigo preexistente que se verd en la seccién 5.3. Por lo tanto, las solucio-
nes a estos problemas se presentaran y discutiran en tres categorias correspondientes a estas
distintas conexiones con el objetivo general.

5.1. Desarrollo de apoyo

5.1.1. Dataset

Como se comentd anteriormente, un DatasetDict es un diccionario de Datasets. Algo
importante es que los Datasets tienen inferencia de tipos para las columnas, las cuales pueden
ser las siguientes:

e Value: toda la columna contiene valores de un mismo tipo simple. En donde los tipos
mas importantes soportados son string, float, int y boolean.

e ClassLabel: 1la columna es de tipo categérica. Posee métodos especiales para mapear los
strings a indices para que tengan representacion numerica.

e Sequence: columna que dentro tiene otros subcampos y tipos como un diccionario. Suele
ser comun en tareas como NER.
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o Array2D-Array5D: columna para arreglos multidimensionales.

e Audio: columna que tiene la ruta hacia el archivo de audio en formato string o puede
ser un diccionario con el path hacia el archivo y tener el contenido del audio en si (en
bytes).

e [Image: columna con el path hacia la imagen o puede ser un diccionario que ademas del
path contenga el contenido de la imagen en si (en bytes), en formato array de Numpy
o como un objeto de tipo PIL.

Lo importante de esto es que segun el dataloader, podrian inferirse ciertos tipos, por
ejemplo, el ImageDataloader entrega los siguientes tipos sobre una tarea de clasificacion de
iméagenes: Image y ClassLabel. Para otros casos puede ser posible hacer cambios de los tipos
dentro de los Datasets. Los tipos es un concepto muy importante para luego validar que
ciertos datasets se puedan utilizar en ciertas tareas, es por esta razon y las expuestas en la
parte anterior de que se decidié seguir usando esta misma estructura de datos. Pero, estos
omiten una informacién muy importante para DashAI y es la informacién sobre cuales son las
columnas de input y output para un modelo. La solucién para esto fue crear una nueva clase
la cual extiende a Dataset de HuggingFace llamada DashAIDataset, a la cual se le agregaron
los siguientes atributos:

e inputs_columns: es una lista que indica el nombre de las columnas que corresponden al
mnput.

e outputs_columns: es una lista que indica el nombre de las columnas que corresponden
al output.

Ademas se adaptaron algunos métodos de los Dataset para que devuelvan un DashAIDa-
taset:

e change_columns_type: esta funcién cambia el tipo de algunas columnas del DashAIDa-
taset. Recibe un diccionario cuyas claves son los nombres de las columnas a modificar
y los valores son los nuevos tipos. Devuelve el DashAIDataset con los tipos de las
columnas modificados.

e validate_inputs_outputs: esta funcion valida las columnas seleccionadas como entrada
y salida para el DashAlDataset. Recibe tres listas: una contiene los nombres de las
columnas del dataset, otra que contiene los nombres de las columnas a seleccionar como
entradas y la tltima los nombres de las columnas que corresponderan a las salidas.

e [oad_dataset: esta funcién carga un DatasetDict con DashAlDatasets dentro. Recibe
un string que especifica la ruta donde queda almacenado. Devuelve el DatasetDict de
DashAlIDatasets.

e save_dataset: Esta funcién guarda un DatasetDict con DashAIDatasets dentro. Recibe
dos argumentos: un DatasetDict a guardar, y un string que especifica la ruta donde se
almacenaré.
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De esta forma un DatasetDict pueda almacenar DashAlIDataset en vez de Dataset y se
mantiene el mismo comportamiento esperado de un DashAIDataset que un Dataset.

Esta nueva estructura de datos simplificard el trabajo de muchos de los componentes que
se veran luego.

5.1.2. Meétricas

Para implementar el sistema de métricas era necesario abstraer sus funciones, entradas y
salidas. De este modo se tenian las siguiente consideraciones:

e Como en DashAI solamente se consideraran modelos del tipo aprendizaje supervisado,
siempre se tendra una columna de etiquetas.

e Considerando el primer punto, las métricas solamente reciben las etiquetas verdaderas
y las etiquetas predichas.

e La separacién de las métricas se da segun el tipo de tarea.

En consideracién a las necesidades del proyecto, el sistema de métricas debe poseer ex-
tensibilidad, dado el variado y creciente niimero de métricas que podrian surgir en el futuro,
lo que implica la creacién de una clase base (al igual que el resto de componentes extensibles)
para estas. Ademas, dada la dependencia de las métricas con la tarea (o un conjunto de ta-
reas), se deberd vincular las métricas a las tareas mediante el sistema de registros (el sistema
de registros estd explicado en la subseccién 3.2.3). En vista de las entradas requeridas para
las métricas, es posible que sea necesario realizar transformaciones en ciertos casos, dado que
las etiquetas verdaderas serdan columnas de un DashAIDataset y las predichas provendran
del modelo. Finalmente, es importante tener en cuenta que, aunque las métricas pueden ser
configuradas, este aspecto no sera tratado como un objeto configurable por el momento, ya
que el enfoque principal de esta memoria no reside en este componente y no se dispone de
soporte desde el frontend (esto fue mencionado en la subseccién 1.3).

Se cred la clase padre llamada BaseMetric. Y las clases hijas classification-metric y trans-
lation_metric, en donde la primera estd enlazada a las tareas de clasificacion y la segunda a
la traduccién. Ambas cuentan con un método llamado validate_inputs, el cual valida que los
tamanos sean iguales. Luego, al registro se agregan las métricas. Las métricas estan separadas
en:

Métricas de clasificacion

Como primer gran conjunto se tienen las métricas de clasificacion. Para estas, se utilizan
funciones proporcionadas por sklearn, por lo tanto, dentro de la clase classification_metric
existe un método llamado prepare_to_metric el cual transforma la columna de salida del
DashAlDataset aun array de tipo Numpy. También esta el método auxiliar obtain_pred_classes
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que toma una lista de probabilidades predichas por el modelo y la transforma en un array
de las clases predichas utilizando numpy.argmaz.

A continuacién, se muestran las métricas de este tipo:

Accuracy

Para calcular esta métrica se utiliza accuracy_score de la libreria sklearn, las funciones
anteriores permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el accuracy
correctamente.

Precision

Para calcular esta métrica se utiliza precision_score de la libreria sklearn, las funciones
anteriores permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el precision
correctamente. En caso de ser multiclase se utiliza macro average para su célculo.

Recall

Para calcular esta métrica se utiliza recall_score de la libreria sklearn, las funciones ante-
riores permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el recall correc-
tamente. En caso de ser multiclase se utiliza macro average para su calculo.

F1

Para calcular esta métrica se utiliza f1_score de la libreria sklearn, las funciones anteriores
permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el F'I correctamente.
En caso de ser multiclase se utiliza macro average para su calculo.

Meétricas de traduccion

Para las métricas de traduccién se utilizaron las proporcionadas por la libreria evaluate
de Hugging Face. En la clase translation_metric existe un método llamado prepare_for_metric,
la cual transforma la columna de output a tipo lista.

A continuacion, se muestran las métricas de este tipo:

BLEU

Para calcular esta métrica se utiliza load con el argumento bleu de la libreria evaluate, las
funciones anteriores permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el
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BLEU correctamente.

TER

Para calcular esta métrica se utiliza load con el argumento ter de la libreria evaluate, las
funciones anteriores permiten transformar las entradas a los tipos necesarios para calcular el
TER correctamente.

Comentarios generales

La incorporacién de métricas provenientes de librerias establecidas, evaluate de HF o
sklearn en este caso, es una estrategia efectiva y recomendable. Estas métricas han sido
sometidas a rigurosas pruebas y validaciones por la comunidad de aprendizaje automatico,
lo que garantiza su fiabilidad y precisién. El uso de estas herramientas existentes permite un
ahorro significativo de tiempo y esfuerzo, permitiendo centrarse en otros aspectos cruciales
del proyecto.

5.2. Desarrollo principal

5.2.1. Tareas

Se implementaron las siguientes tareas:

TextClassificationTask

Corresponde a la tarea de clasificacién de texto. Su esquema es el siguiente:

inputs_types: [Value string]
outputs_types": [ClassLabel]
inputs_cardinality": 1
outputs_cardinality": 1

Lo que se puede entender de la siguiente forma: su tipo de input debe ser Value string,
su tipo de output debe ser categérico y se puede tener solo una columna de input y una de
output.

Su método prepare_for_task (el cual se explica en la subseccién 5.3.2) cambia los tipos del
output de Value string a tipo ClassLabel, es decir, categdricos.
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ImageClassificationTask

Corresponde a la tarea de clasificacién de imagenes. Su esquema es el siguiente:

inputs_types: [Imagel
outputs_types": [ClassLabell]
inputs_cardinality": 1
outputs_cardinality": 1

Lo que se puede entender de la siguiente forma, su tipo de input debe ser Image, su tipo
de output debe ser categérico, ya que es una tarea de clasificacién. Ademas, se puede tener
solo una columna de nput y output.

También al método prepare_for_task se le asigné que cambie los tipos del output de Value
string a ClassLabel.

TranslationTask

Corresponde a la tarea de traduccién. Su esquema es el siguiente:

inputs_types: [Value string, Sequence]
outputs_types": [Value string, Sequence]
inputs_cardinality": 1
outputs_cardinality": 1

Lo que se puede entender de la siguiente forma: su entrada debe ser de tipo Value string
o Sequence, su tipo de salida debe ser de tipo Value string o Sequence y se puede tener
solamente una columna de entrada y salida.

Comentarios generales

La estructura de las tareas permite que sea muy simple agregar una nueva, de hecho basta
con crear la clase, su esquema y establecer que tipos podrian llegar a cambiar (esto es poco
probable ademaés del cambio de Value string a ClassLabel que se suele hacer en tareas de
clasificacion). Lo mismo ocurre con el esquema, el cual es muy flexible e intuitivo sobre como
cambiar /interpretar la cardinalidad o los tipos.

5.2.2. Modelos

La inclusion de nuevos modelos en DashAI implico el uso de la libreria HuggingFace. Este
cambio se debid principalmente a la decision de no entrenar los modelos desde cero, sino
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aplicar el método de fine-tuning utilizando los datos proporcionados por el usuario. En este
contexto, los objetos de tipo DashAlDataset se pueden utilizar directamente como entrada
para estos modelos.

DistilBert

Para este modelo se utilizé la versién pre-entrenada llamada distilbert-base-uncased car-
gada a través del objeto DistilBertForSequenceClassification.from_pretrained. Como es un
modelo especializado en hacer clasificacion de texto es necesario utilizar un tokenizador, por
lo que se uso el que provee este mismo modelo, es decir, DistilBert Tokenizer. from_pretrained.
Sus métodos funcionan de la siguiente forma:

get_tokenizer: tokeniza los textos, de manera que esten listos para usarlos en el modelo.

fit: recibe un DashAIDataset y utiliza la funcién anterior para tokenizar las columnas.
Luego utilizando el objeto Trainer de la libreria transformers de HF es posible hacer
fine-tuning del modelo DistilBert. Es importante mencionar que dentro del Trainer se
entregan los argumentos que ingresa el usuario para entrenarlo.

predict: recibe un DashAlDataset, utiliza la funcién get_tokenizer para tokenizar el
wput y luego se le entrega al modelo para que retorne el vector de probabilidades por
clase (para modelos de clasificacién se acordo este comportamiento segin lo comentado
en la subseccién 5.3.3).

save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda utilizando el
método save_pretrained de HF.

load: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con DistilBertForSequenceClassification.from_pretrained.

Sus parametros configurables son los siguientes:

epochs: que indica la cantidad de épocas de entrenamiento.
batch_size: el tamano de los batches para entrenar los modelos.
learning_rate: el valor inicial del learning rate para el optimizador.

device: el hardware que se utilizara para entrenar el modelo el cual puede ser: gpu o
cpu.

weight_decay: La decadencia de peso que se debe aplicar (si no es cero) a todas las capas
excepto a todos los pesos de sesgo y normalizacion de capas en el optimizador.
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ViT

Para este modelo se utilizé la version pre-entrenada llamada google /vit-base-patch16-224
cargada a través del objeto ViTForlmageClassification.from_pretrained. Como es un modelo
especializado en hacer clasificacion de imégenes es necesario utilizar un feature extractor para
las imagenes, por lo que se usé el que provee este mismo modelo, es decir, ViTFeatureEztrac-
tor.from_pretrained. Sus métodos funcionan de la siguiente forma:

preprocess_images: recibe y devuelve las imagenes ya procesadas por el feature extractor
para ser usadas en el modelo.

fit: recibe un DashAIDataset, utiliza la funcién anterior para obtener las features de
las imégenes. Luego utilizando un Trainer es posible hacer fine-tuning del modelo, es
importante mencionar que dentro de este se entregan los argumentos que ingresa el
usuario para entrenarlo.

predict: recibe un DashAlIDataset, utiliza la funcion preprocess_images para procesar el
iput y luego se le entrega al modelo para que retorne el vector de probabilidades por
clase

save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda utilizando el
método save_pretrained de HF.

load: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con ViTForImageClassification.from_pretrained.

Sus parametros configurables son los siguientes:

epochs.
batch_size.
learning_rate.
device.

weight_decay.

Tatoeba-Challenge En-Es

Para este modelo se utilizé la version pre-entrenada llamada Helsinki-NLP /opus-mt-en-es
cargada a través del objeto AutoModelForSeq2SeqLM.from_pretrained. Como es un modelo
que trabaja con texto necesita tener un tokenizador, por lo que se uso el que provee este mis-
mo modelo, es decir, AutoTokenizer.from_pretrained. Sus métodos funcionan de la siguiente
forma:

29



fit: recibe un DashAIDataset, dentro de esta misma tokeniza los textos en inglés y
espanol. Luego, utilizando el objeto Seq2SeqTrainer es posible hacer fine-tuning del
modelo, es importante mencionar que dentro de esta se entregan los argumentos que
ingresa el usuario para entrenar.

e predict: recibe un DashAIDataset, dentro de esta tokeniza la entrada y luego se le
entrega al modelo para que entregue los textos traducidos.

e save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda utilizando el
método save_pretrained de HF.

e [oad: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con AutoModelForSeq2SeqLM.from_pretrained.

Sus parametros configurables son los siguientes:

e epochs.
e batch_size.
e [earning_rate.

e device.

weight_decay.

Comentarios generales

Es crucial destacar que los modelos previos, al ser sometidos a fine-tuning, generan di-
versos checkpoints a medida que transcurren las épocas de entrenamiento. No obstante, la
version de DashAl tratada en este documento no requiere el soporte para el uso de estados
intermedios del entrenamiento, como por ejemplo para la implementacién del early stopping.
Por lo tanto, sélo se preserva el estado del modelo después de que se han ejecutado la cantidad
de épocas especificada por el usuario. Lo anterior, es una limitacion de la implementacion
que no se menciond en la subseccion 1.3 debido a requeria més contextualizacion.

5.3. Refactoring

5.3.1. Dataloaders

Los dataloaders al ser un componente extensible quedaron con una clase base abstracta
llamada BaseDataLoader con los siguientes métodos:

e get_schema: método para obtener el esquema considerando que es un objeto configurable
(recordar seccién 3.2.1). Es decir, toma en cuenta los pardmetros ingresados por el
usuario para configurar la carga de los datos.
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e load_data: método abstracto para cargar los datos. Cuando se haga el desglose de los
tipos de dataloaders se comentara con mas detalle lo que hace.

e cxtract_files: método para leer los archivos subidos por el usuario y descomprimirlos si
es necesario. Retorna una ruta que es donde se guardaran los archivos ya extraidos.

o split_dataset: este método tiene como objetivo dividir el conjunto de datos en conjuntos
separados para el entrenamiento, validacién y pruebas. Es posible establecer diversos
parametros como:

— seed, que permite establecer una semilla para garantizar la reproducibilidad de las
divisiones.

— shuffle, que habilita la seleccién aleatoria de filas durante la division.

— stratify, contribuye a mantener la proporcion original de las clases en los conjuntos
de entrenamiento, validacién y prueba.

— El nombre de la columna que contiene las clases.

Este método emplea la funcion train_test_split de la libreria sklearn para dividir el
conjunto de datos y toma en cuenta los argumentos anteriores si estos se seleccionan.
Es importante destacar que lo que devuelve es un DatasetDict cuyos Datasets son de
tipo DashAIDataset (recordar subseccién 5.1.1). Los diversos argumentos mencionados
anteriormente derivan de los JSON SCHEMAS proporcionados por el frontend.

e to_dashai_dataset: método para convertir a tipo DashAIDataset los Dataset que con-
forman un DatasetDict.

Las siguientes clases son las que se extienden desde BaseDataloader y dependen del for-
mato en que vienen los datos:

CSVDataloader

Esta clase es la que se utiliza cuando los datos del usuario vienen en formato CSV. Dentro
de estd el método load_data que recibe los siguientes argumentos:

e dataset_path: es de tipo string y define el path en donde se guardara el dataset, recor-
dando que se almacenan en tablas de tipo Arrow. Esta ruta es la que se guardara en la

base de datos de DashAlL

e params: es un diccionario que contiene los parametros configurables que definié el usua-
rio, para este caso solo es el tipo de separador que tiene el CSV.

e file: puede ser el archivo CSV en si mismo o un ZIP que dentro contenga varios CSV.
Puede ser vacio en caso de que se ingrese una URL, aunque por ahora esto no esté
permitido a nivel de frontend.

e URL: URL que indica donde esta el archivo CSV en caso de que no se quiera subir el
archivo directamente. Puede ser vacio en caso de que se suba el archivo.
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Luego, en primera instancia se hacen las respectivas validaciones, la cuales son:

e La primera validacién comprueba que tanto file como URL no sean nulos al mismo
tiempo. Esto garantiza que al menos uno de los dos debe ser proporcionado para pro-
ceder.

e La segunda validacion se asegura de que file y URL no sean ambos proporcionados
al mismo tiempo. Esto se realiza para evitar conflictos o ambigiiedades acerca de qué
fuente de datos utilizar.

e La tercera validacion verifica que dataset_path sea un string.

e La cuarta validacién asegura que params sea un diccionario. Esto es vital porque params
deberia contener pares clave-valor que representan los parametros de configuracién para
la carga de datos entregados por el usuario.

e La quinta validaciéon comprueba que el parametro separator esté presente en el dic-
cionario params. Este parametro es necesario para indicar como se deben separar los
campos en el archivo CSV.

e La sexta validacion se asegura de que el separator proporcionado sea un string.

e La séptima validacion verifica que file sea un archivo subido por el usuario o un valor
nulo. Esto asegura que si se proporciona un archivo, sea del tipo correcto.

e La ultima validacién se asegura de que URL sea un string que represente una direccién
web o un valor nulo. Esto garantiza que si se proporciona una URL, sea del formato
correcto.

Después, se utiliza el método load_dataset de la libreria datasets de HuggingFace que
permite cargar un dataset considerando el formato en que vienen los datos. Segin el caso se
tienen las siguientes alternativas:

1. Si proviene de una URL basta con:

load_dataset("csv", data_files=url, sep=separator)

2. Si proviene de un archivo primero se extrae con el método extract_files el cual lo deja
en la ruta files_path y luego se lee con:

load_dataset("csv", data_files=files_path, sep=separator)

3. Si proviene de un archivo ZIP primero se extraen los archivos con el método extract_files
el cual lo deja en la ruta files_path y luego se lee con:

load_dataset("csv", data_dir=files_path, sep=separator)

Finalmente, load_dataset retorna un DatasetDict, es decir, un diccionario en donde la llave
es el nombre de la separacion y el valor es un Dataset.
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JSONDataloader

Es analogo al CSVDataloader, recibe los mismos parametros y hace validaciones del mismo
tipo. La diferencia fundamental es que utiliza:

load_dataset("json", data_dir=files_path, field=field)

Es decir, indicar que es de tipo JSON y en que campo esta la informacion de la data. Al
igual que en el dataloader anterior, tiene 3 variaciones segin desde donde se leen los datos.

ImageDataloader

Es andlogo a los dos dataloaders anteriores, la principal diferencia radica en que en este
caso los archivos deben venir comprimido en formato ZIP y se utiliza:

load_dataset("imagefolder", data_dir=files_path)

Comentarios generales

La caracteristica principal de esta implementacion radica en que todos los conjuntos de
datos se simplifican a tablas, independientemente del tipo de entrada. Por ejemplo, en la
clasificacion de imégenes, se dispone de una columna que indica la ruta hacia la imagen y
otra que especifica la etiqueta correspondiente a la imagen; en el caso de la traduccion, una
columna contiene el texto en el idioma original mientras que la otra alberga el texto en el
idioma target. Esta disposicion favorece una selecciéon sencilla de las columnas de entrada
y salida para el modelo. Y este enfoque se ve reforzado por la capacidad del software para
trabajar exclusivamente con modelos de aprendizaje supervisado.

Otro aspecto, es que se decidié seguir utilizando los dataloaders de HuggingFace debido a
su flexibilidad y simplicidad para poder recibir distintos tipos de formatos; ademas su forma
de manejar los datos en tablas Arrow tiene algunas ventajas como:

e Permite cargar y procesar datos de manera muy eficiente, ya que mantiene los datos
en formato de columnas en lugar de filas. Esto hace que operaciones como la filtracion
y la agrupacién de datos sean mucho mas réapidas.

e Almacena los datos en la memoria de manera compacta, lo que permite trabajar con
conjuntos de datos grandes que no caben en la memoria RAM. Esto significa que se
puede trabajar con conjuntos de datos de cualquier tamano.

Finalmente, los dataloaders de HF contiene la simple y poderosa funcion load_dataset
que unicamente requiere un argumento apropiado segun el tipo de formato. De hecho, hay
otros tipos disponibles como TXT, Parquet, Arrow, SQL y audio. También, esta estructura de
clases se mantuvo para garantizar la extensibilidad, ya que permite agregar nuevos dataloaders
de una manera bastante simple.
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5.3.2. Tareas

Al igual que los dataloaders, al ser un componente extensible, contiene una clase llamada
BaseTuask. A las tareas se le agregd un nuevo atributo de tipo diccionario llamado schema, lo
que hace es determinar cuales son los tipos validos para la tarea (los tipos mencionados en
la subseccién 5.1.1) y su cardinalidad, es decir, si puede recibir o entregar multiples inputs o
outputs respectivamente. Considerando esto se hicieron los siguientes métodos:

e validate_dataset_for_task: recibe un DatasetDict con uno o mas DashAIDataset dentro
y busca que tenga los tipos y cardinalidad adecuados para la tarea. En caso de no
cumplir entrega un excepciéon de tipo o de valor dependiendo en que fallé.

e prepare_for_task: recibe un DatasetDict y hace cambios a los tipos de ciertas columnas
de forma automatica. Este método es posible debido a que en primera instancia del flujo
se escoge la tarea, por lo tanto, con esto ya se pueden hacer algunos cambios para poder
validarse correctamente. Esto tltimo se da principalmente porque la inferencia de tipos
se hace sobre los tipos mas generales posibles, por ejemplo, si se tiene un CSV donde
una columna es de tipo string, se asignara el tipo Value string, pero puede que esta sea
una columna categdrica, lo que en ese caso el tipo mas adecuado seria ClassLabel, es
por eso que este método es importante y sirve para hacer estos cambios sutiles que son
necesarios, este seria uno de los pocos casos donde se debe aplicar este cambio, porque
para el resto de casos los tipos ya vienen correctamente asignados.

La tunica tarea que ya estaba implementada, pero le faltaban métodos y atributos era la
siguiente:

TabularClassificationTask

Corresponde a la tarea de clasificacién tabular. Se definié el esquema (recordar los tipos
de la seccién 5.1.1) de esta tarea como el siguiente:

inputs_types: [ClassLabel, Value float, Value int, Value bool]
outputs_types": [ClassLabell]

inputs_cardinality": "n"

outputs_cardinality": 1

Lo que se puede entender de la siguiente forma: sus tipos de entrada pueden ser categoricos
o de tipo Value, su tipo de salida debe ser categdrico, ya que es una tarea de clasificacion, se
puede tener una cantidad variable de entradas y solamente una salida.

Al método prepare_for_task se le asigné que cambie los tipos Value string, a tipo Class-
Label, es decir, categoricos.
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5.3.3. Modelos

Al ser un componente extensible se tiene la clase BaseModel, en esta se define que todos los
modelos debian tener los siguientes métodos: fit, predict, save, load y get_schema. El ultimo
método es debido a que los modelos son objetos configurables (la definicién de estos esté
en la subseccién 3.2.1). Para mantener informacién sobre cuales modelos son compatibles
con cada tarea se tiene una clase hija de BaseModel asociada a las distintas tareas, de esta
forma cada modelo de cierto tipo debe tener como clase padre a la que enlaza la tarea a
los modelos. Por ejemplo, los modelos asociados a la tarea de clasificacion tabular tienen
una clase llamada TabularClassificationModel y luego los modelos en si mismos son clases
hijas de esta. Por tultimo, es importante mencionar que los modelos de por si tienen la
responsabilidad de formatear los datos (si corresponde) desde un DashAIDataset al tipo que
le parezca mas conveniente, esto es debido a que el framework no tiene la capacidad de hacer
transformaciones elaboradas a los datos aunque se espera que se pueda agregar un maédulo
de este tipo en préximas iteraciones.

A continuacién. se enumeraran algunos de los modelos que ya estaban en DashAI y como
quedaron finalmente.

KNN

Para su implementacion se utiliza el objeto KNeighborsClassifier de la libreria sklearn.
Los métodos son los siguientes:

e format_data: recibe un DashAlIDataset y lo transforma a un DataFrame de Pandas,
retorna una tupla (z,y) en donde z corresponde a la entrada e y corresponde a la
salida.

e fit: recibe un DashAlIDataset, utiliza la funcién anterior para dejarlo como la tupla (z,y),
luego se llama al método fit de la clase KNeighborsClassifier con la tupla anterior.

e predict: recibe un DashAIDataset, utiliza la funcién anterior para dejarlo como la tupla
(z,y), luego se llama al método predict_proba (en la subseccién 5.3.3 se explicard esta
decisién) de la clase KNeighborsClassifier con la tupla anterior.

e save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda con dump de
la libreria joblib.

e [oad: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con load de la libreria joblib.

Sus parametros configurables son los siguientes:

e n_neighbors: define el niimero de vecinos a considerar.

e weights: determina si todos los vecinos pesan igual (uniform) o los mas cercanos pesan
més (distance).
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e algorithm: selecciona el algoritmo para calcular los vecinos mas cercanos: auto (seleccio-
na automaticamente), ball_tree, kd_tree (ambos aceleran las bisquedas) o brute (fuerza
bruta).

Random Forest Classifier

Para su implementacion se utiliza el objeto RandomForestClassifier de la libreria sklearn.
Los métodos son los siguientes:

e format_data: recibe un DashAIDataset y lo transforma a un DataFrame de Pandas,
retorna una tupla (z,y) en donde x corresponde a la entrada e y corresponde a la
salida.

e fit: recibe un DashAlIDataset, utiliza la funcién anterior para dejarlo como la tupla (z,y),
luego se llama el método fit de la clase RandomForestClassifier con la tupla anterior.

e predict: recibe un DashAIDataset, utiliza la funcion anterior para dejarlo como la tupla
(z,y), luego se llama al método predict_proba de la clase RandomForestClassifier con la
tupla anterior.

e save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda con dump de
la libreria joblib.

e [oad: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con load de la libreria joblib.

Sus parametros configurables son los siguientes:

e n_estimators: el nimero de arboles en el bosque.

e max_depth: la profundidad maxima de los arboles.

o min_samples_split: el nimero minimo de muestras requerido para dividir un nodo.
o min_samples_leaf: el nimero minimo de muestras requerido para ser un nodo hoja.
e maz_leaf nodes: nimero méaximo de nodos hoja.

e random_state: semilla utilizada por el generador de nimeros aleatorios.

SVM

Para su implementacion se utiliza el objeto SVC' de la libreria sklearn. A diferencia de los
anteriores, se debe inicializar con el argumento probability como True para utilizar el método
predict_proba como en los anteriores. Los métodos son los siguientes:
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e format_data: recibe un DashAIDataset y lo transforma a un DataFrame de Pandas,
retorna una tupla (z,y) en donde z corresponde a la entrada e y corresponde a la
salida.

e fit: recibe un DashAIDataset, utiliza la funcién anterior para dejarlo como la tupla
(z,y), luego se llama el método fit de la clase SVC' con la tupla anterior.

e predict: recibe un DashAIDataset, utiliza la funcién anterior para dejarlo como la tupla
(z,y), luego se llama al método predict_proba de la clase SVC' con la tupla anterior.

e save: recibe un string que corresponde al nombre del archivo y se guarda con dump de
la libreria joblib.

e [oad: recibe un string que corresponde al nombre del archivo que contiene al modelo
guardado y se lee con load de la libreria joblib.

Sus parametros configurables son los siguientes:

e (: parametro de regularizacion, también conocido como parametro de penalizacion de
errores.

e coef(): término independiente en la funcion kernel.

e degree: grado de la funcién polinomial del kernel (“poly”).

e gamma: coeficiente para los “rbf”, “poly” y “sigmoid” kernels.
e fkernel: especifica el tipo de kernel a utilizar.

e mazx_iter: maximo numero de iteraciones para el solucionador.

e shrinking: uso de la heuristica de encogimiento.

tol: tolerancia para el criterio de detencién.

Comentarios generales

Para el caso de modelos de sklearn no era posible entregarles directamente DashAIData-
sets, por lo tanto, en todos los casos fue necesario transformarlas previamente a Dataframes
de Pandas para su utilizacion, ya que era la forma més simple y directa de utilizarlas. El
método predict_proba se utiliza, ya que como algunas métricas de clasificacién utilizan los
labels predichos y otras las probabilidades de pertenecer a cada clase, se decidié por dejar el
vector de las probabilidades, ya que era un resultado més general.

5.4. Caso de uso

Ya explicados los componentes anteriores la figura 5.1 contiene un ejemplo de como es la
secuencia que siguen los componentes anteriores:

37



Usuario Tarea Dataloader DashAlDataset Modelo Metrica

Escoge Tarea
—

Escoge Dataloader

>

load_data()

[

Transforma a DashAlDataset

Valida y prepara DashAlDataset

Escoge Modelo
fit(DashAlDataset)
predict{DashalDataset)
Escoge Metrica
scorei)
Usuario Tarea Dataloader DashAlDataset Modelo Metrica

Figura 5.1: Diagrama de secuencia de uso de los componentes
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Capitulo 6

Evaluacion

6.1. Testing de componentes

Para probar los diversos componentes y considerando el flujo que estos van siguiendo, se
hizo testing de forma incremental con el siguiente orden:

6.1.1. Dataloaders

Para el caso de los distintos dataloaders se subieron archivos de prueba en formato CSV,
JSON y ZIP. Se simulaba la carga de datos tal como lo recibiria la API con la libreria starlette
la cual es la que maneja la estructura de datos en la que quedan los archivos luego de utilizar
FastAPI

Con lo anterior, y simulando los parametros con un diccionario, ya era posible crear el
Dataloader segun el formato y cargar los datos con el método load_data. De estas se hicieron
las siguientes pruebas para los tres tipos de dataloaders, es decir, CSV, JSON e Image:

e Que la creacién efectivamente entregue un DatasetDict como resultado.

e Que si no se entregan los parametros obligatorios se lance un excepcién de que falta
cierto parametro.

e Que lance una excepcion en caso de no encontrar el archivo en la ruta que se le entrego.

e Que lance una excepcién en caso de entregarle un archivo de la cual no se puede generar
un dataset correctamente, ya que no calza la cantidad de columnas, por ejemplo.

6.1.2. DashAlIDataset

Ya teniendo creados satisfactoriamente los DatasetDict desde los datos cargados, era mo-
mento de testear la correcta creacion de los DashAIDataset. Para ello se tenian las siguientes
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pruebas:

e Primero se crea manualmente una lista de las columnas que serian input y output,
y luego se transforma un Dataset a uno de tipo DashAIDataset. De este ultimo se
comprueba que la informacién en los atributos inputs_columns y outputs_columns se
guarde correctamente.

e Como al momento de crearse los DashAIDataset se verifican las columnas que seran de
entrada y salida se tested que efectivamente se lance un error cuando se entregan mas
elementos como nput y output que la cantidad de columnas que tiene el dataset.

e En la misma linea que lo anterior, se tested que se lance un error cuando se entrega un
nombre de /0O que no corresponda con alguna columna.

e Acorde con los ultimos dos tests, se lanza un error cuando se dejan columnas sin clasi-
ficar como 1/0.

e Se tested que se lance un error cuando se trate de cambiar el tipo, con el método
change_columns_type, de una columna que no existe.

e Se tested que se lancé un error cuando se trate de cambiar el tipo, con el método
change_columns_type, de una columna a un tipo que no se puede.

e Se tested que al utilizarse el método change_columns_type se mantengan los atributos
de DashAIDataset.

e Se tested que al separarse en conjuntos de entrenamiento, validacién y testing; se sigan
teniendo los atributos de los DashAIDatasets, ademés de que en el proceso no falten o
se dupliquen filas.

e También se tested que al guardarse y posteriormente leerse un DashAIDataset se man-
tengan sus mismos atributos.

6.1.3. Tareas

En esta fase, con los dataloaders y DashAIDataset ya comprobados, se procedié a leer
los datos del archivo de prueba mediante un dataloader para luego transformarlos a un
DashAlIDataset. Este procedimiento permitio realizar las siguientes pruebas:

e Se verificé el funcionamiento del validador de tareas sobre un DashAIDataset, ase-
gurandose tanto de que acepte los DashAlDataset correctos, como de que emita un
error en caso de recibir un DashAIDataset con tipos incorrectos.

e Se probd que el método prepare_for_task haga los cambios efectivos de los tipos, y que

esto permita validarlos correctamente si corresponde.

Estos tests se hicieron para todas las tareas.
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6.1.4. Modelos

Para evaluar los modelos, se emplearon pequenos conjuntos de datos de prueba. Los
conjuntos de prueba utilizados fueron los siguientes:

e [ris Dataset para modelos de clasificacién tabular, es decir, SVM, Random forest y
KNN. El dataset contiene informacién acerca de tres especies de Iris (Iris setosa, Iris
virginica e Iris versicolor). Las caracteristicas que se registran son la longitud y el ancho
del sépalo y el pétalo.

e IMDB sentiment Dataset para modelos de clasificacién de texto, es decir, DistilBert.
Este conjunto de datos estd compuesto por resenas de peliculas de la base de datos
de Internet Movie Database (IMDB). Cada resena estd asociada a una etiqueta de
sentimiento, es decir, positivo o negativo.

e Beans Dataset para modelos de clasificacion de imagenes, es decir, ViT. Este es un
conjunto de datos de imagenes que contiene hojas de plantas de frijoles y se utiliza
para identificar enfermedades comunes en estas plantas.

e Translation EngSpa Dataset para modelos de traduccion, es decir, opus-mt-en-es. Este
dataset contiene pares de oraciones en inglés y espanol.

Luego, se hicieron los siguientes tests para los modelos:

e Para verificar el entrenamiento de los modelos se implementé un enfoque especifico
segun la libreria. Para los modelos de sklearn, se empled el método check_is_fitted. En el
caso de Hugging Face, se recurrié a un atributo de la clase que imita esta funcionalidad
después de aplicar la funcién fit del modelo.

e Se valid6 que el método predict de los modelos retorne resultados con una longitud que
coincida con la del conjunto a predecir.

e Se asegurd que los modelos que no han pasado por la funcién fit no sean capaces de
predecir.

e Se verifico la capacidad de los modelos para ser guardados y cargados correctamente
validando la posibilidad de almacenarlos después de entrenarlos y cargarlos posterior-
mente para realizar predicciones.

e Se tested que los modelos tengan su esquema correspondiente para permitir su entre-
namiento con hiperparametros distintos a los predefinidos.

6.1.5. Meétricas

Al igual que para los modelos se hicieron datasets de prueba para entrenar modelos de
clasificacién y traduccién para luego poder aplicar las métricas correspondientes. Se hicieron
los siguientes tests:
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e Se probd que cada una de las métricas sean utilizables y que entregan valores acordes
a lo que se espera.

e Se probo que las métricas entregue un error si es que las etiquetas reales y predichas
no calzan en longitud.

6.2. Reproducibilidad de modelos del estado del arte

Habiendo probado y preparado todos los componentes, la estrategia mas efectiva para
evaluarlos en el contexto de DashAlI es simular la interaccion tipica de un usuario siguiendo
un flujo normal de trabajo. Cabe mencionar que existen multiples enfoques de prueba rela-
cionados con la interaccion del usuario, sin embargo, estos van mas alla del alcance de esta
memoria.

En lo que sigue, ilustraremos céomo llevar a cabo el fine-tuning de un modelo del estado
del arte, como DistilBert, en DashAl con los datos del IMDB sentiment Dataset y obtener
sus métricas correspondientes:

En la figura 6.1, se muestra la interfaz principal de DashAI que presenta tres pestanas
disponibles para el usuario.

Dqs o DATASETS EXPERIMENTS RESULTS

Welcome to DashAl!

Getting started

Datasets Experiments Results

Create and manage the datasets cre
registered in the application.

Figura 6.1: Interfaz principal de DashAlL

Al seleccionar la primera opcién para cargar un dataset, se presenta la vista mostrada en
la figura 6.2.

Como se puede apreciar en la figura 6.3, es imprescindible elegir primero la tarea corres-
pondiente. Este ejemplo utiliza un modelo DistilBert y, por tanto, la tarea seleccionada es la
clasificaciéon de texto.
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EXPERIMENTS  RESULTS

Current datasets NEW DATASET @ UPDATE @

Edited

Rows per page: 5 v 0-00f0

Figura 6.2: Interfaz de carga de datasets.

New dataset 1) Select Task e Select a way to upload e Configure and upload your dataset

Select a task

Search... TextClassificationTask

TabularClassificationTask Text classification is an essential Natural Language Processing (NLP)
task that involves automatically assigning pre-defined categories or
TextClassificationTask labels to text documents based on their content. It serves as the
foundation for applications like sentiment analysis, spam filtering,
TranslationTask topic classification, and document categorization.

ImageClassificationTask

Figura 6.3: Seleccién de tarea para los datasets.

Posteriormente, como se muestra en la figura 6.4, se deben seleccionar los dataloaders que
sean compatibles con la tarea elegida. Para este caso, se utiliza el JSONDataloader.

Tras seleccionar el dataloader, se procede a configurarlo. En la figura 6.5 se puede apreciar
este proceso. En este ejemplo, se asigna un nombre, se determina el campo que contiene
los datos y se especifica la columna de salida. Mas abajo (no visible en la imagen), hay
configuraciones adicionales relacionadas con la separacién de los conjuntos (en la figura 3.4
se puede ver esta parte).

Una vez cargado y configurado el dataset, es necesario pasar a la pestana Fzperiments para
crear el experimento. Como se ilustra en la figura 6.6, el primer paso consiste en seleccionar
la tarea y el nombre del experimento.
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New dataset Select Task 2) Select a way to upload e Configure and upload your dataset

Select a way to upload your data

Search... JSONDatalLoader

JSONDataLoader

[ — _—

Validation

ight”: 80,

"class”; "Husky",

“weight?: 33,

Figura 6.4: Seleccién de dataloader para los datasets.

New dataset Select Task Select a way to upload 3) Configure and upload your dataset

Loaded JSONDataLoader configuration

name

IMDB_Sentiment

data_key

data

outputs_columns ®

O text

class

Figura 6.5: Configuracion del dataloader para los datasets.
En la siguiente interfaz (figura 6.7), se muestran los datasets disponibles en funcién de la
tarea elegida. Es posible verificar que el dataset cargado previamente esta disponible.

Bajo la opcién Select a model to add, se pueden elegir los modelos que sean compatibles
con la tarea seleccionada. En este caso, se selecciona el modelo DistilBert. Tras anadirlo, el
modelo aparece listo para ser configurado, como se muestra en la figura 6.8.

Si se presiona el icono del engranaje en la figura 6.8, se accede a las distintas opciones de
configuracion del modelo para su entrenamiento, como se muestra en la figura 6.9.

Después de configurar el modelo, se pueden seleccionar todos los experimentos para ser
ejecutados, tal y como se muestra en la figura 6.10.
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New experiment 1) Set name and task e Select dataset e Configure models

Enter a name and select the task for the new experiment

Experiment name

Distil-IMDB

The experiment name must have at least 4 alphanumeric characters.

Search... TextClassificationTask

TabularClassificationTask Text classification is an essential Natural Language Processing (NLP)
task that involves automatically assigning pre-defined categories or
TextClassificationTask labels to text documents based on their content. It serves as the
foundation for applications like sentiment analysis, spam filtering,
TranslationTask topic classification, and document categorization.

ImageClassificationTask

Figura 6.6: Seleccién de la tarea y nombre del experimento.

New experiment Set name and task 2) Select dataset e Configure models
Select a dataset for the selected task

Name Created Last modified

IMDB_Sentiment 2023-07-20T12:38:14.3959..  2023-07-20T12:38:14.3959...

Figura 6.7: Seleccién del dataset para el experimento.

Una vez terminados los experimentos, se debe ir a la pestana Results para revisar los
resultados. Esta seccién se puede apreciar en la figura 6.11.

Finalmente, tras seleccionar el experimento del cual se desean ver los resultados, se pre-
sentan algunas métricas referentes al conjunto de prueba, como se muestra en la figura 6.12.
Se pueden apreciar las métricas agregadas para las tareas de clasificacién. El rendimiento
subdéptimo del modelo puede atribuirse principalmente a la pequenez del conjunto de prueba.

A lo largo de esta tesis, se ha demostrado que, gracias a las mejoras y extensiones im-
plementadas por el autor, ahora DashAl es capaz de realizar el fine-tuning de modelos mas
avanzados. Las contribuciones del autor han permitido que los usuarios puedan seleccionar
una mayor cantidad de tareas, cargar y configurar datasets a través de dataloaders, de manera
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New experiment Set name and task Select dataset 3) Configure models

Add models to your experiment

Name (optional) Select a model to add

Current models in the experiment

Name Model

Distil DistilBertTransformer

Figura 6.8: Inclusiéon del modelo para entrenamiento.

DistilBertTransformer parameters

num_train_epochs

1

batch_size

32

learning_rate

0.00005

device

cpu

weight_decay

[}

Figura 6.9: Configuracion del modelo.

sencilla y directa. Asimismo, se ha logrado habilitar la seleccién y configuracién de una mayor
variedad de modelos. Adicionalmente, los usuarios ahora pueden visualizar una amplia gama
de métricas para evaluar de forma exhaustiva el rendimiento de sus modelos. En resumen,
con esta evaluacion se pudo notar que el trabajo del memorista ha enriquecido DashAI con
una serie de funcionalidades y caracteristicas que la convierten en una herramienta atun mas
completa y accesible para la experimentaciéon en ML.

46



Runs in Distil-IMDB

Select models to run

Name Model Name Status

Distil DistilBertTransformer Not Started

1row selected 1-10f1

Figura 6.10: Ejecucién de experimentos.

Dds\ @  DATASETS EXPERIMENTS

Experiments
Search... /\ No experiment selected

Select an experiment to see the runs associated to it

Distil-IMDB

No rows

Figura 6.11: Pestana de resultados.
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Dqs | o SETS EXPERIMENTS RESULTS

Experiments

Sear
Metrics

Distil-IMDB Model Status Created test_F1 test_Accur.. test_Precisi.. test_Recall

DistilBertTransfor.. 3 2023/07/2012:40  0.00 033 0.00 0.00

Figura 6.12: Métricas del experimento
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Capitulo 7

Conclusiones

En este tultimo capitulo se realizard una revision retrospectiva de los logros, dificultades
y lecciones aprendidas a lo largo del desarrollo de esta memoria en la seccion 7.1. Poste-
riormente, en la seccion 7.2 se presentaran diversas mejoras que pueden construirse sobre la
base de este trabajo, aportando atin mas al desarrollo de DashAl Juntas, estas dos secciones
proporcionaran una vision global y un camino a seguir basados en los hallazgos y experiencias
de esta memoria.

7.1. Retrospectiva

La experiencia de trabajar en el proyecto DashAI ha demostrado ser tanto desafiante como
enriquecedora para el estudiante. Entre los desafios méas notables se encontraba la necesidad
de familiarizarse y trabajar con diversas librerias de software desconocidas anteriormente,
integrarse a un interesante y prometedor nuevo proyecto y ajustarse en la dinamica de grupo
que tenia este. Superar este desafio no sélo proporcioné un entendimiento mas profundo de
herramientas técnicas, sino que también mejoré su capacidad para adaptarse y aprender en
un entorno tecnolégico en constante evolucion. Un aspecto crucial a la cual el memorista
debia llevarle el ritmo es a la comunicacion efectiva y es que con numerosos colaboradores
trabajando en tareas diferentes pero interrelacionadas, y con la guia de profesores y expertos,
la necesidad de comunicar ideas, progresos y dificultades de manera clara se volvié primordial.
El estudiante aprendié rapidamente que la comunicacion efectiva puede marcar la diferencia
entre el progreso fluido y los malentendidos que pueden desacelerar el desarrollo del proyecto.
En resumen, la participacion en el proyecto DashAI ha sido un viaje de aprendizaje conti-
nuo, proporcionando al estudiante una experiencia invaluable en el campo del aprendizaje
automatico y el desarrollo de software en un entorno colaborativo y dindmico.

Por otro lado, en relacién a los objetivos planteados en la seccion 1.2, que fueron delimita-
dos por los alcances y limitaciones especificados en la seccién 1.3, se puede afirmar que todos
se han cumplido con éxito. Es decir, DashAI ahora cuenta con mas tareas y modelos que el
usuario puede emplear a través de la GUI, ademéds de ofrecer la capacidad de comparar y
visualizar las métricas de desempeno correspondientes a los modelos. Este desarrollo repre-
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senta un paso fundamental para expandir la utilidad de DashAlI incrementando su relevancia
para una variedad mas amplia de usuarios que buscan soluciones de aprendizaje automatico.
En resumen, el trabajo llevado a cabo en esta memoria actiia como un catalizador para el
crecimiento y éxito de DashAL

7.2. Trabajo Futuro

A pesar del cumplimiento de los objetivos hay muchas lineas de trabajo que pueden y
seguirdn avanzando, algunas de ellas fueron comentadas de forma superficial en la seccién
1.3. Los asociados directamente a esta memoria es la de agregar mas tareas y modelos, o
poder agregar mas formas de configurar los modelos a medida de que se va desarrollando el
frontend. Lo mismo con las métricas, tanto incorporar mas métricas como poder agregar mas
configuraciones a las existentes. Por otro lado, hay muchas features que se quieren incorporar
a DashAI que son etapas intermedias a lo visto en este trabajo y que seran desarrollados por
otros memoristas, estas son:

e Carga de datos que incluya la visualizacion del dataset, capacidad de cambiar tipos,
data augmentation, onehot-encoding, eliminar columnas, feature selection, etc.

e Optimizacién de hiperparametros a través del método de la grilla u otros mas avanzados
proporcionados por librerias.

e Explicabilidad de los modelos para proporcionar mas transparencia respecto a las de-
cisiones que toman estos.

Esto demuestra que queda mucho trabajo futuro para convertir a DashAI en una he-
rramienta ain mas integral y versatil para el aprendizaje automatico, proporcionando a los
usuarios una plataforma tnica que pueda adaptarse a una diversidad de necesidades y aplica-
ciones. En definitiva, el futuro de DashAI se presenta prometedor, con un potencial inmenso
para el crecimiento y la innovacion.
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