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Este trabajo se centra en el diseno automéatico de modelos de redes neuronales convo-
lucionales (CNN) inspirados en arquitecturas biolégicas retinotdépicas, utilizando algoritmos
genéticos multi-cromosémicos (MCGA). La investigacién parte de la hip6tesis de que la neu-
roevolucion podria generar arquitecturas Optimas biolégicamente inspiradas y que MCGA
serian ideal para representar arquitecturas con diversas estructuras. Ademas, se propone que
la incorporaciéon de elementos bio-inspirados como multitarea, atencion y parches neurona-
les mejoraria el rendimiento de las CNNs. Los resultados confirman las hipdtesis iniciales,
cumpliendo el objetivo general de disenar CNNs automaticamente mediante MCGA para
reconocimiento de patrones. En CIFAR-10 se obtiene un 4.61 % de error de clasificacion sin
utilizar mejoras bio-inspiradas y 4.25% al incorporarlas, obteniendo mejor desemperio que
modelos de estado del arte en espacios de btisqueda similares como CNN-GA e igual desem-
peno y menor tiempo de busqueda que HGAPSO. Ademas, MCGA cumple con encontrar
mejores modelos que Random Search (RS) en el mismo espacio de bisqueda. El estudio esta-
blece un precedente para futuras investigaciones en la creacién de modelos de redes neuronales
inspirados biolégicamente, y sugiere diversas areas para continuar explorando y mejorando
estos enfoques.



Cualquier tecnologia suficientemente avanzada
es indistinguible de la magia.

Arthur C. Clarke
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Desde hace milenios, las personas han intentado replicar acciones humanas o animales
mediante objetos inertes; en esencia, dar vida a objetos simulando la biologia. Los ejemplos
mas tempranos corresponden a los escritos sobre autématas en China en el siglo 3 antes de
la era comun, en la dinastia Han, donde se construy6 una orquesta completa de autéomatas
para el emperador de la época [1].

Contemporaneamente en Europa, en la antigua Grecia, Arquitas de Tarento construyé un
modelo de ave, intentando replicar el vuelo de esta mediante un mecanismo de vapor [2, 3].
Diferentes fuentes y escritos indican la existencia de diversos mecanismos automaticos basa-
dos en agua, vapor y diferencias de pesos, principalmente en China hasta aproximadamente
el siglo 13 [1].

Por otra parte, en la edad de oro del Islam, surgi6 al-Jazarl, matematico e ingeniero del
siglo 13, a quien muchos consideran el padre de la cibernética y robdtica debido a la gran
cantidad de autématas y disenios de cibernética basados en energia hidraulica que documento
[4]. Se han preservado muchos de sus escritos y libros, y sus elaborados e ingeniosos disenos
han sido replicados incluso en la actualidad [5]. Una de las principales contribuciones que se
le atribuyen es la creacién de uno de los primeros autématas programables: una orquesta de
4 musicos a la que se le podian modificar los ritmos mediante clavijas [4, 6].

Uno de los aspectos mas importantes de al-Jazar1 fue la filosofia pragmatica que lo llevo a
crear los mecanismos que documentd, siguiendo la idea de mejorar la vida humana mediante
maquinas que cumplieran con las reglas de “balance” [4].

Parte de esta filosofia ha perdurado en el tiempo y ha sido ampliamente analizada por
figuras modernas de la ciencia ficcion como Isaac Asimov o Arthur Clarke, llevandola a nive-
les donde las maquinas, inteligencias artificiales y conciencias artificiales son indistinguibles
de los humanos y las probleméticas que esto podria generar [7, 8], tal como se vislumbra
actualmente con la humanizacién de los Large Language Models [9].

La filosofia de ayudar a las personas mediante maquinas que puedan reemplazar tareas
complejas persiste en la actualidad, siendo la Inteligencia Artificial (IA) una de las principales



herramientas utilizadas.

Volviendo a la idea de replicacién de acciones humanas, la IA nace directamente de la
idea de simular la inteligencia humana y las funciones cognitivas necesarias para resolver
problemas y aprender. Considerando que muchas de las funciones cognitivas de los humanos
provienen del hecho de ser mamiferos, en consecuencia, se puede establecer que, en realidad,
la inteligencia artificial también podria estar intentando replicar a los mamiferos o animales.

Existen diversos paradigmas filoséficos y tedricos desde los que se pueden clasificar las TA.
Uno de ellos los separa en tres categorias: Artificial Narrow Intelligence (ANI), Artificial Ge-
neral Intelligence (AGI) y Artificial Super Intelligence (ASI), donde la primera corresponde
a IA que pueden solucionar problemas especificos, como identificar a una persona en una foto
o detectar palabras en un texto; la segunda, a la inteligencia o resolucién de tareas se ejecuta
a nivel humano, tal como la interpretacion de tonos de voz, emociones en texto o conducir un
auto; y las ultimas, definidas por habilidades sobrehumanas, que por consenso general atin
no existen o estan en las etapas iniciales de formulacion.

Desde el punto de vista mas técnico, se distinguen principalmente los conceptos de Arti-
ficial Intelligence (Al), Machine Learning (ML), Bio-inspired Algorithms (BioA), Artificial
Neural Networks (ANN) y Deep Learning (DL), explicado graficamente por el diagrama de
la figura 1.1.

Bio-inspired
Algorithms

Artificial Intelligence

Machine learning

Figura 1.1: Diagrama de Venn de los conceptos de Al.

AT es un tema de investigacién que busca crear maquinas capaces de realizar tareas que
requieren inteligencia humana, como el razonamiento, el aprendizaje y la percepcion, entre
otros. Dentro de este campo se encuentra el ML, un subconjunto de temas que se enfoca en
el desarrollo de algoritmos para que las maquinas aprendan de los datos. Lo relevante aqui es
que este aprendizaje no estd programado directamente, sino que puede ser entrenado. La base
de esto normalmente se logra analizando patrones a partir de grandes conjuntos de datos, lo
que permite a las maquinas distinguir, predecir o tomar decisiones basadas en la informacién
aprendida.

Dentro del ML, una de las areas mas relevantes en la actualidad son las ANN, redes que

2



imitan la estructura y funcionamiento del cerebro humano, dedicadas a procesar informacién
mediante capas interconectadas que simulan las redes neuronales biologicas. Por definicién,
las ANN son un tipo de BioA, ya que son un método de computacién que se inspira en
procesos biologicos. Sin embargo, los BioA son una categoria que no solo se encuentra dentro
del paradigma de Al, sino que también pueden aplicarse a otras tareas.

Cuando los procesos son de alta complejidad, se hace necesaria una mayor complejidad de
interconexiones dentro de las ANN. Este incremento en complejidad es lo que define al DL,
donde se utilizan multiples capas de redes neuronales para generar profundidad, permitiendo
que las redes aprendan representaciones de los datos en miltiples niveles de abstraccion, de
manera similar al cerebro humano.

El DL, gracias a los avances en computacion de la actualidad, se utiliza ampliamente para
resolver satisfactoriamente problemas de diversa indole, como el reconocimiento biométrico y
de patrones, la deteccion y diagnéstico de enfermedades, la traduccién automatica, el control
de vehiculos autonomos, la sintesis de imagenes y las predicciones meteorolégicas, entre otros.

Una de las principales herramientas utilizadas en la actualidad, por su versatilidad para
resolver problemas relacionados con imagenes, son las Convolutional Neural Networks o redes
neuronales convolucionales (CNN). Las CNNs estdn basadas en las estructuras cerebrales y
el procesamiento visual de mamiferos [10, 11]. Las redes pioneras de este tipo son el Neocog-
nitron (1979) [10] y LeNet (1998) [11], siendo esta ultima conocida como una de las primeras
CNNs y fue utilizada para la tarea de reconocer digitos en imagenes.

A lo largo de los afios, han surgido incontables disenos de CNNs, conocidos como arqui-
tecturas, para resolver diferentes tipos de problemas. Dentro de las mas reconocidas en el
area de las CNN se encuentran AlexNet [12], GoogleNet o InceptionNet [13], ResNet [14],
DenseNet [15], EfficientNet [16], entre otras.

La capacidad de disenar arquitecturas de CNNs que sean eficaces y eficientes para las
distintas tareas es un desafio constante en el area. Superar este desafio requiere de muchas
horas humanas, iteraciones y conocimiento experto. Por esta razon, en el dltimo lustro ha
aumentado considerablemente el interés por automatizar este procedimiento [17]. Este trabajo
se enfoca en resolver esta problematica, relaciondndose principalmente con la interseccion de
BioA y DL.

1.2. Problema

Abordar el problema de construir modelos 6ptimos y eficaces para tareas dadas, tales
como el reconocimiento de patrones, el reconocimiento de imagenes, la clasificacion de texto
y el procesamiento de senales, requiere de conocimiento experto técnico y ademas consume
cantidades significativas de tiempo humano en probar hiperparametros y parametros de la
red que se desea construir. Esto a su vez puede implicar que se estén realizando procedimien-
tos subéptimos.

En la actualidad, el diseno de arquitecturas éptimas/eficaces es una limitante para el des-
pliegue de DL en areas que podrian beneficiarse de esta tecnologia, principalmente por la

3



necesidad de conocimiento experto para diseno.

La idea de automatizar este proceso es parte de un tema mas amplio que busca automati-
zar completamente un proceso de ML, tarea denominada Auto Machine Learning, que incluye
no solo la optimizacién de arquitecturas, sino también el preprocesamiento de los datos, la
evaluacion del modelo e incluso la interpretacion de resultados.

Existen diversas propuestas para abordar este metaproblema de manera automatica o se-
miautomatica, en el que se busca que a partir de una tarea y un conjunto de datos dado, se
encuentre el mejor modelo para resolver la tarea, sujeto a restricciones de costos (energia,
tiempo, limitaciones de hardware, etc.).

Acotando tinicamente al problema de automatizar el disefio de arquitecturas (de CNNs),
éste se conoce como Neural Architecture Search (NAS) y se utilizan diferentes tipos de so-
luciones. Las mas ampliamente utilizadas son los Métodos de Gradiente (GO), aprendizaje
reforzado o Reinforcement Learning (RL), Optimizacién Bayesiana (BO) y algoritmos evo-
lutivos (EA) [18, 19]. Estos tltimos se relacionan de una manera biomimética a la evolucién,
realizando el mismo procedimiento de transitar, a través de generaciones, hacia arquitecturas
neuronales 6ptimas. El concepto de que el procesamiento visual en mamiferos evoluciond
a través de millones de afios, para realizar tareas de reconocimiento de patrones de forma
eficiente y efectiva, se aplica de una manera programatica a evolucionar ANNs o CNNs,
procedimiento conocido como Neuroevolucién. Cabe destacar que el diseno automatico de
arquitecturas es un problema de optimizacion empirico, ya que no se asegura optimalidad
global, principalemente debido a la incapacidad de computar y determinar exactamente la
estructura del espacio de busqueda, por lo que es un método heuristico.

Para abordar el problema de NAS mediante neuroevolucién, existen diferentes técnicas,
entre ellas, grid search, random search, evolucion diferencial, Particle Swarm Optimization,
algoritmos genéticos, algoritmos hibridos, entre otros.

Este trabajo se enfoca en la utilizacién de algoritmos genéticos para resolver el problema
de NAS acotado a arquitecturas basadas en redes neuronales biolégicas, donde ademas se
utilizardn mecanismos bio-inspirados para mejorar el rendimiento del mejor modelo encon-
trado.

1.3. Hipotesis

* Se puede utilizar neuroevolucion para crear arquitecturas bioldégicamente inspiradas con
desempeno competitivo, en términos de error de clasificacion, tiempo de busqueda y
cantidad de parametros de la red.

* Una codificacién multicromosémica es una opcién funcional para representar arquitec-
turas con estructuras diversas, y utilizar un algoritmo genético con esta codificacién
permite realizar buisquedas en un espacio de busqueda donde no es factible computar el
desempeno de todas las arquitecturas posibles.

* La incorporacion de elementos biolégicamente inspirados, como bloques densos, entre-

4



namiento multitarea, modulos de atenciéon y parches neuronales, a redes neuronales
convolucionales permite mejorar su desempeno.

1.4. Objetivo general

Disenar automaticamente modelos de redes neuronales convolucionales inspirados en ar-
quitecturas biolégicas retinotépicas mediante algoritmos genéticos multicromosémicos (MC-
GA) para el reconocimiento de patrones.

1.5. Objetivos especificos

* Disenar arquitecturas de redes especializadas para mejorar la capacidad de reconoci-
miento de patrones mediante la aplicacién de algoritmos genéticos (AG).

* Desarrollar modelos de CNNs inspiradas en arquitecturas biolégicas retinotépicas para
el reconocimiento de patrones en la base datos CIFAR-10.

* Disenar mediante MCGA arquitecturas con desempeno competitivo, medido en términos
de error de clasificacion, tiempo de biisqueda y cantidad de pardametros de la red, respecto
a espacios de busqueda similares.

* Mejorar el desempeno global de modelos de CNNs mediante la incorporacién de blo-
ques densos, modulos de atencién, entrenamiento multitarea y la simulacion de parches
neuronales biologicos, para el reconocimiento de patrones.

* Probar y comparar los modelos desarrollados mediante MCGA con respecto a una linea
base de RS y con los del estado del arte en NAS.

1.6. Contribuciones

* Se propone un tipo de arquitectura de CNNs mediante analogias a los sistemas visuales
mamiferos, compuesto de bloques densos, atenciéon, aprendizaje multitarea y parches
neuronales, para la tarea de bisqueda de arquitecturas en reconocimiento de imagenes.

* Se desarrolla un método novedoso multicromosémico para optimizar modelos de CNNs
mediante algoritmos genéticos.

* En la base de datos CIFAR-10, las multiples mejoras modulares bio-inspiradas para las
arquitecturas propuestas demuestran ser ttiles e incrementales para el desempeno de las
CNN en la tarea de clasificacion de imagenes, siendo competitivo el desempeno, tamafno
y tiempo de buisqueda con respecto a propuestas del estado del arte que utilizan espacios
de busquedas similares.

1.7. Estructura de la tesis

La presente tesis se estructura de la siguiente forma. El Capitulo 1 introduce el trabajo,
mediante la explicacion de la motivacion, el problema, las hipotesis planteadas y los objetivos
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para su demostracion, ademas se indican las contribuciones de la tesis. En el Capitulo 2 se
expone el marco tedrico, con los conceptos fundamentales de las redes neuronales bioldgicas,
redes neuronales artificiales y redes neuronales convolucionales, también se presentan las ideas
importantes de la neuroevolucién y los algoritmos genéticos. En el Capitulo 3 se muestra el
estado del arte relacionado al procesamiento visual, los métodos de biisqueda automatica de
arquitecturas de redes neuronales convolucionales, las mejoras bio-inspiradas de redes y las
bases de datos utilizadas. En el Capitulo 4 se describe la metodologia utilizada en el traba-
jo, que incluye, el disefio de la arquitectura base, el algoritmo genético multi-cromosémico,
las diferentes mejoras bio-inspiradas y los experimentos. En el Capitulo 5 se presentan los
resultados de todos los experimentos realizados, basado en la metodologia explicada en el
Capitulo 4, donde se incluyen graficos de evolucion, entrenamiento y tablas, ademas se reali-
za una comparacion con el estado del arte y una discusion de los resultados obtenidos. Para
finalizar, el Capitulo 6 exhibe las conclusiones del trabajo, relacionado a las hipdtesis y obje-
tivos planteados al inicio, ademas se incluyen propuestas de mejoras metodologicas y trabajo
futuro.



Capitulo 2

Marco teodrico

En este capitulo se introducen los conceptos basicos y necesarios para la comprension de la
tesis realizada. En particular, se entregan nociones referentes a las redes neuronales biologi-
cas, el procesamiento visual humano y mamifero, retinotopia, ademas de los fundamentos de
las redes neuronales artificiales, incluyendo, perceptron, perceptréon multicapa, redes neuro-
nales convolucionales, entrenamiento de redes neuronales artificiales, diseno y arquitecturas
de redes neuronales convolucionales (LeNet-5, ResNet, DenseNet, etc.). Finalmente, se intro-
ducen los conceptos del diseno automatico de redes neuronales, Neural Architecture Search,
neuroevolucién, algoritmos genéticos y mecanismos de redes neuronales bio-inspirados.

2.1. Redes neuronales biolégicas y procesamiento vi-
sual

Las redes neuronales biologicas, particularmente aquellas involucradas en el procesamiento
de la informacion visual, constituyen un sistema complejo y altamente especializado que ha
evolucionado durante al menos 700 millones de afios [20], desde la aparicién de las primeras
neuronas. Estas redes, ubicadas principalmente en los cerebros de humanos y otros mamife-
ros, estan disenadas para interpretar y responder eficientemente a estimulos visuales.
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Figura 2.1: Diagrama de una neurona. La informacion se representa como
entradas x; que reciben las dendritas y salidas y; por axones terminales.
Obtenido de [21].

Las neuronas, células especializadas en la transmisién de informaciéon mediante senales
electroquimicas, son los componentes principales de estas redes neuronales. El procesamiento
de la informacion en el cerebro es jerarquico y paralelo a la vez, y se han identificado va-
rias areas especificas en el cerebro dedicadas a distintos aspectos del procesamiento visual
[22, 23, 24, 25].

De acuerdo con el modelo més aceptado del procesamiento visual humano [26, 27, 28], la
informacion procedente de la retina se transmite hacia el nervio 6ptico y el quiasma Optico,
llegando finalmente a ambos nicleos geniculados laterales (LGN) en el tdlamo, donde en
humanos hay seis capas de neuronas (materia gris).

La informacién es recibida inicialmente por la corteza visual primaria (V1) y luego se
divide en dos corrientes de procesamiento, la dorsal y la ventral, conocidas colectivamente
como la via de informacién visual o Visual Information Pathway.
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Figura 2.2: Diagrama de la via de informacién visual. Se observa la via de
procesamiento dorsal (dorso-dorsal y ventro-dorsal) y la via ventral. Obte-
nido de [29].

Se entiende que ambos caminos procesan informacion diferente y realizan tareas distintas
en paralelo. La via ventral, que comienza en V1, pasa por V2, contintia a través de V4 hasta
la corteza temporal inferior (IT), es conocida como la “via del qué”, asociada con el recono-
cimiento de formas y la representacién de objetos [26, 28, 29].

Por otro lado, la via dorsal, que también comienza en V1 y pasa por V2, se dirige a través
de las dreas dorsomedial (DM/V6), temporal medial (MT/V5) y V7 hasta la corteza parie-
tal posterior, es conocida como la “via del como/dénde”; relacionada con el movimiento, la
ubicacién espacial de objetos y el control de brazos y ojos [26, 28, 29].

2.2. Conformacién retinotépica de mamiferos

Uno de los aspectos mas importantes del procesamiento visual es la retinotopia, que se
refiere al mapeo de la entrada visual desde la retina a las neuronas, particularmente en la
corteza visual del cerebro. Los primeros descubrimientos del mapeo de la retina al cerebro
fueron identificadas independientemente por Tatsuji Inouye en Japén y Gordon Holmes en
Inglaterra, donde observaron la correlacion entre posicién de heridas de guerra y pérdida de
campo visual [25].

Los mapas retinotopicos estan dinamicamente involucrados en la organizacién funcional
del procesamiento visual, contribuyendo a la percepcion de profundidad, color, movimiento y
forma [30, 24]. Basicamente, la retinotopia conserva la distribucién espacial de la informacién
de la retina sobre la representacién que se hace en la corteza cerebral, lo que significa que
areas cercanas en el campo visual, también se procesan de manera cercana en la corteza, lo
que permite al cerebro interpretar informacion espacial y geométrica de forma éptima. Este
fenémeno se puede observar en el mapeo angular y radial indicado por la figura 2.3.
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Figura 2.3: Diagrama de retinotopia humana y secciones de procesamiento
visual. A. Mapeo angular a secciones ventrales. B. Mapeo radial a secciones
ventrales. Obtenido de [23].

La retinotopia se encuentra presente en diferentes especies, particularmente mamiferos,
y es crucial para entender como se procesa la informacién visual en el cerebro. Diferentes
estudios realizados con imagenes cerebrales, utilizando resonancia magnética funcional, han
permitido crear mapas retinotépicos cada vez mas detallados, mejorando las propuestas de

procesamiento de informacion visual sobre color, formas, movimiento y profundidad [22, 23,
24, 25].

2.3. Perceptrén

Los principios subyacentes al procesamiento biolégico de la informacién visual han propor-
cionado histéricamente valiosas perspectivas para el desarrollo de redes neuronales artificiales
(ANNs). Uno de los primeros modelos en la representacion de neuronas artificiales es el per-
ceptron.

El perceptrén se basa en un modelo simplificado de la neurona biolégica, sin considerar
aspectos temporales [31]. Su propésito es diferenciar entre dos clases a partir de una serie
de entradas y funciona como un clasificador lineal. En términos de analogia con la neurona
biolégica, las entradas = representan las sefiales que llegan a las dendritas, cada una con una
ponderacion distinta; el soma actiia como un integrador o sumador de estas senales, y el axon
funciona como la funciéon de activacién que determina si se genera o no una senal de salida.
Esta analogia se puede observar en la figura 2.1.

Matematicamente, el perceptron se define como una funcién umbral de la forma:
y = f(x)=0(w-x+b), (2.1)

donde x corresponde a las entradas, w a los pesos de cada entrada, b a la variable de sesgo,
0 a la funcion de activaciéon e y a las salidas de la neurona.
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Figura 2.4: Representacion de un perceptron. Las senales de entradas x; se
ponderan por los pesos w; y pasan por la funciéon de activacién, generando
la salida y. Obtenido de [32].

A pesar de la simplicidad del perceptrén y su limitacion a clasificaciones lineales, cuando
se configuran en un formato de multicapa, conocido como perceptréon multicapa o multilayer
perceptron (MLP), el modelo puede separar clases de manera no lineal. Es mas, un MLP es
un aproximador universal de cualquier funcién no lineal [33].

2.4. Redes neuronales artificiales

Las primeras redes neuronales artificiales se inspiraron en el perceptrén. EI MLP surgié
como solucion a la limitacion de clasificacion lineal del perceptrén, al ser capaz de abordar
problemas de clasificaciéon no lineal. La organizacién de neuronas en multiples capas da lugar
a una red neuronal con profundidad, la cual estd directamente relacionada con la capacidad
de abstraccion de la red [12]. En términos generales, cuantas méas neuronas contiene una red
y mayor es su profundidad, mayor es su capacidad de aprendizaje y, por ende, mejora su
habilidad para clasificar.

La estructura tipica de las neuronas artificiales se representa en la figura 2.5. De esta for-
ma, la estructura incluye una capa de entrada, una o varias capas ocultas y una capa de salida.
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Figura 2.5: Representacién de capas en una red neuronal. Clasificacién en
capa de entradas, ocultas y de salida. Obtenido de [34].

Aunque el MLP es un aproximador universal, esto no implica que la determinacion de
los pesos 6ptimos sea un proceso sencillo o factible. Durante el entrenamiento, estos modelos
pueden quedar atrapados en 6ptimos locales. Ademas, la presencia de multiples capas ocultas,
especialmente en redes con gran profundidad, puede resultar en una pérdida de interpretabi-
lidad, conduciendo a que estos modelos operen como cajas negras o también a sobre-ajustes,
perdiendo la capacidad de generalizar el aprendizaje.

2.5. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red de DL, comtinmente utilizada en
tareas relacionadas a las imagenes. En la actualidad representan una importante herramienta
para el ambito de visiéon computacional, incluyendo reconocimiento y segmentacién de imé-
genes, entre otros.

Las redes pioneras CNNs propuestas, fueron desarrolladas en los 80s con el modelo de
Fukushima, el "neocognitron'[10], una red multicapa jerdrquica que estaba disefiada para
simular el reconocimiento de patrones visuales realizados por humanos. Este modelo fue me-
jorado por LeCun anos después, generando una aplicacion real con la red LeNet-5 [11], cuya
tarea era la de reconocimiento de digitos y demostré el potencial de las CNNs para aplica-
ciones reales.

El origen de las CNNs proviene de la idea de replicar la habilidad del cerebro de procesar
e interpretar eficientemente informacion visual. La corteza visual de los mamiferos, en parti-
cular la humana, evolucion6 para llevar a cabo tareas visuales complejas de manera eficiente,
eficaz y con poca informacién [28, 30, 35]. Considerando que las CNNs fueron disenadas a
partir de mecanismos bioldgicos, es importante destacar que se ha demostrado que mapean
caracteristicas de una manera similar a las redes neuronales bioldgicas [36], por esto, han
servido para predecir procesamiento de regiones cerebrales [36].

La serie de operaciones mas importantes de una CNN son la convolucién discreta y pooling.
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Desde un punto de vista matematico la convolucion discreta 2D se define como:

M(i,j) = (I F)(i,j) => > I(m,n)  F(i —m,j—n). (2:2)

Asi, m y n iteran sobre un filtro F' conocido como kernel, y (i, ) son las coordenadas de
la imagen y * representa la operaciéon de convolucion. Esta operacion resulta en un feature
map M que extrae ciertas caracteristicas de la imagen. Conceptualmente, la convolucién 2D
equivale a superponer una méascara en la posicién (i, j) de la imagen, y sumar los productos
entre los elementos del kernel y la imagen superpuestos, ilustrado en la figura 2.6.
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source pixel. The source pixel is then replaced (0% 0)
with a weighted sum of itself and nearby pixels. 0% 1)

{0x1)
(0 x0)
{0x1)
+ (-4 x2)
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Source pixel
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MNew pixel value (destination pixel)

Figura 2.6: Operaciéon de convolucién. Un pixel se mapea a través de un
filtro o kernel para obtener un pixel de salida. La CNN aprenden los filtros.
Obtenido de [37].

Al igual que en los MLP, la imagen de salida M también pasa por una funcién de activa-
ci6n, normalmente no lineal, como ReLU(z) = max(0, z).

El submuestreo o pooling sirve para reducir las dimensiones espaciales desde un set de
imagenes/ feature maps al siguiente, esto se realiza para comprimir informacién, normalmen-
te utilizando métodos como average pooling o max pooling.

Pows(1)(3- ) = max I(m.n). (2.3

Por ejemplo, en maz pooling, aqui W;; es una ventana de la imagen de entrada, centrada
en la posicion (i, 7).

Al utilizar estas operaciones principales, de manera profunda e iterativamente, las CNNs
pueden aprender a extraer caracteristicas cada vez mas complejas. La gran ventaja de los
modelos convolucionales con respecto a los MLP es la complejidad de parametros de entre-
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namiento, ya que las CNN solo deben aprender los valores de los filtros de los feature maps,
al no estar densamente conectados, como las MLP.

Otra importante distincién de las CNNs, es la habilidad de aprender jerarquias espaciales
de las caracteristicas de las imagenes de forma automatica y adaptativa. Esto gracias a que
la convolucion es una operacién que permite preservar informacion espacial, es decir, como
relacionan espacialmente los pixeles, lo que es aprendido en funcién del tamafo de los filtros.

2.6. Entrenamiento de redes neuronales

El entrenamiento de redes neuronales es un proceso iterativo y complejo, que se basa en la
utilizacion de multiples ejemplos para aprender, lo cual se realiza mediante la actualizacion
de los pesos de la red. Las partes fundamentales del entrenamiento se pueden resumir en
inicializacion, propagacion directa, calculo de la funciéon de pérdida y propagacion inversa.

La inicializacion corresponde al valor inicial de los pesos del modelo con el que se inicia-
ra el proceso de entrenamiento. De manera tradicional esta inicializacion ha sido aleatoria,
pero en la actualidad las estrategias mas usadas son la inicializaciéon He [38] o Glorot [39].
La inicializacién es un factor determinante para el entrenamiento de las primeras iteraciones,
particularmente para evitar problemas relacionados a la divergencia o extincion de gradientes.

Tras inicializacién, el proceso de entrenamiento comienza con la propagacion directa, don-
de se entrega los datos de entrenamiento a la red, de manera que los datos pasan por lo
procesos de la red, aplicando los pesos, funciones de activaciéon, etc. Este procedimiento fi-
naliza con la prediccién generada por la red.

Posteriormente, normalmente se utiliza el accuracy como métrica para determinar si el
modelo mejora con el entrenamiento. La funciéon de pérdida esta directamente relacionada
con la cuantificacion del error entre lo que predice la red y la respuesta esperada. La funcion
de pérdida mas utilizada en clasificacién multiclase corresponde a la entropia cruzada,

1NC’

L=-% > Yielog(Gie), (2.4)

i=1c=1

donde C' es el nimero de clases, y; . indica si la etiqueta c estd clasificada correctamente
de la observacion i. §; . es la probabilidad de que la observacion i corresponde a la clase c.

Luego, la propagacion inversa calcula el gradiente de la funcién de pérdida con respecto a
cada peso en la red, de manera de obtener de qué manera cada peso debe ser ajustado para
seguir reduciendo la funcién de pérdida que se busca minimizar, esto se realiza directamente
por regla de la cadena, para cada peso,

oL 0L 0Oh
oW — Oh oW’
La propagacion inversa permite calcular como debe ser modificados los pesos, pero el
cambio de los pesos es realmente modificado por los algoritmos de optimizacién. Uno de los

(2.5)
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algoritmos mas utilizados para realizar este procedimiento es Gradiente Descendiente, parti-
cularmente las variaciones Gradiente Descendiente Estocéstico (SGD), ADAM y RMSprop.
La optimizacién se realiza en base a la informaciéon calculada para modificar los pesos de la
propagaciéon inversa,

oL
Id— 17" oW’
donde n se conoce como la tasa de aprendizaje, un hiperparametro muy importante para
entrenar correctamente una red.

Waew = Wi (2.6)

Existen diversas formas de escoger la tasa de aprendizaje, entre ellas se distinguen prin-
cipalmente, si son fijas durante entrenamiento o si se realiza un cambio dindmico a través
del entrenamiento. El problema del balance de la tasa de aprendizaje, se debe a que una
tasa muy alta puede producir divergencias, mientras que una tasa pequena puede producir
que el entrenamiento se estanque en 6ptimos locales o el entrenamiento sea muy lento [40, 41].

Low Learning Rate Decent learning Rate High Learning Rate
(®), loss ‘\ J(®), loss J(®), loss \/
6, 6, 6,
parameter parameter parameter

Figura 2.7: Problema de la tasa de aprendizaje. Una tasa de aprendizaje muy
pequena provoca convergencia lenta y atasco en 6ptimos locales, mientras
que una tasa muy alta puede generar divergencia. Obtenido de [42].

Un mecanismo importante realizado en el entrenamiento de las redes es la regularizacién,
que tiene como objetivo que una red no genere sobreajuste u overfit sobre los datos de entre-
namiento. El sobreajuste corresponde a que el aprendizaje sobre los datos de entrenamiento
se lleva hasta un punto en el que afecta negativamente el desempeno sobre datos que no
ha visto, esto se refiere a que un modelo no es capaz de generalizar el aprendizaje, y mas
bien, solo sirve para resolver la tarea iinicamente en los datos de entrenamiento, un ejemplo
de dos dimensiones de caracteristicas y dos clases se observa en la figura 2.8. Para atacar
este problema las técnicas mas utilizadas son el dropout que elimina neuronas aleatoriamente
durante el entrenamiento, para que la red no dependa tinicamente de ciertas neuronas, por
otra parte, se usa la regularizacion L1 o L2 que penaliza cuando ciertos pesos tienen valores
muy grandes, también se utiliza early stopping, que consiste en dejar de entrenar el modelo
cuando el desempeiio en los datos de validacion deja de mejorar.
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Figura 2.8: Diagrama de ajuste en un caso de dos clases con caracteristicas
de dos dimensiones. A la izquierda, Underfit o subajuste corresponde a un
seccionamiento muy simple de las clases. A la derecha, Overfit o sobreajuste
corresponde a un separacién irreal de las clases. Al centro, Appropriate-fit
o ajuste apropiado distingue correctamente la frontera de las clases. Modi-
ficado de [43].

Otros procedimientos que se relacionan al entrenamiento de la red son el ntimero de
épocas entrenamiento (cudntas veces la red ve los datos) y el batch size (cudntos grupos de
datos se entregan a la vez a la red), hiperpardmetros también importantes para optimizar
correctamente el entrenamiento.

2.7. Diseno de redes neuronales convolucionales

El disenio de las arquitecturas de CNNs es un aspecto crucial que determina su desem-
peno, en términos de eficacia y eficiencia. El disefio considera configuraciones y seleccion de
multiples elementos estructurales, tales como el nimero de capas, tipo de capas y conexiones
(convolucién, fully connected, densely connected), tipos de operadores (max pooling, average
pooling, asi como también parametros especificos de cada capa, es decir, tamafo de los kernel,
numero de filtros, nimero de neuronas, etc.

La busqueda de arquitecturas 6ptimas para tareas especificas es uno de los problemas mas
basicos para la resolucién de problemas mediante DL, pues sin una arquitectura clara no se
puede procesar la informacién de manera correcta. A pesar de ser un aspecto fundamental,
es un elemento de extensa y desafiante investigacion [18, 44, 45], donde incluso los expertos
no llegan a resultados 6ptimos [17, 46].

La importancia encontrar arquitecturas que sean mejores que las previas, ha sido desarro-
llado durante décadas [18] y se demuestra por el avance de técnicas pasando por el perceptrén,
neocognitron, LeNet, ResNet, DenseNet y en la actualidad por los wvision transformers [47].

A continuacion se presentan las arquitecturas convolucionales més relevantes desarrolladas
a través de los anos:

2.7.1. LeNet-5

LeNet-5, desarrollado por Yann LeCun en 1998 [11], es considerado uno de los modelos
pioneros de CNN. Fue disenada para el reconocimiento de digitos, aplicado particularmente
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para procesar numeros escritos a mano en sistemas automaticos de lectura de cheques de
bancos. Este modelo creo las bases para muchos de los conceptos fundamentales presentes en
las arquitecturas modernas de DL.

La arquitectura de LeNet-5 introdujo innovaciones clave, incluyendo dos capas convolu-
cionales, dos capas de submuestreo (pooling) y tres capas densas o fully connected (FC).
Las capas convolucionales contienen filtros entrenables y este entrenamiento fue hecho con
propagacion inversa. La idea de utilizar submuestreo fue para reducir la resolucion espacial y
disminuir la complejidad computacional mediante la reduccién del nimero de parametros en-
trenables, una tarea muy importante para la limitada capacidad computacional de la época.
Las capas FC se utilizaron para realizar la clasificacién final.
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Figura 2.9: Diagrama de la arquitectura LeNet-5. Se observan dos capas
convolucionales, dos de submuestreo, dos capas densas y una de conexiones
gaussianas. Obtenido de [11].

El éxito de LeNet-5 versus los métodos contemporaneos en el reconocimiento de digitos
demostré el potencial de las CNN en aplicaciones reales. Esto sirvié como una motivaciéon para
un area de investigacion que crecié lentamente hasta la década de 2010s donde la investigacion
de CNN creci6 fuertemente [48].

2.7.2. AlexNet

AlexNet [12], desarrollada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton en 2012,
marco un hito para la tarea de reconocimiento visual. Esta arquitectura se consagré como
ganadora en la competencia ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)
en 2012, lo cual fue una demostracion clara del potencial de las CNN en la clasificacién de
imégenes a gran escala.

AlexNet se destaco por varias caracteristicas innovadoras que permitieron su gran desem-
peno. Consistia en un total de ocho capas entrenables, 5 convolucionales y 3 FC. Las capas
convolucionales tenian 96, 256, 384, 384 y 256 filtros, con kernels cuadrados de tamano 11,
5, 3, 3, v 3 respectivamente, por otra parte, las capas FC tenfan 2048, 2048 y 1000 neuronas
cada una.
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Figura 2.10: Diagrama de arquitectura AlexNet. La imagen de entrada pasa
por cinco capas convolucionales y tres capas densas. Obtenido de [12].

Una de las contribuciones méas importantes de AlexNet fue la introduccién de la funcion de
activaciéon ReLU (Rectified Linear Unit), mucho més eficiente que las funciones de activacion
tradicionales como el tanh o el sigmoid.

AlexNet también incorpord técnicas de regularizacion y mejoras de aprendizaje como el
dropout y data augmentation para contrarrestar el posible sobreajuste al ser una red mas
profunda de lo normal hasta la época. Desde punto de vista técnico también pudieron entrenar
sobre 2 GPUs, algo novedoso para la época [48].

2.7.3. ZFNET

Sobre AlexNet se desarroll ZFNet [49], por Matthew Zeiler y Rob Fergus en 2013, destacé
en ILSVRC de 2013. Lo importante de esta arquitectura no fue solo su desempeno, sino su
contribucion a la comprensién de como las CNN procesan visualmente los datos.

La innovacion de ZFNET viene de la técnica de visualizacion que denominaron deconvo-
lutional network, que permitié mapear las activaciones de cada capa hacia la entrada. Esto
sirvié para que los desarrolladores pudieran visualizar qué caracteristicas se activaban con
ciertas neuronas y de qué forma las capas convolucionales estaban capturando informacion.
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Figura 2.11: Diagrama de arquitectura ZFNet. La imagen de entrada pasa
por cinco capas convolucionales y tres densas. Obtenido de [49].
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Figura 2.12: Visualizacion de activacion de los filtros de las cinco capas
convolucionales de ZFNet. Obtenido de [49].

De manera estructural, las modificaciones de ZFNet fueron menores, solo ajustando el
tamano de los kernel y el stride en la primera capa. Las demds caracteristicas importantes
se mantuvieron, tales como el uso de ReLu, dropout y la aumentacion de datos.

2.7.4. GoogLeNet - Inception v1

GoogLeNet [50], también conocida como Inception v1, fue creada por investigadores de
Google en 2014 y gané el ILSVRC de ese afio junto a VGGNET. Esta arquitectura introdujo
una idea novedosa, en la construccién de modelos, con los médulos inception. Estos médulos
permitieron a la red adaptarse mejor las diferentes escalas de las caracteristicas de la ima-
gen, gracias a la utilizacion paralela de filtros de diferentes tamanos. Los modulos Inception
paralelizan multiples convolucionles para luego concatenar los feature maps en profundidad.

GoogLeNet era mucho mas profunda que las anteriores (22 capas en total), pero contra-
intuitivamente eficiente en términos de computacion y uso de parametros. Esto se principal-
mente a la reduccién del tamano de los filtros y al uso de operaciones de pooling.

Figura 2.13: Diagrama de arquitectura GoogLeNet. Los bloques azules re-
presentan capas convolucionales y densas, los bloques rojos pooling y los
verdes operaciones en filtros. Obtenido de [50].

Un aspecto importante de esta arquitectura fue la creacion de una nueva forma de atacar
el problema del gradiente desvaneciente o vanishing gradient problem en DL. Las capas au-
xiliares, insertadas en puntos intermedios de la red, permiten propagar gradientes de mejor
manera durante el entrenamiento.

2.7.5. VGGNet

Karen Simonyan y Andrew Zisserman desarrollaron VGGNet entre 2013 y 2014, igualando
a GoogLeNet en ILSVRC . El reconocimiento de la red es por su simplicidad y profundidad,

19



la cual consistia en capas repetitivas de convolucion seguidas de una capa de submuestreo.

Un aspecto clave de VGGNet era el uso de kernels pequenos (3x3 y 1x1), manteniendo con-
trolado el nimero de parametros.

VGGNet presenté dos variantes VGG-16 y VGG-19, con 16 y 19 capas, respectivamente.
Por ejemplo, en VGG-16, algunos parametros importantes son, 16 capas convolucionales, 5
capas de Maz-pooling, y 3 capas FC, donde en algunos puntos las convoluciones alcanzan

los 512 filtros. También fue aumentado el nimero de neuronas de las capas FC, respecto a
AlexNet.

2.7.6. ResNet

ResNet [14], desarrollada por Kaiming He et al en Microsoft Research en 2015, gener6 una
innovaciéon importante y simple. Ganadora del ILSVRC 2015, ResNet introdujo el concepto de

“conexiones residuales”, permitiendo conectar senales de capas alejadas, aliviando el problema
del gradiente desvaneciente.
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Figura 2.14: Diagrama de arquitectura ResNet-34. Las variaciones de color
representan cambios de dimensionalidad, las conexiones superiores son skip-
connection. Obtenido de [14].

ResNet presenté multiples variaciones, desde 18 hasta 152 capas. Las conexiones residuales
consideraban conectar salidas de ciertas capas y sumarlas a otras. La incorporacion residual
permitio entrenar redes mucho mas profundas sin generar mayores problemas. Con este tra-

bajo se demostrd, una vez mas, que la profundidad de la red es un factor muy importante
para incrementar el desempeno.

2.7.7. DenseNet

DenseNet [15], desarrollada por Gao Huang et al. en 2017, introdujo una nueva forma
de conectar capas. A diferencia de ResNet, que propone conexiones residuales, DenseNet
concatena las salidas de manera densa, es decir, cada capa recibe como entrada todas las
salidas de las capas anteriores, este procedimiento es realizado en bloques. Al incorporar esta

densidad, se observa un aumento en la cantidad de filtros previo a cada capa, este factor los
autores lo denominaron growth rate.
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Figura 2.15: Diagrama de bloque denso tipo DenseNet. Representacion de
un bloque de cuatro repeticiones con growth rate tamafio cuatro. Obtenido

de [15].

La arquitectura tenia varias ventajas, la principal siendo la eficiencia en términos de
pardametros de entrenamiento. A pesar de incorporar mas conexiones, contradictoriamente
se genera una disminucién de los pardmetros totales de entrenamiento, ademas, creando
un efecto de regularizacion. Los bloques densos de DenseNet intrinsecamente disminuyen el
problema del gradiente desvaneciente, pues el flujo de informaciéon permite que capas muy
profundas accedan a informacion de las primeras capas, dentro de cada bloque.
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Figura 2.16: Diagrama de DenseNet. Ejemplo con tres bloques densos. Las
operaciones entre bloques se denominan capas de transiciéon que reducen

dimensionalidad. Obtenido de [15].

2.7.8. PyramidNet

PyramidNet [51], presentada en 2017, basada en conexiones residuales, introdujo una nue-
va forma de aumentar dimensionalmente las capas en las CNN. A diferencia de las arquitectu-
ras tradicionales donde el incremento en la dimension de los canales se realiza abruptamente
en las transiciones entre bloques, PyramidNet aumenta de manera uniforme y gradual la
dimension de los canales a lo largo de la profundidad de la red. La idea de esta técnica es
permitir un flujo mas suave y efectivo de la informacion y de los gradientes a través de las

capas, facilitando entrenamiento.
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Figura 2.17: Diagramas de arquitecturas tipo PyramidNet. (a) versién adi-
tiva, (b) versién multiplicativa y (c) comparacién de versién aditiva y mul-
tiplicativa. Obtenido de [51].

Esta arquitectura demostré ser especialmente eficaz en tareas de clasificacion de imagenes,
logrando gran rendimiento en ImageNet, CIFAR-10 Y CIFAR-100, superando lo publicado
por las redes residuales [14].

2.7.9. EfficientNet

Un cambio importante en el paradigma de diseno de redes fue presentado por Google
Research mediante EfficientNet [16], en 2019. Hasta ese momento, lo comin era mejorar las
redes incrementando la profundidad, el ancho o la resolucién. Este trabajo introdujo una me-
todologia sistematica y escalable para ajustar estas tres dimensiones de manera balanceada,
para obtener mejores modelos.

La modificacién de la escala de las redes propuesta, es un tipo de escalado compuesto,
donde la escala aumenta de manera uniforme en profundidad, ancho y resolucién. Este en-
foque permitié crear redes mucho maés eficientes y con desempefio similar o superior a lo
propuesto anteriormente.
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Figura 2.18: Diagramas de tipos de escalamiento en redes neuronales convo-
lucionales definidos por [16]. (a) definicién de pardmetros, resolucién, capas
y canales, (b) escalamiento de ancho, (c) escalamiento en profundidad, (d)
escalamiento en resolucion y (e) escalamiento compuesto. Obtenido de [16].

Una de las ventajas més importantes de este tipo de arquitecturas es la capacidad de
los modelos propuestos en comparacion con la cantidad de parametros, lo que lo hace una
atractiva opcion cuando la capacidad computacional es limitada.

2.8. Diseno automatico de redes neuronales y neuro-
evoluciéon

El disefio automatico de redes neuronales o Neural Architecture Search (NAS) es una sub-
tarea de Automatic Machine Learning (autoML), el cual se centra en automatizar el diseno
de arquitecturas de ANNs, principalmente enfocado en las CNN. La idea es identificar un
diseno de red 6ptimo para una tarea especifica, trabajo que normalmente es realizado por un
experto, mediante el paradigma de ensayo y error, por lo que requiere cantidades significati-
vas de tiempo y experiencia. NAS se utiliza activamente en el campo del reconocimiento de
imagenes [17, 18], en el que se centra este trabajo.

Los principios fundamentales de NAS son el espacio de busqueda, la evaluacion del ren-
dimiento y la estrategia de busqueda. El primero esta relacionado con la composicion de la
red, como tipos de capas, profundidad, hiperparametros, etc. La evaluacién del rendimiento
-en una tarea determinada- se basa en qué métrica se utiliza para distinguir qué red es me-
jor que otra. Existen varias estrategias de busqueda: Grid Search, Random Search, Bayesian
Optimization, Gradient Based Optimization, Reinforcment Learning, algoritmos evolutivos,
métodos hibridos y otros [17, 18].

La tarea NAS es matematicamente un problema de optimizacién. El espacio de busqueda
A se define como el conjunto de todas las arquitecturas posibles que se pueden construir dado
un conjunto de N pardmetros de bisqueda predefinidos § = {0y, ..., 0x}. El objetivo de NAS
es encontrar los valores optimos de 6 que maximicen el rendimiento de la red neuronal. Una
arquitectura a € A esta representada por sus parametros 6 que definen su estructura. Cabe
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destacar que la busqueda muchas veces no se limita inicamente a parametros estructurales
[17, 18, 52]

El rendimiento de cada arquitectura a(f) se evalia utilizando una funcién objetivo,

f(a(@), Dtrain; Dvalid),

donde Dy, es el conjunto de datos de entrenamiento y Dy.iq es el conjunto de datos de
validacién. Esta evaluacién podria ser accuracy, precision, recall, tiempo de entrenamiento,
tamano del modelo o una métrica importante para la tarea sobre el conjunto de datos utili-
zado [17, 18].

Por lo tanto, el problema de optimizacién es encontrar la arquitectura 6ptima a*(6) que
maximiza (o minimiza) el objetivo

a* (9) = arg max f(&(e)a Dtraim Dvalid)- (27)
ocA
En términos practicos, la métrica de evaluacion més utilizada suele ser accuracy y el
objetivo es maximizarla [17, 18]. La forma de resolver el problema mediante generaciones
que van mejorando el rendimiento, se denomina neuroevolucion [45], pues este procedimiento
imita a la evolucion bioldgica, creando redes especializadas para cumplir tareas especificas.

2.8.1. Estrategias de NAS

Grid Search o busqueda de grilla es un tipo de algoritmo de fuerza bruta que discretiza
A en una cuadricula. Este método es la forma tradicional de encontrar buenos parametros
[53]. Cada punto corresponde entonces a una combinacién de pardmetros 6 = (61, 0s, ...,6,),
donde 6; tiene un conjunto finito de valores. Este algoritmo evalia la funcién objetivo f(a(#))
en todas las combinaciones posibles y elige la arquitectura donde f es maxima. Implementa-
ciones de esta formulacion se pueden encontrar en librerias de machine learning ampliamente
utilizadas como Keras.

Random Search (RS) o busqueda aleatoria selecciona puntos aleatoriamente de A. En
cada iteracion, @ se selecciona de una distribucién de probabilidad sobre A (normalmente
uniforme) y se evalia f(a(f)). El proceso termina con un nimero definido de iteraciones o
cuando se cumple un criterio de término. Este método fue uno de los primeros involucrados
en NAS de grandes espacios [54].

Bayesian Optimization (BO) o optimizacién bayesiana construye un modelo probabilistico
M de la funcién objetivo f y lo utiliza para seleccionar el § mas prometedor para evaluar a
continuaciéon. En general se utiliza un Proceso Gaussiano (GP) para modelar f y una funcién
de adquisiciéon ¢ para decidir donde muestrear a continuacién: #,.; = arg Hmax g(0|M). El

modelo M se actualiza con cada evaluacién, mejorando la estimacion de f para la préoxima
iteracion. Al igual que en los algoritmos genéticos (GA), este método no requiere una funcién
objetivo explicita, sin embargo, carece de la escalabilidad de los GAs, ya que el tiempo escala
cibicamente con el nimero de observaciones [52].

Los métodos tipo Gradient-based Optimization (GO) u optimizacién de gradiente utili-
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zan el gradiente de f con respecto a 6 para encontrar los pardmetros éptimos. La regla es
tipicamente de la forma ey = Oo1a — Ve f(a(#)), donde 7 es la tasa de aprendizaje de la op-
timizacion. Este procedimiento matematicamente es idéntico al utilizado en el entrenamiento
de redes. Los GOs estan entre los métodos mas utilizados en NAS [17, 18]. Una dificultad
importante a considerar en los GOs es que implica la diferenciabilidad en la funcién objetivo,
por lo que a menudo se utiliza una relajacion en el espacio de bisqueda [55]. Ademas, este
método se usa comunmente con una restriccién sobre el espacio de bisqueda utilizando una
super-red o super-grafo para encontrar la arquitectura éptima [17, 18, 55, 52|, lo que limita
la busqueda. También, el diseno de la super-red o grafo requiere conocimiento experto.

En Reinforcement Learning (RL), un agente aprende a proponer posibles arquitecturas que
maximizan la recompensa. El problema de optimizacion puede enmarcarse como el aprendi-
zaje de una politica o policy 7(0]s) que maximiza la recompensa esperada: Fy...[R(0)], donde
R es la funcién de recompensa. Ejemplos de esto son [56], que utilizaron una red neuronal
recurrente (RNN) como controlador, y el algoritmo de gradiente de politicas para entrenar
este controlador. En NASNET [57], un controlador de RNN genera y entrena iterativamente
diversas arquitecturas de redes secundarias, utilizando sus accuracy de validacion para refinar
la capacidad de producir arquitecturas cada vez mas efectivas con el tiempo. En METAQNN
[58], el agente de aprendizaje se entrena para elegir secuencialmente capas de CNNs, utilizan-
do Q — learning con una estrategia de exploracion e-greedy. Sin embargo, los algoritmos de
RL son computacionalmente costosos, por ejemplo [56] requirié 22,400 dias-GPU, mientras
que NASNET y METAQNN necesitaron 2000 y 100 respectivamente.

Los Algoritmos Evolutivos (EA) seleccionan un subconjunto de arquitecturas

P ={a:1(0),as(0), ...,am ()},

que pueden evolucionar con el tiempo, tratando de aumentar la funciéon objetivo. Como en
la bisqueda aleatoria, el proceso termina con un ntimero definido de generaciones o cuando
se cumple un criterio de parada. Hay varios tipos de EA, algunos de ellos son Algoritmos
Genéticos [46, 59, 60, 61], Differential Evolution (DE) [62, 63], Particle Swarm Optimization
(PSO) [64, 65] o algoritmos hibridos [66].

2.9. Algoritmos genéticos

Los Algoritmos Genéticos (AG) son un tipo de algoritmos evolutivos que se utilizan con
frecuencia para resolver problemas de optimizacion y bisqueda. Su origen proviene de la in-
tencion de biomimetizar los principios de la evolucién, especificamente el proceso de seleccion
natural, la relacién con la genética y el paradigma de supervivencia del mejor [67].

Originalmente, los AG fueron creados para estudiar el fenémeno de adaptacién que ocu-
rre en sistemas naturales y biomimetizar la robustez de estos sistemas bioldgicos [68]. Los
mecanismos de la seleccién natural se traducen en tres aspectos bastante simples: entrecru-
zamiento, seleccion y mutacion.

El GA comienza creando una poblacién de soluciones, que normalmente se representan
como cromosomas unicos con diferentes genes y suelen codificarse como cadenas de caracte-
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res, pero también pueden ser de otros tipos [67]. Cada posible solucién candidata se evalia
de alguna forma y se traduce en una puntuacién de fitness, que determina qué tan bueno
es el individuo en comparacién con otros. El mecanismo de selecciéon imita que no todos los
individuos de una poblacién pueden generar descendencia y esta directamente relacionado
con el fitness del individuo, los mecanismos de seleccion mas cominmente utilizados son la
seleccion de ruleta, seleccién por torneo o seleccion por ranking. Los mecanismos de seleccion
estan estrechamente relacionados con el equilibrio de exploracion/explotacién [67, 69] dentro
del espacio de busqueda. Los individuos seleccionados experimentan un intercambio de ge-
nes llamado entrecruzamiento y luego una alteracion de genes conocida como mutaciéon para
producir nuevos candidatos, que constituirdn la proxima generaciéon de poblacién/soluciones.

Los AG se utilizan en diferentes escenarios debido a su versatilidad, particularmente donde
el espacio de busqueda es complejo, muy grande, poco comprendido o incluso cuando la fun-
cién objetivo no estd disponible [67, 70]; este tltimo caso es exactamente la formulacién del
problema de NAS. Su capacidad para explorar vastos espacios de busqueda, el potencial de
escapar de minimos locales y encontrar soluciones globales los convierte en una herramienta
flexible para usar en problemas de optimizacién [67]. Las limitaciones de los AG estén rela-
cionadas con el extenso uso computacional, donde el cuello de botella suele ser el calculo de
fitness [17, 18], lo que en el caso de las redes neuronales, normalmente significa entrenar un
modelo desde cero. También, los AG pueden ser sensibles a la configuraciéon de parametros
como la tasa de mutacion, la tasa de entrecruzamiento, el tamafio de la poblaciéon o el tipo
de operadores de reproduccién utilizados [17, 18].

Los AG se prefieren en la tarea de NAS por diversas razones, entre las principales [17, 18,
45, 71]:

* Exploraciéon de espacios de busqueda muy grandes. Son capaces de buscar 6ptimos en
espacios de alta dimensionalidad, donde otros métodos pueden estancarse.

* Capacidad de utilizar parametros discretos en CNN. A diferencia de métodos GO, los
AG pueden manejar de manera directa la optimizacion discreta.

* Flexibilidad y adaptabilidad. Tienen la capacidad de ser utilizados para busquedas de
arquitecturas significativamente distintas.

* Menor sensibilidad de parametros. A pesar de ser sensible a cambios en parametros
internos, esta sensibilidad es menor a métodos de BO o GO.

* Incorporacion de conocimiento previo. La incorporacion de modelos conocidos como bue-
nos a la poblacion inicial permite rapidamente al algoritmo adaptarse a buscar mejores
soluciones.

2.10. Mecanismos de CNN Bio-inspirados

Como se menciond en la seccion de ANNs, muchos de los disefios y mecanismos de redes
neuronales provienen de una contraparte biolégica. Estos siguen siendo parte de inspiracion
para las mejoras permanentes en la investigacion de redes neuronales.
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Este trabajo utiliza los mecanismos de atencién y el aprendizaje multitarea para para
mejorar el desempeno de las redes. También, se busca biomimetizar los parches neuronales
utilizados para el reconocimiento de rostros, cuerpos y objetos [36, 72, 73].

2.10.1. Mecanismos de atencion

Los mecanismos de atencion en CNNs provienen de la inspiracién de procesos cognitivos
presentes en mamiferos y particularmente humanos. La capacidad humana de suprimir selec-
tivamente informacién, para resaltar otra es lo que se denomina atencién. Otra forma analizar
este aspecto, se relaciona con la asignacién de recursos/energia para el procesamiento de in-
formacion, pues el cerebro tiene una capacidad limitada fisicamente. La atencién permite
concentrarse selectivamente en un subconjunto de estimulos, ignorando otros, lo que mejora
la eficiencia para procesar la informaciéon sensorial.

Esta capacidad se busca biomimetizar en las CNNs con el objetivo de mejorar su capaci-
dad para enfocarse selectivamente en partes especificas de los datos que son mas relevantes
para una tarea dada. Estos mecanismos buscan ajustar dindmicamente la asignacion de im-
portancia o recursos a las diferentes regiones de los datos. Por ejemplo, cuando una persona
intenta identificar un ave en un paisaje, se enfoca principalmente en las caracteristicas del
ave: plumas, color, forma, etc. La idea es realizar este mismo procedimiento mediante el
aprendizaje en CNNs.

Original Attention Map

Figura 2.19: Mapa de un mecanismo de atencion. La imagen izquierda mues-
tra la imagen original, la imagen derecha mapea el brillo en funcién del valor
de atencién. Obtenido de [74].

En las CNNs la atencién se puede incorporar de varias formas, entre ellas: espacialmente,
en la dimension de canales o en las transformaciones de informacion. Esta integracion en los
ultimos anos ha llevado a notables mejoras en el rendimiento en una variedad de aplicaciones,
particularmente en aquellas que involucran reconocimiento y clasificacion de imagenes.

2.10.2. Aprendizaje multitarea

Naturalmente los humanos y otros animales aprenden y realizan multiples tareas de mane-
ra simultanea o secuencial, estas se desarrollan adaptando y utilizando diversas habilidades
en funcion del contexto. El aprendizaje de una habilidad puede transferirse a otra, por ejem-
plo, jugar tenis de mesa requiere de seguir la trayectoria de un objeto muy pequeno a gran
velocidad, esto incrementa la coordinacién mano-ojo, y esta mejora puede transferirse a otro
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dominio, por ejemplo, reaccionar mas rapidamente al manejar un vehiculo.

A menudo, estas habilidades no tienen una obvia relacién entre ellas, de igual forma trans-
fieren el aprendizaje entre dominios de una manera indirecta. El aprendizaje multitarea en
el contexto de ANN tiene un enfoque similar, la idea es entrenar un modelo con multiples
tareas a la vez, donde las tareas pueden o no estar relacionadas. La idea es optimizar tiempo
y modelos, de manera de aprovechar las sinergias y caracteristicas comunes entre las tareas,
con el objetivo de mejorar el aprendizaje global del modelo.

Shared Task-specific
Layers
Layers
| ... Task 1

X —p | —Pp| —P . Task 2

> " | Task3

Figura 2.20: Diagrama de aprendizaje multitarea. La seccion izquierda re-
presenta las capas compartidas, a la derecha un ejemplo de capas especificas
para tres tareas. Obtenido de [75].

En el aprendizaje multitarea, un tinico modelo comparte capas para las diferentes tareas,
manteniendo ciertas capas especificas para cada tarea, las capas especificas normalmente se
denominan heads. Al compartir capas el modelo puede aprender representaciones mas ro-
bustas y versatiles, las que pueden mejorar el rendimiento global y también ayudar a la
generalizacion.

2.10.3. Modelos en cascada y Ensemble Networks

Los modelos en cascada se utilizan para resolver tareas parcialmente, con el objetivo de
tener un modelo especializado para resolver en diferentes niveles de complejidad. Esta idea
viene indirectamente inspirada de principios biomiméticos, por la manera en que se combinan
procesos secuenciales, para hacer que los resultados sean mas efectivos en la cadena final. Un
ejemplo claro de esto son los diferentes parches neuronales cerebrales que identifican rostros,
en funcién del angulo [73].
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Esto tiene también relacién con las Ensemble Networks (EN), modelos creados a partir
de multiples modelos. Las EN pueden ser de diferentes tipos, combinando redes entrenadas
con datos diferentes o similares. La idea de las EN es generar mejores resultados, basandose
en la utilizacién de los mejores recursos de cada una de las redes independientes, lo que en
muchas ocasiones cumple con el propésito de mejorar el rendimiento global.

Se podria decir que los modelos en cascada son un a caso particular de EN secuenciales, ya
que se utilizan multiples caracteristicas en los diferentes modelos para mejorar el rendimiento
global. Las EN aprovechan la diversidad y la especializacién para mejorar el rendimiento
general, por esto cada etapa permite un enfoque méas profundo y detallado en cada parte del
problema.
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Capitulo 3

Estado del arte

El presente capitulo presenta el estado del arte relacionada a la tesis. En primer lugar,
se presentan resultados de investigaciones modernas del procesamiento visual, retinotopia
primate, atencion humana y funcionamiento de los parches neuronales en la identificacién de
objetos. Luego, se presentan métodos del estado del arte relacionados a la bisqueda auto-
matica de redes neuronales, neuroevolucién, médulos de atencién y aprendizaje multitarea.
Finalmente, se indican las bases de datos utilizadas regularmente en el problema abordado
y la pertinencia del problema tratado en la tesis.

3.1. Procesamiento visual, retinotopia, atencién y par-
ches neuronales

Las dos conocidas vias de procesamiento visual humano, dorsal y ventral, se especializan,
como ya se menciond, en diferentes tareas: percepcién, movimiento y coordinacion de res-
puestas se encuentran en la via dorsal [28], mientras que en la via ventral se encuentra el
reconocimiento de rostros, lugares, formas, palabras, entre otros [27, 28, 30, 36, 72, 73, 76, 77].

Una de las secciones mas importantes en la clasificaciéon de objetos en el cerebro humano
es el giro temporal inferior o Inferotemporal Cortex (IT), que es parte de la ultima seccion
del procesamiento visual ventral y es donde se definen las categorias a las que pertenecen los
objetos [36, 76, 78]. Un aspecto importante es que se ha demostrado que la extraccién de
caracteristicas de IT es similar a las de las CNNs [36].

La informacion codificada que llega a I'T es parte de la relacion existente entre la retino-
topia y la atencion [22]. En el sistema visual, las diferentes secciones dentro de una escena
no son procesadas con la misma precision, un fenémeno que se observa incluso en la primera
capa del procesamiento visual: la densidad de células receptoras en la retina no es uniforme,
siendo més densa en la fovea [24].

La atencién permite hacer procesamiento selectivo del campo visual, lo que representa
la asignacion dinamica de los limitados recursos cerebrales, y de capacidad en el caso arti-
ficial, de manera eficiente y efectiva [22]. En el sistema visual humano, la atencién permite
seleccionar secciones de la informacién visual, procedimiento realizado primordialmente por
la “red de atencion ventral”(VAN) [79], que asigna recursos a diferentes partes de los mapas
retinotdpicos segin sea necesario [24].
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Se ha identificado que IT no solo clasifica objetos, sino que también organiza su percep-
ciéon en un espacio de objetos que puede ser mapeado a un modelo de CNN. Este mapeo
revela redes anatémicamente distintas dentro del IT, cada una correspondiente a diferentes
dimensiones de este espacio-de-objetos [36].

Estudios realizados por Margaret S. Livingstone et al. y Rishi Rajalingham et al. refuerzan

la idea de procesamiento mediante parches neuronales, mostrando cémo estas redes especia-
lizadas en una seleccién de objetos estdn interconectadas [77, 78|.
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Figura 3.1: Diagramas de identificacién de parches neuronales. El diagrama
(a) muestra los parches neuronales predichos (ground-truth), (b) indica un
diagrama de componentes principales para evaluaciones de diferentes clases,
(¢) y (d) indican los parches neuronales encontrados para cada clase en el
cerebro primate, (e) indica la respuesta espacial normalizada de cada clase.
Obtenido de [36].

Arcaro et al. destaca la especializacién de las diferentes areas de la corteza visual para el
procesamiento de diferentes tipos de informacion visual. Este estudio detalla como los parches
neuronales especificos en la corteza contribuyen a la tarea de reconocimiento visual [73].
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3.2. Métodos de btisqueda automaticos de arquitectu-
ras neuronales

Random Search es una de las primeras aproximaciones a realizar NAS, sorprendentemente
RS es un buen baseline para resolver el problema [17, 80, 81]. Es més, fue utilizado en las
primeras grandes busquedas realizadas [54], obteniendo 3.91 % de error, demostrando la im-
portancia del espacio de busqueda [54], sin embargo, esta biisqueda requiri6 de 300 gpu-days.
En general, RS se utiliza como baseline [17, 55, 82], pero es importante explicitar la manera
de utilizar RS, pues es un baseline que contintia siendo muy competitivo con métodos de
bisqueda actuales [82]. En espacios de bisqueda benchmark como DARTS [55] se ha llegado
hasta 3.29 % de error con esta metodologia.

A pesar de su uso en la optimizacion de hiperparametros de ANNs, Bayesian Optimi-
sation (BO) se utiliza con menos frecuencia para NAS, principalmente por limitaciones de
toolbozes y porque BO se enfoca en buisquedas de baja dimension [17]. Kandasamy et al. en
NASBOT [83] aplicaron BO a un espacio de busqueda que incluye pardmetros no escalares,
utilizando procesos gaussianos y obteniendo un 8.69 % de error en CIFAR-10, brindando una
nueva herramienta para NAS. Estos métodos se han mejorado, por ejemplo, con predictores
neuronales que estiman el desempeno de arquitecturas no vistas, alcanzando un 2.64 % de
error [84] en el espacio de busqueda de DARTS [55], procedimiento que se muestra en la
figura 3.2.
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Figura 3.2: Diagrama del procedimiento de BANANAS mediante BO. Las
arquitecturas candidatas se codifican para utilizar una ANN que predice su
desempeno. Obtenido de [84].

DARTS [55] es un conocido método de NAS basado en optimizacion de gradientes (GO),
con un desempeno de 2.76 % en CIFAR-10 y 26.7% en ImageNet. Se basa en la busqueda
de la red 6ptima dentro de una super-red o one-shot model, una arquitectura que contiene
todas las posibles combinaciones de redes del espacio de busqueda en forma de sub-redes.
Sin embargo, la construccion de esta super-red es un desafio complejo que requiere conoci-
miento experto [17, 18]. La visualizacién de super-red y sub-redes se encuentra en la figura 3.3.

Para lograr utilizar GO, es necesario que el espacio de bisqueda sea diferenciable [55, 17],
lo que no es valido para buiisqueda parametros discretos u operaciones; es por esto que DARTS
utiliza relajacion continua, en vez de fijar operaciones o;* en las capas, se utiliza la combi-
nacién convexa de operadores de la capa {0;}] y se computan los ponderadores «; de la
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combinacion convexa Xo0;qy;, colapsando a la operacion discreta, escogiendo el ix que es mé-
Ximo en o;q;.

All operation
condites
o Q O~ - D}?Dl
N - - Y
O O

Subnet

Supernet

Figura 3.3: Super-red y sub-redes de DARTS. Los colores diferentes, indican
las posibles operaciones entre nodos. Obtenido de [17].

Ademaés, DARTS tiene una importante suposiciéon: utilizar el one-shot model para evaluar
la sub-red (es decir, entrenar tinicamente la super-red y transferir pesos a la sub-red), permite
generar un ranking de las redes como si fueran entrenadas en su totalidad. Esta aproximacion
aun se encuentra en controversia, pues existe evidencia que esta suposicion no se cumple en
muchos casos, y que ademas depende fuertemente de las arquitecturas, datos y técnicas de
entrenamiento [17]. A pesar de estas limitantes, DARTS sigue siendo utilizado como referen-
te en NAS, con investigadores atacando sus debilidades, mejorando en diferentes aristas con
multiples variaciones, tales como PC-DARTS [85], sharpDARTS [86], iDarts [87], y otros [17].

Por otra parte, el aprendizaje reforzado se ha sido utilizado desde inicios del NAS moderno,
particularmente, a partir del trabajo de Zoph et al. [56] que utilizaron 800 GPUS por 2 dias
para obtener resultados competitivos con arquitecturas disenadas manualmente en CIFAR-10
en 2017, con un 3.65 % de error. Los métodos de RL utilizan un agente que realiza bisquedas
en un espacio de accién que es idéntico al espacio de busqueda definido. La recompensa del
agente, se basa en la estimacion del desempeno de la arquitectura que se prueba, a partir
de esto, se define una politica y como optimizar la biisqueda, lo que puede ser realizado por
una RNN [56] (el controlador). La idea es entrenar cada arquitectura de prueba, evaluarla y
actualizar los parametros de la RNN para maximizar el desempeno de la arquitectura que se
busca, y para ello se utiliza REINFORCE [56], optimizacion proximal de politicas [88] (2.65 %
en CIFAR-10) o Q-learning [58]. Un procedimiento mas eficiente fue propuesto en 2018 por
Pham et al. en ENAS [89], que utiliza transferencia de pesos entre redes, disminuyendo el
tiempo de busqueda, llegando a 2.89 % en CIFAR-10, en el mismo espacio de biisqueda de [56].

Otra forma de busqueda utilizada son los algoritmos evolutivos que se explican en la
siguiente seccién.
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3.3. Neuroevolucion

La neuroevolucion proviene de trabajos de hace mas de tres décadas. En 1989 Miller et
al. [60] utilizé algoritmos genéticos para disefiar y optimizar arquitecturas de redes y usé
backpropagation para optimizar los pesos.

Este paradigma tuvo su resurgimiento en el tltimo lustro como una alternativa a los mo-
delos de RL [17] para el problema de NAS, y actualmente es una de las formas maés utilizada
para encontrar arquitecturas 6ptimas por su flexibilidad, simplicidad y capacidad [90] (aun-

que la parte de optimizacién en entrenamiento ahora se realiza mediante métodos GO como
SGD).

Como se explico previamente, las operaciones de los algoritmos genéticos son generacion
de poblacién inicial, seleccion, cross-over o entrecruzamiento, generacion de hijos y mutacion.
Es en estas operaciones que se diferencian los diferentes algoritmos que se han propuesto para
NAS. Para la poblacién inicial se puede utilizar arquitecturas simples [91], tomar arquitec-
turas de manera aleatoria del espacio de busqueda [46, 90, 92] o utilizar disefios de buen
desemperio conocidas como punto inicial [93].

El sistema de seleccion regula principalmente el problema de la explotacion frente a la
exploracion [69]. Los sistemas de seleccion en NAS mas utilizados son torneo [46, 90, 92, 94],
ruleta [61, 95, 96], descartar el peor [90, 97, 98], descartar el mas antiguo [90] o elitismo
[46, 66, 99]. Torneo selecciona de la poblacién total P = {ay, as, ..., a,} un subconjunto alea-
torio de tamano k < n, O = {ay,as,...,ar} C P,y luego escoge al mejor individuo de esa
poblacién; ruleta puede ser utilizada en base a fitness o ranking, en esta seleccion a los in-
dividuos se le calcula la probabilidad de ser seleccionado como Zifl donde f corresponde al
fitness del individuo y f; el fitness del individuo i de la poblacion. Descartar el més anti-
guo es una estrategia para no estancar en 6ptimos locales con individuos que permanecen
mucho tiempo en la poblacién, mientras que el elitismo transfiere los £ mejores individuos
a la siguiente generacién, o en caso contrario descartar los peores k individuos también se
utiliza. Es importante notar que en algunos casos, los métodos de seleccion se puede utilizar

combinados, por ejemplo, [46] utiliza torneo y elitismo.

El operador entrecruzamiento se ejecuta posterior a la selecciéon, normalmente el proce-
dimiento se realiza en base a 2 padres pertenecientes a la poblacién seleccionada [18], en
algunos casos el entrecruzamiento puede no existir, al igual que la mutacién [45]. La forma
de realizar entrecruzamiento depende directamente de la forma de codificar los parametros en
el individuo. Las operaciones de entrecruzamiento normalmente utilizadas [67] son entrecru-
zamiento de pivote o pivot cross-over (también llamado entrecruzamiento de un punto o one
point cross-over), entrecruzamiento de k-puntos o k-point cross-over, entrecruzamiento lineal
o linear cross-over y entrecruzamiento uniforme o uniform cross-over. One point cross-over
es un caso particular de k-point cross-over, que escoge k puntos dentro de la secuencia de
genes, y toma los genes del padre 1 hasta el punto 1, luego del padre 2 hasta el punto 2, luego
del padre 1 hasta el punto 3, etc, para ir completando los genes del hijo. Linear cross-over
combina linealmente los genes de los padres con un factor a < 1. Uniform cross-over selec-
ciona intercaladamente los genes del padre 1 y padre 2.
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La mutacién es una forma de modificar los hijos generados para obtener genes que no
existen en los padres, al igual que el entrecruzamiento, depende fuertemente del tipo de codi-
ficacion. Los tipos de mutacién tipicamente usados son desplazamiento o swapping, inversion
y mezcla o scramble [67]. El desplazamiento corresponde a tomar dos genes e intercambiar sus
posiciones, la inversion normalmente corresponde a las variables binarias, donde se cambia
del estado 1 al 0 o viceversa de manera aleatoria (en variables continuas o enteras, corres-
ponde a escoger un valor aleatorio del rango de la variable), scramble cambia todos los genes
de posiciéon de manera aleatoria.

El ciclo de generacion de hijos, mutacion, cdlculo de fitness, seleccién y reproduccién, conti-
nia hasta que se cumple algun criterio, el cual normalmente es el ntimero de generaciones [45].

Los AG no son los unicos algoritmos utilizados en neuroevolucion, es mas, AG se reconoce
como subcategoria de los Algortimos Evolutivos (EA), donde ademés se pueden encontrar
Genetic Programming, y Evolutive Strategies (ES). Ademas de los AE, también Swarm In-
telligence se presenta como una familia de soluciones para problemas de optimizacion de
este tipo, en esta categoria se encuentran Particle Swarm Optimization (PSO) y Ant Co-
lony Optimization (ACO). Otros métodos neuroevolutivos son Differential Evolution (DE),
Hill-Climbing Algorithm, Firefly Algorithm (FA), Artificial Inmune System (AIS), Algoritmo
Memético, y otros. La taxonomia de los algoritmos de neuroevolucién se puede visualizar en
la figura 3.4.
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Neuroevolucion
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Evolutivos

GP es muy similar a los AG, presenta los mismos operadores de cross-over y mutacion.
La diferencia radica que con los GP, se enfocan principalmente en la estructura de la redes,
ademds de generar un resultado mads interpretable por su naturaleza [100]; [101] utiliza un
arbol para generar la arquitectura de una red, desde las operaciones fundamentales de las
CNN (Pooling, convolucién y agregacién) para encontrar redes en datasets de deteccion de
peatones, deteccion de rostros y deteccién de autos. [102] utiliza una representacién nodal
para representar el fenotipo de las arquitecturas en un genotipo basado en GP Cartesiano
(CGP), utilizando moédulos funcionales como nodos, este método obtuvo dos tipos de redes
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Figura 3.4: Diagrama taxonémico de neuroevolucién [45].
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diferentes, CNN con un 6.75 % de error en CIFAR10 y RNN con un 5.98 % de error.

ES ha sido utilizado en menor medida, particularmente para la tarea retinal vessel seg-
mentation en el contexto de NAS. El procedimiento ES genérico se utiliza en [103]; aqui se
representa cada individuo como una variable de decision X y con una desviacion estandar o.
Ambos contienen n componentes:

(X,0] = [x1, 20, .., iy o, Ty 01,09, o iy ey O

y la relacién entre ambas variables esta dado por

Ug = 0; - exp (7’/ . N(O, 1) +7r- NZ(07 1))7
xy = x; + 0, - N;(0,1),

donde x;, 0; es la i-ésima componente de los padres, y (2}, 0}) es la i-ésima componente de los
hijos (N (0, 1) es una distribucién normal de media 0 y desviacién estandar 1). ' es el coefi-
ciente global y r es el coeficiente local, los que permiten generar nuevos individuos mediante
antiguos con mutaciéon Gaussiana. El procedimiento evolutivo es simple, en cada generacion
se modifica la variable de decisién X de cada individuo mediante mutaciéon o recombinacion y
se mantienen los mejores individuos para la siguiente generaciéon de manera iterativa. Para la
forma de seleccion existe con dos paradigmas, (1, A) v (u+A). Ambos producen A hijos desde
it padres, pero en el primer caso se selecciona a los mejores individuos tinicamente desde los
A hijos, en el segundo caso se selecciona del total de poblacién, por lo que es un método con
elitismo permanente. Esta metodologia se utilizo para evolucionar una variacién de U-net y
tuvo resultados competitivos en los dataset de segmentaciéon DRIVE, CHASEDB1 y STARE.

Dentro de SI, se encuentra PSO un algoritmo que se basa en una poblacién que busca
en conjunto la mejor soluciéon. En este caso se codifica los parametros de busqueda como
un vector espacial que representa una particula (o individuo), los cuales se mueven con una
cierta velocidad dentro del espacio de bisqueda. Los parametros de inercia y aceleracién son
los més importantes dentro de este algoritmo [100]. La idea general es que las particulas
siguen al lider, que es la particula que tiene el mejor fitness en la generacion. EPSOCNN
[92] utiliza PSO para evolucionar un bloque denso como prozy para la tarea de clasificacién,
buscando tnicamente dos parametros, luego al usar miltiples bloques secuencialmente se
logra 3.74 % de error en CIFAR10. psoCNN [65] utiliza un tipo de codificacién compleja para
poder evolucionar arquitecturas de tamano variable, logrando 0.32% de error en MNIST y
14.28 % de error en MNIST-RD+BI.

ACO es un método basado en el movimiento de colonias de hormigas en la buisqueda de
alimento, el algoritmo conceptual de origen biologico es el siguiente:

1. Una hormiga se mueve aleatoriamente.
2. Si la hormiga encuentra comida, retorna a la colonia dejando un rastro de feromonas.

3. Las feromonas atraen a hormigas cercanas, y seguiran el camino de la otra hormiga. Al
volver, si lo hacen mas rapido que siguiendo otro camino, la ruta se habra fortalecido
por mas feromonas.
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4. Este procedimiento se repite con retroalimentacién positiva, haciendo més atractiva la
ruta mas corta. En las rutas mas largas se evaporaran las feromonas.

Este procedimiento se aplicé en NAS en DeepSwarm [104], donde se representan los ope-
radores de las redes como nodos e ir a esos nodos son los caminos recorridos por las hormigas.
El método se basa en que los caminos que van mejorando la red seran mas escogidos por las
hormigas que los peores al ir recorriendo el sistema. Este método logré en 11.31 % de error
en CIFAR10 y 0.34 % de error en MNIST.

DE es un mecanismo muy similar a los algoritmos genéticos, pero explota informacion de
3 individuos para generar mejores candidatos, este método ha sido utilizado para evolucionar
redes Long short-term Memory (LSTM), CNN y RNNs [100]. Hill-climbing, un método de
bisqueda local, fue utilizado por Elsken et al. [98] en combinacién con morfismos de redes
y transferencias de pesos para optimizar CNN, obtuvieron 5.2% y 4.4% de error con un
modelo tnico y un ensamble en CIFAR10. Memetic Algorithm es un caso mas extendido de
AG, donde ademas de la busqueda global se incorpora una busqueda local o meme, esto se
realiza para refinar soluciones mediante la exploracién de un vecindario; Lorenzo y Nalepa
[105] usan este método para segmentacién y ademds clasificacion, obteniendo un 27.73 %
de error en CIFAR10. FA es una variacion de PSO que biomimetiza el comportamiento de
luminosidad de las luciérnagas, las luciérnagas mas brillantes (mejores soluciones) atraen a la
menos brillantes (peores soluciones), una adaptacién a NAS fue realizada en [106] obteniendo
3.3% y 22.55 % de error en CIFAR10 y CIFAR100. AIS en ImmuNeCS [107] utiliza el enfoque
de encontrar miltiples arquitecturas (comité) en vez de una, llegando a 4.38 % de error en
CIFAR10.

3.4. Mobdulos de atencion

El sistema visual humano utiliza mecanismos de atencién para analizar y entender esce-
nas complejas de manera eficiente y efectiva [47]. Esta idea transferida al dominio de Al se
transforma en utilizar operaciones que sean analogas a la utilizadas en el cerebro, para dar
mas importancia a los aspectos relevantes de, por ejemplo, una imagen.

La atencién se puede modelar de una manera muy simple [47]:

Atencion = f(g(x),x),

donde g(x) corresponde al proceso discriminante de focalizar regiones. Asi f(g(z), z) significa
procesar la entrada x basdndose en la atencién g(x).

La atencién en Al se divide en principalmente tres categorias, espacial, temporal y de
canal (también hay una cuarta relacionada a los datos, denominada branch) [47], dentro de
la tarea de este trabajo, son relevantes las categorias canal-espaciales, ya que no se utilizan
datos temporales. Dentro de esta categoria se explican a continuacién algunos de los multi-
ples mecanismos: Bottleneck Attention Module (BAM), Convolutiona Block Attention Module
(CBAM), Triplet Attention (TA), Simple Attention Module (SimAM) y Self-Attention.

BAM [108] es un mecanismo de atencién disefiado para poder ser insertado modularmente
a arquitecturas de CNNs. Se enfoca en mejorar las representaciones de las CNNs, compu-
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tando la atenciéon desde la parte espacial y de canal. Utiliza una convolucion dilatada para
incrementar el tamano del receptive field de la seccién espacial, acompanado de una estructu-
ra bottleneck para reducir el costo computacional. El mecanismo puede enfatizar o suprimir
informacién en ambos canales, sin generar un costo computacional extra importante, sin em-
bargo, falla en capturar informacién contextual de largo alcance [47].
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Figura 3.5: Diagrama de funcionamiento de BAM. Los feature maps pasan

paralelamente por una operacién de atencién espacial y atenciéon de canal.
Obtenido de [108].

Al mismo tiempo que BAM se disené CBAM [109], un mecanismo similar a BAM pero
mas avanzado. CBAM desacopla la atenciéon de canal y espacial para realizar un computo
simplificado, utilizando ademas global pooling para obtener informacion espacial global. Al
combinar los dos tipos de atencion, CBAM utiliza el mecanismo para enfocar qué y dénde. Al
igual que BAM, por su diseno simple, CBAM puede ser integrado a las CNNs generando un
costo computacional marginal extra. Una limitante de CBAM es la utilizaciéon de convolucién
para producir la atencién espacial, lo que puede limitar el campo receptivo [47].

M Channel Attention Module
axPool

_/I:'\ =
\ fvgpoo j \ @ @ _C:annel Attention
E Shared MLP 5

Mc

Input feature F

/ Spatial Attention Module

conv
layer
— _y@_’

Channel-refined [MaxPool, AvgPool] Spatlal Attention

\ feature F’

Figura 3.6: Diagrama de modulo espacial y temporal de CBAM. CBAM
utiliza secuencialemente atenciéon de canal y luego espacial. Obtenido de
[109].
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En CBAM y BAM los tipos de atencién se calculan de manera independiente, ignorando
las posibles relaciones que existen entre dominios [110]. En base a la informacién cruzada
entre dominios fue disenado Triplet Attention, un mecanismo que captura interacciones ca-
nalespaciales de manera efectiva y liviana. El nombre del mecanismo proviene de generar
atencion entre las tres dimensiones de un feature map, ancho, largo y canal en paralelo. Al
igual que CBAM y BAM, TA puede ser incorporado de manera modular a las CNNs.
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Figura 3.7: Diagrama de TA. Los feature maps se rotan en la dimensién H
y W para obtener las atenciones cruzadas en tres direcciones. Obtenido de
[110].

SimAM [111] tiene una aproximacién biomimética desde la supresion de informacién es-
pacial en primates [112]. En base a la supresion de informacion neuronal, disenan un modulo
que estima directamente las interacciones canal-espaciales 3D, sin expandir informaciéon 1D
o 2D. El disefio de SimAM, a diferencia de los otros moédulos, cuenta con tnicamente un
parametro, que tiene un rango de funcionamiento tan amplio que resulta irrelevante su valor
[111], haciéndolo en la practica un médulo de atencién sin parametros.

Self-attention es un mecanismo de atencion basado en Transformers, éste se fundamente
en utilizar la secuencia de entrada para interactuar consigo misma, es decir, cada elemento de
la secuencia interacttia con otros elementos, para capturar las relaciones entre estas. A pesar
de ser un mecanismo que podria denominarse exclusivamente espacial [47], al combinarse con
capas convolucionales se incorporan relaciones canal-espaciales de manera implicita [113]. Los
mecanismos de Vision Transformer (ViT) han demostrado ser extremadamente efectivos en
clasificacion de imagenes de gran escala, sin embargo, su cantidad de parametros hacen que
sean redes costosas computacionalmente en comparacion a CNNs puras [47]. La estructura
clasica de self-attention en reconocimiento de imagenes se muestra en la figura 3.8.
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Figura 3.8: Diagrama de Vision Transformer (ViT). La imagen de entrada
se divide en parches que se proyectan linealmente, luego esta proyeccion pasa
por un mecanismo de auto-atenciéon hacia una MLP de salida. Obtenido de
[114].

3.5. Aprendizaje multitarea

El aprendizaje multitarea o Multitask learning (MTL) es un proceso para que una ANN
aprenda varias tareas simultaneamente. En el contexto de CNNs ha sido utilizado, por ejem-
plo, para aprender a segmentar y clasificar imégenes al mismo tiempo [75]. Este paradigma
no solo se limita a tareas que son similares, por ejemplo, GATO [115] es un modelo generalis-
ta que puede jugar Atari, etiquetar imdgenes, chatear, utilizar un brazo robético, y méas [115].

El MTL biomimetiza la transferencia de aprendizaje entre dominios [116], para ello puede
recibir una o varias fuentes de informacién, tener una o varias salidas. La versién estandar de
aprendizaje multitarea, es un cambio simple a la funcién objetivo, ya que esta pasa a ser de
un dnico objetivo a multiobjetivo. Dadas n tareas T;}, cada una con un funcién de pérdida
o loss

Li(yi, 9 = fi(h; 0:)),
donde y; es el ground-truth label y 1; es el label que entrega para la tarea T}, el MTL realiza

una combinacién (normalmente lineal) de las funciones de perdida para cada tarea individual,
para generar una funcion de perdida global o total loss:

Ltotal - sz yzafz h 9 ))

donde cada w; son los pesos que determinan la importancia de la tarea i. De esta manera
se optimizan los pardmetros conjuntamente en una optimizaciéon multiobjetivo [116]. Es im-
portante destacar que muchas veces las funciones de pérdidas tienen diferentes escalas, por
lo que también se utilizan escalamientos al considerar la combinacién lineal de las diferentes
funcién de perdidas [19, 116].

42



En el contexto de NAS, Neural Architecture Transfer (NAT) [19] utiliz6 el MTL de manera
exitosa, al integrar informacion de 10 set de datos diferentes para entrenar y evolucionar un
modelo global de aprendizaje. NAT también se basa en dos importantes aspectos, utiliza AG
para evolucionar un modelo tipo super-net pre-entranado y ademés realiza predicciones de
desempeno de las redes para reducir el tiempo de busqueda. Este trabajo obtiene resultados
de estado del arte en datasets como ImageNet, CIFAR10 y CIFAR100 con 80.5%, 1.6 % y
11.7% de error respectivamente.
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Figura 3.9: Diagrama de funcionamiento de NAT. Una super-red se adapta
a partir de entrenamientos en varios conjuntos de datos, archivando las
arquitecturas muestreadas. A partir de un predictor de desempeno se utiliza
una busqueda evolutiva que vuelve a adaptar la super-red. Obtenido de [19].

3.6. Bases de datos benchmark

En NAS aplicado a reconocimiento de imégenes las bases de datos mas utilizadas son
MNIST (con sus variaciones), CIFAR-10, CIFAR-100 e ImageNet [18, 17]. Otras bases de
datos utilizados en menor medida, incluyen Fashion-MNIST, SVHN, Rectangle, Flowers102,
Food-101, etc.

MNIST corresponde a un conjunto de imagenes de 28x28 con digitos de 0 al 9 en escala
de grises, sin fondo, sus variaciones incluyen digitos con imédgenes de fondo (MNIST-BI),
digitos con ruido de fondo (MNIST-RB), digitos rotados (MNIST-RD) y digitos rotados con
imagenes de fondo (MNIST-RD + BI).
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Figura 3.10: Ejemplo de MNIST y variaciones. De arriba hacia abajo:
MNIST, MNIST-BI, MNIST-RB, MNIST-RD, MNIST-RD + BI y Fashion
MNIST. Obtenido de [46].

CIFAR-10 es un conjunto de 60000 imagenes de 32x32 en RGB con 10 clases diferentes,
6 de animales y 4 de vehiculos. CIFAR-100 también contiene 60000 iméagenes de 32x32 en
RGB, pero con 100 clases y 20 subclases.
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Figura 3.11: Ejemplos de imagenes de CIFAR-10 con sus diez clases. Obte-
nido de [117].
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ImageNet es un conjunto de 1.45 millones de imagenes de 224x224 en RGB que contiene
1000 clases.

Figura 3.12: Ejemplos de imagenes de ImageNet. Obtenido de [118].

En la tabla 3.1 se comparan los distintos conjuntos de datos.

Tabla 3.1: Comparacién de diferentes bases de datos.

Set Tamano de imagen | Tamaifio train | Tamano test | # de clases
MNIST 28x28x1 60000 10000 10
MNIST-RD 28x28x1 12500 50000 10
MNIST-RB 28x28x1 12500 50000 10
MNIST-BI 28x28x1 12500 50000 10
MNIST-RD+BI 28x28x1 12500 50000 10
CIFAR-10 32x32x3 50000 10000 10
CIFAR-100 32x32x3 50000 10000 100
ImageNET 224x224x3 1200000 150000 1000
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3.7. Alcance del estado del arte y tesis propuesta

En el estado del arte analizado se presentan diferentes métodos para la realizacion de dise-
no automatico de redes neuronales convolucionales con variadas metodologias, sin embargo,
en los estudios analizados no se encuentran disefios bio-inspirados directamente, tampoco se
encuentra la utilizacién de algoritmos genéticos multi-cromosémicos para la codificacion de
arquitecturas. La tesis propuesta busca ser un método holistico en la incorporaciéon de diferen-
tes ideas provenientes de la biologia, incluyendo los algoritmos genéticos multi-cromosémicos,
disefios basados en redes neuronales biol6gicas e incorporacion de mecanismos de redes neu-
ronales bio-inspirados como el aprendizaje multitarea, la atencion y los parches neuronales.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo se presenta el conjunto de métodos utilizados en la tesis para compro-
bar la hipdtesis inicial y cumplir con los objetivos. El capitulo comienza con la definicién
del conjunto de arquitecturas en el que se desarrollan las busquedas, posteriormente la co-
dificacién elegida y los operadores del algoritmo genético disenado. Luego, se presentan las
mejoras basadas en biologia a las arquitecturas encontradas mediante biisqueda automatica.
Finalmente, se explica el disenio de las pruebas y experimentos realizados.

4.1. Redes neuronales convolucionales inspiradas en
arquitecturas biolégicas retinotdpicas

A partir de los diferentes flujos de informacién y lugares de procesamiento, se propone
realizar una analogia del sistema biologico en dos escalas. En una escala macro, si solo se
consideran las conexiones feed-forward, se observa que existe un flujo de informacion que se
va integrando a través de las distintas secciones ventrales hasta llegar a IT. Este compor-
tamiento lo podemos modelar como una red que crea una clasificacién parcial, superficial o
gruesa, mientras que las otras redes, equivalentes a los parches neuronales en IT, se especia-
lizan en clasificar de manera fina. Este tipo de comportamiento de especializaciéon de redes
neuronales, también se observa en, por ejemplo, la clasificacién de objetos que realiza el giro
temporal inferior [36, 72, 73, 78, 119].

Los diferentes niicleos de integracién o procesamiento de informacién (V2, V3, V4, etc.) se
pueden simular como un bloque de capas convolucionales densas. Mientras que los sectores
intermedios iniciales y finales de flujo de informacion seran considerados como capas de a
pares. Esto se realiza considerando que los sectores de integracion tienen conexiones mas
complejas que los sectores iniciales y finales. Por otra parte, a partir de redes con arquitec-
turas similares, se simularan los parches neuronales, como clasificadores mas finos de clases
especificas.

Para la construccién de los modelos basados en redes neuronales biologicas para el recono-
cimiento de imagenes, se definen dos bloques de construcciéon fundamentales: capas convolu-
cionales y bloques densos. Se construyen los modelos de la siguiente manera: las primeras dos
capas convolucionales son seguidas por maz pooling, dropout y batch normalization. A con-
tinuacion, se incorporan secuencialmente los bloques densos, luego las capas convolucionales
restantes se organizan en pares si es posible, siguiendo cada par el patréon del primer par.
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Todas las capas convolucionales dentro de los bloques densos estan construidas con batch
normalization. En todos los operadores convolucionales se utiliza padding (con ceros) para
evitar problemas de dimensionalidad.

Después de realizar todas las operaciones relacionadas con la convolucion, se incorporan
dos capas fully connected con dropout entre ellas.

Conv (I, k,) Conv (I3, k3) N Conv (Iy,, ky,)
+ ReLu + ReLu + ReLu
3 v v
Conv (I, k,) Conv (I, ks) |, Fully
+ RelLu + ReLu 4 T
v v
BN+ BN+ o v
MaxPool(2x2) MaxPool(2x2) {1 Horse
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Figura 4.1: Diagrama de estructura base de arquitecturas. Los bloques azu-
les representan capas convolucionales, los amarillos son reduccién de dimen-
sionalidad y los rojos bloques densos.

4.2. Algoritmo genético y codificaciéon

Para construir los espacios de buisqueda de los diversos algoritmos, varios estudios propo-
nen miultiples tipos de codificaciones de redes. Es importante elegir una buena codificacion
para definir un espacio de busqueda robusto que permita a los algoritmos encontrar buenas
soluciones, lo que es cierto incluso para la busqueda aleatoria [46, 54, 57]. Una de las dis-
tinciones mas relevantes es si esta codificacion es de longitud fija o variable. En este trabajo
se elige usar codificacion de longitud variable, porque la codificacion de longitud fija podria
restringir la bisqueda donde las soluciones 6ptimas podrian ser redes méas pequenas o mas
grandes, un aspecto que es mas relevante para los disefios de los parches neuronales.

Se propone un método de codificaciéon basado en multi-cromosomas de longitud variable,
que define parametros independientemente para los bloques densos y las capas convolucio-
nales, de modo que los cromosomas solo interactien con aquellos de la misma clase, de la
misma manera que ocurre en los sistemas bioldgicos. La codificacion multi-cromosoma ha
demostrado que el espacio de bisqueda puede subdividirse y converger mas rapidamente en
otros dominios [120].
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Figura 4.2: Diagrama de codificacién de dos cromosomas del método pro-
puesto. El cromosoma convolucional codifica el nimero de capas convolucio-
nales y el nimero de filtros y tamafio del kernel de cada una. El cromosoma
denso codifica el nimero de bloques densos, el nimero de filtros global y el
nimero de repeticiones para cada bloque denso.

Se construyen las arquitecturas a partir de capas convolucionales en pares como en [61],
donde los parametros de buisqueda son el tamafio del kernel y el nimero de filtros por convo-
lucién. Se utiliza la misma representacion que una lista de [61] donde se codifican N, capas
convolucionales como una lista de 2N, + 1 valores. El primer valor corresponde a N, y los
2N, valores son el par de [; y k;, nimeros de filtros y tamafio del kernel de cada capa convo-
lucional, de esta manera el cromosoma convolucional (CC) es

CC = [Ng, ly, k1, la, ko, oy In,, ki) (4.1)

Se define un bloque denso basado en DenseNet [15]: una capa convolucional representa
una operacion de Batch normalization+ RelLu + Convolucién 2D. La construccién de los
bloques se basa en dos capas convolucionales con tamano de kernel de 1x1 y 3x3 (Bottleneck
Layer) definidos por el nimero de filtros (denominado growth rate) y ntimero de repeticiones
de estas dos capas convolucionales. Cada capa convolucional recibe como entrada la conca-
tenacion de la entrada del bloque con cada salida previa de las capas convolucionales. Al
final de las concatenaciones se realiza un reduccién de dimensionalidad en 3 dimensiones,
reduciendo a la mitad la cantidad de filtros, el ancho y el alto, proceso que se define como
una capa Transition Layer. La figura 4.3 muestra un bloque denso completo, BL se refiere a
Bottleneck Layer, T'L indica Transition Layer, el operador @& indica concatenacion.

En el algoritmo de biisqueda se busca el nimero de bloques densos, el nimero de filtros
(solo un valor para todos los bloques) y el niimero de repeticiones para cada bloque. Se fija un
valor de buisqueda para ntimeros de filtros, como se muestra en [92], y no las repeticiones para
cada bloque, porque reduciria demasiado el espacio de biisqueda y en arquitecturas hechas
a mano los resultados indican que las repeticiones variables funcionan mejor [15]. Se define
el cromosoma denso (DC) como un vector donde el primer indice es el nimero de Bloques
Densos (Np), el segundo es el niamero de filtros de cada bloque (Fy) y del indice 3 a Ny + 2
representa el nimero de repeticiones en el bloque j,
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Figura 4.3: Diagrama estructural de un bloque denso. La seccion izquierda
(en gris) muestra el disefio de conexiones densas y la derecha (en amarillo) la
reduccién de dimensionalidad. La formulacién de bloque denso es obtenida
de [15].

DC = [ND,Fd,Tl,TQ,...,TNd]. (42)

Con esta codificacion multicromosémica se definen 3 diferentes operadores de mutacion
basados en [61]. La mutaciéon puntual modifica solo un valor de un cromosoma excluyendo
N. y Ng, cambiandolo aleatoriamente por otro valor dentro de los rangos especificados. La
mutacion de tamano cambia N, o N,. Si reduce N, se eliminan los tltimos genes; en cambio,
si aumenta ., se asignan dos genes adicionales al final del cromosoma con valores aleatorios
para ly, v ky,. Se aplica la misma idea si /N; aumenta o disminuye, eliminando los tltimos
genes que contienen el nimero de repeticiones o anadiendo un valor aleatorio al dltimo nuevo
gen. La mutacion Swap intercambia genes dentro del mismo cromosoma. Si el intercambio
se realiza en el cromosoma convolucional, intercambia los pares [;, k; con [;, k; para un i, j
asignado aleatoriamente donde 7 # j. Si el intercambio se realiza en el cromosoma denso, se
aplica el mismo principio intercambiando aleatoriamente dos genes que representan el niimero
de repeticiones. Para todos los operadores de mutacién, existe una probabilidad del 50/50
de mutacion del cromosoma convolucional o denso. Para todos los genes nuevos generados
o cambiados se utiliza una distribucion uniforme aleatoria. La forma en que se determina la
seleccion de indices en todas las mutaciones también es aleatoria uniforme.

50



Original
Mutation
(b) Size
Mutation
(c) Swap
Mutation

Figura 4.4: Ejemplo de operadores de mutaciéon. A partir de un individuo
original, se muestra las operaciones de (a) mutacién puntual, (b) mutacién
de tamanio y (c) mutaciéon swap.

Las operaciones de entrecruzamiento se realizan cromosoma por cromosoma con dos posi-
bles operadores. Pivot crossover elige una posicién aleatoria p entre 2 y min(Ny, N3), donde
N7 y Ny son la longitud del cromosoma, y luego se generan descendientes eligiendo los genes
de un progenitor desde el indice 2 hasta p y los genes del otro desde p hasta el final de los
genes. Este cruce podria generar 2 posibles descendientes, pero se incrementa por la selec-
cion aleatoria de uno de los dos cromosomas densos, dando 4 posibles descendientes. Linear
crossover genera un valor aleatorio entre 0 y 1 y hace una combinacién lineal de cada gen
excluyendo los encabezados que indican el niimero de capas y bloques.

—
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Figura 4.5: Ejemplo de Pivot cross-over con p = 2.

Syl 3 63 3 13 5 21 3
.90534
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Figura 4.6: Ejemplo de Linear cross-over con o, = 0.178 y aq = 0.238.

Para el valor de fitness, cada modelo se entrena desde cero y su accuracy sobre el conjunto
de validacion en la ultima época se establece como el valor de fitness.

En la evolucion, el entrenamiento de los modelos se realiza utilizando el optimizador
ADAM con sus valores predeterminados en Tensorflow, se usa categorial cross entropy como
funcion de pérdida. Se utiliza padding Same, activacién Reliu e inicializador de pesos Normal
He en todas las capas convolucionales, incluidas las que estan dentro de los bloques densos.

Para el proceso de seleccion se utiliza torneo, ya que es un sistema de seleccion que genera
un compromiso entre exploracion y explotacion, en comparaciéon con la seleccion de ruleta,
que se inclina hacia la explotacién (podria converger prematuramente si la poblacién carece
de diversidad), mientras que la seleccion por clasificacion estd influenciada por la exploracion
(la diversidad podria ser permanentemente alta) [69, 121].

Para la siguiente generacion de la poblacion, se realizan varias selecciones con torneos para
elegir a los padres del entrecruzamiento. El proceso de entrecruzamiento siempre crea 2 hijos
y se realiza hasta que se alcanza el tamano de la poblacion. También, se utiliza elitismo para
transferir a los mejores n.. individuos a la siguiente generacion, eligiendo aleatoriamente
neite descendientes y reemplazandolos. El criterio para que el algoritmo genético termine esta
determinado por el nimero de generaciones maximas predefinidas.

Debido a la limitada capacidad de computo, entrenar al maximo rendimiento las CNNs
mientras estan dentro del GA es poco practico y se prefiere usar un niimero limitado de épo-
cas [17]. Aunque no se entrenen las redes a su maximo potencial, se estd utilizando una buena
estimacion de clasificacién entre redes cuando no se usan épocas extremadamente bajas de
entrenamiento [46].

El sistema completo de codificacién y busqueda se denomina Multi-chromosomic Genetic
Algorithm (MCGA).

4.3. Mejoras a redes basadas en biologia

Para mejorar aiin mas el rendimiento de las arquitecturas de redes propuestas, se utilizan
diferentes métodos inspirados en la biologia que se incorporan modularmente a los modelos.
No se incluyen estos modulos dentro del algoritmo de NAS porque podrian aumentar el
tamano de los modelos, lo que posiblemente llevaria a tiempos de entrenamiento mas largos,
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haciendo asi més lenta la busqueda.

4.3.1. Mobdulos de atencion

La organizacion retinotépica en el cerebro es clave para mapear y enfocarse en partes espe-
cificas de una imagen para lograr el reconocimiento de objetos o la comprensién de formas [24]
y, por ello, estd estrechamente relacionada con la atencién, especialmente en humanos [22, 30].

De lo multiples mecanismos de atencién modulares, se evaltia el desempeno al incorpo-
rar Simple Attention Module (SimAm), por su base bioldgicamente inspirada, y porque no
requiere optimizacion de parametros internos.

4.3.2. Multitarea (aprendizaje lateral)

Para el equivalente al aprendizaje lateral biologico, se realiza un aprendizaje multitarea
para mejorar aun mas el rendimiento y la regularizacién, como se muestra en varios trabajos
[116] [122] [19]. Se decide usar el mismo conjunto de datos con etiquetado multiple en lugar
de varios conjuntos de datos para no aumentar la memoria utilizado, de manera que no se
incremente significativamente el tiempo de entrenamiento del o los modelos finales.

4.3.3. Parches neuronales y jerarquia

Como se muestra en varios estudios realizados en primates [36, 78], la corteza inferotem-
poral tiene varios mapas del espacio de objetos que se utilizan en la tarea de reconocimiento
de objetos [119]. El cerebro de los primates y humanos utiliza circuitos o parches neurona-
les diferentes, pero estrechamente relacionados, para lograr tareas macro y micro [119]. Por
ejemplo, la neuroimagen en estudios humanos ha revelado diferentes patrones de respuesta a
diferentes orientaciones faciales, mostrando que diferentes regiones se encargan del procesa-
miento de rostros dependiendo de la orientacién [72, 73, 77].

Estos hallazgos han inspirado soluciones para la tarea de reconocimiento facial [123] a
través de la creacion de varias redes especializadas que representan parches.

Se utiliza la misma idea aplicada al reconocimiento de imagenes. Para simular la idea del
parche neuronal, se busca usar varios modelos para las subtareas que son ramificaciones del
primero. Se realizan evoluciones por separado de las subtareas, de manera de obtener modelos
especializados en la tarea fina.

4.4. Diseno de pruebas y experimentos

Los bloques densos y las CNNs se utilizan ampliamente en diferentes tareas, como en
el procesamiento del lenguaje natural: analisis de sentimientos [124], anlisis de imdgenes
médicas [125], clasificacién musical [126], segmentacién de imagenes [127] y otras. Se decide
usar el método y las arquitecturas propuestas para la clasificaciéon de imagenes, ya que los
métodos evolutivos se utilizan cominmente en NAS aplicado a imagenes [46, 61, 66, 94].

Se realizan principalmente tres tipos de experimentos. Comparacién de los tipos de ar-
quitecturas propuestas, con otros tipos de arquitecturas que tienen caracteristicas y configu-
raciones de hiperparametros similares. También se realizan comparaciones con el espacio de

53



busqueda utilizado, sus tamafios y propiedades.

En segundo lugar, comparar el MCGA propuesto con una linea base de Random Search,y
contra diferentes métodos propuestos (evolutivos, de gradiente, RL, etc.) del estado del arte.

Finalmente, se experimenta con diferentes métodos para mejorar atin mas el mejor mode-
lo encontrado con el MCGA, incluyendo mecanismos de atencién, aprendizaje multitarea y
parches neuronales.

4.4.1. Base de datos

Para todos los experimentos, se utiliza el conjunto de datos CIFAR10: 60000 imégenes a
color de 32x32 (3 canales) en 10 clases, con 6000 imégenes por clase. Hay 50000 imégenes
de entrenamiento y 10000 imagenes de prueba. Este conjunto de datos ha sido ampliamente
utilizado como punto de referencia para NAS en la tarea de clasificacién de imagenes [18, 17].
Se prefiere utilizar esta base de datos a MNIST, pues este conjunto se considera en desuso,
porque incluso modelos muy simples logran <1% de error [17]. ImageNet se descarta por
complejidad computacional.

La segunda etiqueta utilizada en multitarea en CIFAR10 corresponde a las superclases
vehiculos y animales, con 20000 y 30000 ejemplos de entrenamiento respectivamente.

Se comparan las arquitecturas finales encontradas con otros estudios de contemporaneos
con diseno de arquitectura automatizados o hecho a mano, que ademas se evalian en el
mismo conjunto de datos.

4.4.2. Espacio de biusqueda, GA /RS hiperparametros

Se define el espacio de buisqueda de este trabajo basandose en hiperparametros dimensio-
nales o estructurales de la red: para el cromosoma convolucional se optimiza el niimero de
capas convolucionales, el nimero de filtros de salida y el tamano del kernel, por otro lado,
para el cromosoma denso los hiperparametros de btisqueda son el niimero de bloques densos,
el niimero de filtros densos (growth rate) y el nimero de repeticiones dentro de cada bloque.

Los hiperparametros fijos mas importantes son: funcién de activacion ReLu para todas
las operaciones convolucionales, zero-padding para evitar problemas de dimensionalidad, ini-
cializacion He Normal para todos los pesos y una capa FC final fija de 64 neuronas con
un dropout del 40 %. Para los bloques densos, la compresion se fija en 0.5 y la reduccién de
dimensionalidad se realiza con un mean pooling de tamano 2x2.

Para el MCGA propuesto se utiliza una inicializacién aleatoria de individuos dentro de las
configuraciones de hiperparametros definidas y un tamatio de poblaciéon de 20 durante 20 ge-
neraciones. Se define el fitness de los individuos como su accuracy de validacion directamente
después de entrenarlos con el optimizador ADAM en configuraciones predeterminadas con 16
épocas sin técnicas de aumento de datos, el batch size se fija en 256. El niimero de épocas se
define por un equilibrio entre el tiempo de calculo y la precision, pero valores cercanos a 18
son indicadores de rendimiento relativamente buenos como se muestra en [46]. La seleccién
de individuos que pueden generar descendencia utiliza un torneo K=5. También se utiliza el
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Tabla 4.1: Parametros de busqueda MCGA.

Parametro Rango/valor
Ntmero de capas CNN 2,4]
Ntumero de filtros CNN [4, 64]
Tamano kernel CNN 3, 9]
Nimero de bloques DNN 2, 3]
Nimero de filtros DNN [6, 36]
Ntmero de repeticiones DNN [4, 16]
Tamano poblacion 20
Numero de generaciones 20
Tasa de mutacién 0.3
Tasa de cross-over 0.8
Epocas entrenamiento 18

elitismo con de tamano 1, es decir, el individuo con mejor rendimiento se mantiene para la
siguiente generacion. Los valores de probabilidad de entrecruzamiento y mutaciéon son 0.9 y
0.3 respectivamente.

Para la busqueda aleatoria, los genes de cada individuo para todas las generaciones se
definen mediante un muestreo uniforme de los rangos de hiperparametros. Se conserva siempre
el mejor individuo en cada generacion.

4.4.3. Estudios de ablacion

Con el mejor modelo encontrado a través del MCGA, se realizan varias mejoras para
aumentar el desempefio con métodos inspirados en la biologia. Primero, se utilizan como
referencia modelos puramente basados en capas convolucionales y en bloques densos.

Se ejecutan pruebas con y sin técnicas de aumentacion de datos para la regularizacion. El
Data Augmentation (DA) se realiza a través de la composicién de diversas técnicas. Para ello
también se realiza una busqueda tipo grid-serach, de manera de optimizar los parametros de
aumentacion.

Se utiliza SimAM el pardmetro por defecto recomendados, es decir, A = 1077 [111]. La
integracion del médulo de atencién se realiza antes de la operaciéon de concatenacion en todos
los bloques densos.

Para la mejora mediante multitarea, la tarea primaria (77) se define como la clasificacién
de las 10 clases de CIFAR10. Mientras que la tarea secundaria (73), se enfoca en clasificar de
manera gruesa las categorias de CIFAR10, en animales y vehiculos. De esta forma, la funcién
total de pérdida, se define como una composicion lineal de las pérdidas de ambas tareas y se
buscan pardmetros 6ptimos de (wy, wy):
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Liotar = w1 L1 (Y1, 1) + waLa (Y2, Go)-

Para obtener diferentes modelos especializados para las dos tareas especificas subsiguientes
de clasificar animales y vehiculos, dos busquedas con MCGA se realizan con parametros
idénticos, de manera de encontrar un modelo especializado en la clasificacién de animales
y otro en clasificacién de vehiculos. El mejor modelo obtenido del primer MCGA se utiliza
como clasificador de las clases gruesas.
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Capitulo 5

Resultados y discusion

A continuacién, se muestran los resultados de los diferentes experimentos. Parar todos los
experimentos, a menos que se explicite lo contrario, se entrenan con batch size 256, utilizando
una funcién de perdida Focal Loss con parametro v = 3.0, con un entrenamiento mixto de
300 épocas con optimizador ADAM con tasa de aprendizaje 0.001 y 100 épocas con SGD
con learning rate 0.01 que a la época 60 pasa a 0.001. Los experimentos de incorporacién
de atencion, multitarea y parches neuronales se realizan con aumentacion de datos, con los
parametros encontrados en la tabla 5.7. En los experimentos de comparacién con métodos
del estado del arte se utilizan las métricas de error de clasificacién, niimero de parametros y
tiempo ejecucion en dias-gpu en base a las propuestas de comparacion de [17, 18].
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5.1. Espacio de btisqueda

Se compard el tamano de espacio de biisqueda y las restricciones con trabajos del estado del
arte, es importante destacar que calcular el tamano de espacio de btisqueda es complejo, por la
cantidad de combinatorias y variabilidad de arquitecturas, por lo que se presentan estimados
(el nico reportado corresponde a SOBA). La comparabilidad se define como espacios cuyas
arquitecturas puedan generar densidad y no utilicen celdas. La tabla 5.1 indica los tamanos
y caracteristicas de los espacios de busqueda analizados.

Tabla 5.1: Comparacién espacios de busqueda.

Modelo Tamano Numero de | Usa superred | Espacio de | Usa surro-
del espacio | parametro- busqueda gate model
de bisque- | s/opera- compara-
da ciones de ble

buisqueda

NASNet-A | > 101" > 10 X X

AmoebaNet | > 101" > 10 X X X

Genetic > 10150 > 10 X X

Program-

ming CNN

2LGA > 10100 12 X X X

SOBA 7.1-10%7 9 X X X

Large-scale | > 10% > 10 X X

Evolution

Hierarchical-| > 103 > 10 X X

EAS

Johnson > 10% 3 X X X

CNN-GA > 10 >5 X X

DARTS ~ 10 > 8 X

HGAPSO ~1.25-10% | 3 X X

EPSOCNN | 1560 2 X X

| MCGA | 4.89-10" | 6 | X NA

5.2. Ablacién tipo de modelos

Para verificar que el individuo multicromosoma provee una arquitectura con mejor desem-
peno que cada cromosoma de manera individual, se realiza un estudio de ablacién verificando
el desempetio del modelo solo convolucional, modelo solo denso y modelo mixto, para ello se
utilizan los pardmetros encontrados por el MCGA. No se utiliza aumentacién de datos. Los
resultados de desempeno se indican en la tabla 5.2
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Tabla 5.2: Resultados de ablacion tipos de modelos

Modelo Test Accuracy

Solo CNN 76.38 %
Solo DNN 88.45 %
Mixto 90.05 %

5.3. MCGA y Random Search

Como se indicé en la seccion previa, RS resulta ser un algoritmo muy competitivo en NAS
[17, 18, 82|, por esto, se comparé el algoritmo genético disenado en el espacio de busqueda
propio con respecto a RS. La figura 5.1 indica la distribucién de fitness para cada generacion,
las figura 5.2 y 5.3 indican el fitness del mejor individuo y promedio para cada generacion
respectivamente. Las figuras 5.4 y 5.5 muestran la evolucién de los parametros de bisqueda
para MCGA y RS respectivamente.
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5.3.1. Mejor modelo evolucionado

A los modelos finales encontrados se les realiza un entrenamiento estandar con optimizador
ADAM con learning rate de 0.001, batch size 256, por 300 épocas. Ademas, un fine tuning con
optimizador SGD por 100 épocas, con learning rate de 0.01 que decae a 0.001 en la época 60.
Las figuras 5.6 y 5.7 indican las curvas de entrenamiento y validacién, para el mejor modelo
encontrado con MCGA y RS respectivamente. Se utilizan los parametros de aumentaciéon de
datos indicados en la seccion 5.4, tabla 5.7.

Training vs Validation
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Figura 5.6: Entrenamiento mejor modelo MCGA.
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Tabla 5.3: Resultados de mejor modelo MCGA vs RS.

Tipo de biisqueda Test Accuracy Parametros

MCGA 94.99 % 2.8M
RS 93.99 % 2.0M

5.4. Aumentacion de datos

Para mejorar el rendimiento del mejor modelo encontrado mediante MCGA, se utiliza
aumentacion de datos sobre CIFAR-10, utilizando la libreria Albumentations. Ademas de
variaciones tipicas [17] como RandomCrop y CourseDropout, se incorporan otras variaciones,
indicadas por la tabla 5.4.

Tabla 5.4: Operaciones de aumentaciéon incorporadas.

Modificaciéon Descripcion

Horizontal Flip Espeja horizontalmente.

Rotacién Rota en los grados definidos.

Shift brillo/contraste Realiza un shift en el brillo y contraste.

Shift HSV Realiza un shift en el espacio de colores
HSV.

Los valores de rotacion®, shift brillo/contraste, shift HSV y CourseDropout fueron en-
contrados con un GridSearch sobre un modelo aleatorio del espacio de bisqueda, entrenado
con 25 épocas (*debido a la gran cantidad de combinaciones, no se pudo computar toda
las combinaciones que tenian valor de rotacién 30). El espacio de busqueda utilizado es la
combinatoria de los pardmetros, los conjuntos se indican en la tabla 5.5.

Tabla 5.5: Bisqueda de parametros DA.

Modificacién Valores posibles
Rotacion {5, 15, 30*}
Shift brillo/contraste {0.1, 0.3, 0.5, 0.9}
Shift HSV {20, 50, 90}
Course Dropout Max Length {4, 8, 16}
Course Dropout Fill Value {0, 127, 255}
Course Dropout Max Holes {2}

Para obtener los parametros finales, primero, se seleccionaron los 10 mejores DA, men-
cionados en la tabla 5.6. Posteriormente, se llevd a cabo una busqueda manual detallada
sobre estos para identificar el DA 6ptimo para estos parametros. Para otros parametros,
como Random Crop y Normalizaciéon, se emplearon los pardmetros cominmente usados, re-
ferenciados en [46, 17]. El DA seleccionado, es indicado en la tabla 5.7. Y la comparacién de
entrenamientos con aumentacion y sin aumentacion se indican en la tabla 5.8.

66



Tabla 5.6: Mejores diez variaciones de DA.

Rotacion | Bri/Cont | HSV | dropHoles | dropMazL | fillval | Accuracy

5 0.5 20 2 4 127 0.8597
5 0.1 50 2 8 0 0.8594
30 0.1 20 2 8 127 0.8583

0.1 20 2 8 0 0.8560
5 0.1 50 2 4 0 0.8557

0.5 50 2 16 0 0.8545
15 0.3 20 2 16 127 0.8538
15 0.1 50 2 4 127 0.8536
15 0.5 20 2 4 127 0.8536
15 0.1 90 2 8 127 0.8534

Tabla 5.7: Pardmetros seleccionados DA.

Modificaciéon Valores posibles

Rotacion 0, 30°]

Shift brillo/contraste [0, 0.2]

Shift HSV [0, 20]

Course Dropout Max Length | 16

Course Dropout Fill Value 0

Course Dropout Max holes 2

Random Crop Resize (0.9,1.2]

Normalizacién (mean, std) (0.4914, 0.4822, 0.4465), (0.247, 0.243, 0.261)

Tabla 5.8: Resultados de mejor modelo MCGA entrenado sin DA y con DA.

Tipo de entrenamiento Test Accuracy

Sin DA 93.03 %
Con DA 94.99 %

5.5. Multitarea

Para el experimento de incorporacién de multitarea, se define la tarea primaria (77), como
la busqueda de las 10 clases diferentes dentro de CIFAR10, mientras que la tarea secundaria
(T3) sera la clasificacién de 2 clases més gruesas dentro de CIFAR10, animales y vehiculos.
Estas clases, por la distribucion del conjunto de datos, tendran 30000 y 20000 ejemplos de
entrenamiento, y 6000 y 4000 ejemplos de prueba, respectivamente. La funcion de pérdida,
por lo tanto, se define como:

Liotar = w1 L1 (y1, 91) + waLla(ys, §2).

Para evaluar el comportamiento del entrenamiento multitarea, se prueban las combina-
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ciones de parametros (wy,wz) = (0.25,0.75), (0.5,0.5), (0.75,0.25), y los resultados son los
indicados en la tabla 5.9

Tabla 5.9: Resultados variaciéon de pardmetros (wy, ws).

(w1, we) Test Accuracy 77 Test Accuracy T,
(0.25, 0.75) 94.78 % 99.46 %
(0.5, 0.5) 95.05 % 99.46 %
(0.75, 0.25) 95.39 % 99.43 %

5.6. Atencion

La tabla 5.10 indica los resultados de la incorporacién de SimAM.

Tabla 5.10: Resultados incorporacién de modulo de atencién.

Modelo Test Accuracy

Base 94.99 %
+SimAM 95.27%

5.7. Parches neuronales

Para los parches neuronales se utilizaron las mismas 2 categorias que en multitask, por lo
que la busqueda se realizé para encontrar redes especializadas en los subconjuntos de ani-
males y vehiculos por separado. Para ambos AG se utilizaron los mismos parametros que los
mostrados en la seccion resultados de MCGA. Figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12 muestran las
curvas de evolucién, mientras que la tabla 5.11 indica el desempeno de los mejores modelos
encontrados.
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por generacion.
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Figura 5.12: Parches neuronales: evoluciéon de distribucién de pardmetros

de busqueda por generacién de vehiculos.
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Tabla 5.11: Parches neuronales: desempefio modelo encontrado.

Parche Test Accuracy Parametros
Animales 95.32 % 2.0M
Vehiculos 97.43 % 2.2M

5.8. Ablacién global

Dado los diferentes médulos y mejoras de los modelos, asi como el ensamble de modelos
con los parches neuronales, la tabla 5.12 muestra la ablacién global.

Tabla 5.12: Resultados de estudio de ablacion

Modelo Test Accuracy
Solo CNN 76.38 %
Solo DNN 88.45 %
Baseline mixto 90.05 %
Mejor modelo MCGA 94.99 %
+SimAM 95.27 %
+MTL 95.39 %
+ MTL + Patches(+MTL) 95.60 %
+SimAM + MTL + Patches(+SimAM+MTL) 95.75 %

5.9. Comparacion estado del arte

En esta seccion se muestran los principales competidores dentro del drea de NAS, compa-
rando el desemperio (en porcentaje de error sobre la clasificacién de clases en CIFAR-10), el
nimero de parametros en millones y el tiempo de bisqueda en dias-GPU.
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Tabla 5.13: Comparaciéon de modelo con estado del arte.

Tipo Nombre Error (%) | Pardmetros (M) | dias-GPU
ResNet-110[14] 6.41 1.7 -
FractalNet[128] 5.22 38.6M -

Manual
DenseNet-BC[15] (k = 12) 4.51 0.8M -
EfficientNet-B0 1.9 AM -
(pretrained)[16]

RL NASNet-A[57] 2.65 3.3 2000

RS RandomNAS|[82] 2.85 4.3 2.7

GO DARTS[55] 2.76 3.3M 44

BO BANANAS[84] 2.64 3.6 12
Genetic Programming CNN | 5.98 1.7 14.9
[101]

Large-scale Evolution[91] 5.4 5.4 2600
CNN-GA[94] 478 . ;
SOBA (PS0)[129] 4.78 ; 1.42

EA HGAPSO[66] 4.25 i 75
AE-CNNJ[130] 43 2 27
OLGA[46] 3.95 - .
Hierarchical-EAS[54] 3.75 15.7 300
EPSOCNN[92] 3.58 6.74 4
AmoebaNet-A[90] 3.34 3.2 3150
MCGA 4.61 2.8 2.5
MCGA + patches 4.25 7.0 6
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5.10. Discusion

A partir de la estimacion y calculos de los diferentes espacios de busqueda, se aprecia
que las magnitudes de diferencia son extremadamente grandes. El espacio de busqueda mas
pequeno que destaca por su baja cardinalidad es el de EPSOCNN con tan solo 1560 posibles
arquitecturas, esto se debe a que los parametros de buisqueda en este trabajo son solo dos y
la cardinalidad de ambos son pequenios (26 y 20), a pesar de esto, si se quisiera usar fuerza
bruta, con un promedio de 1 hora de entrenamiento por arquitectura, se requeririan 65 dias-
GPU para encontrar el 6ptimo.

El presente trabajo tiene un espacio de busqueda con 4.89 - 10'® posibles arquitecturas, si
asumiéramos una hora de entrenamiento por arquitectura, esto resulta en 8.3 veces la edad
del universo, lo que muestra la infactibilidad de probar todas las combinaciones posibles. No
obstante, este espacio de biisqueda se encuentra limitado casi exclusivamente por la aplicacion
de reducciones de dimensionalidad preestablecidas, dado que el conjunto de datos soporta un
maximo de 5 operaciones de submuestreo de tamano 2x2.

Analizando en escala logaritmica, los tamanos de espacios de busqueda mas cercanos a
este trabajo son HGAPSO, que se encuentra 7 décadas por debajo, DARTS, uno de los es-
pacios mas utilizados, con una estimacién de 4 décadas superior, Johnson 5 décadas arriba
y CNN-GA 6 décadas por encima. De estos espacios de busqueda, DARTS es el tinico que
utiliza una superred, y el mas similar al de este trabajo es CNN-GA que, a pesar de no
utilizar bloques densos, se pueden generar por la incorporacion de skip-connectcions.

Large-scale Evolution y Hierarchical-EAS comparten magnitudes de cardinalidad similar
del orden superior a 10*3, ya que ambos construyen modelos a partir de las operaciones bésicas
sin restricciones importantes para cantidad de operaciones utilizadas. SOBA (el unico trabajo
con datos de cardinalidad reportados) tiene una cantidad de arquitecturas posibles que es
superior a la cantidad de dtomos del universo (10%Y), mientras que NASNet-A y AmoebaNet
comparten es espacio de biisqueda con un niimero inconmensurable, 10! décadas superior a
cualquier otro. Considerando los tamanos de estos espacios de busqueda, se convierte real-
mente irrelevante su tamano, resultado mas importante qué tipos de arquitecturas se pueden
generar.

Pasando al contraste de métodos, es importante destacar que en términos de arquitecturas
Optimas, se refiere a la mejora empirica de disminucion del error de clasificacion, por lo que la
optimalidad es de manera local y no global dentro del espacio de bisqueda, de esta manera,
se comparan todas las metodologias como heuristicas.

Pasando a la comparacién de métodos de busqueda dentro de la codificacion de MCGA,
observando las diferencias entre las curvas de evolucién de ambos métodos, podemos ver que
de manera esperable la curva de distribucién de fitness con RS es mas o menos uniforme a
través de las generaciones, en la curva de evolucion de MCGA se observa una compresion de
la distribucion, con algunos outliers, lo que significa que va explotando las mejores soluciones
a través de las generaciones. A partir de las curvas promedio, se puede verificar un compar-
timiento similar, en MGCA se observa una tendencia positiva, mientras que en RS es mas o
menos uniforme. A partir de la densidad de parametros, en MCGA se observa la tendencia
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de compresién de parametros, particularmente de los nimeros de filtros DNN y CNN, por
lo que parecen ser los parametros mas relevantes para el desempeno, caso opuesto en RS se
observa una distribucion relativamente uniforme.

De las curvas de mejor individuo, podemos observar por qué RS sigue siendo un método
competitivo, ya que de igual forma se van encontrando mejores individuos a través de las
generaciones, sin embargo, MCGA logra encontrar mejores individuos con respecto a RS.

En la ablaciéon de los modelos, el modelo puramente convolucional equivalente tiene un
desempeno muy bajo, donde ademés comienza con un sobreajuste sobre a partir de unas
tempranas 40 épocas, esto se debe principalmente al que el modelo no es muy profundo,
lo que implica que no puede aprender buenas representaciones de los datos. En el modelo
estrictamente denso se observa un desempeno comparable al modelo mixto, con un error de
1.6 % mas sobre los datos de prueba. De esta manera, el modelo mixto resulta ser la mejor
opcion.

A partir de la busqueda de parametros de la aumentacion de datos, para course dropout
se obtiene un valor de tamano méximo similar al cominmente utilizado en la literatura [17],
para el valor de relleno se ve una clara preferencia a utilizar el valor medio (127) o nulo (0),
se decide usar el valor nulo por ser estandar. Finalmente, el ajuste final se realiza utilizando
los valores, pero modificando la rotaciéon para tener un rango mas amplio, ya que se obtuvo
mejor desempeno empirico durante los deméas experimentos. La aumentacion de datos resul-
ta en una disminucién sustancial del error pasando de 6.97 % a 5.01 %, lo que significa una
mejora del 22.1 %.

Sobre el aprendizaje multitarea, en todos los resultados se observa una mejora al desempe-
no sobre la tarea primaria, esto se debe a que la incorporacién de la tarea secundaria obliga
al modelo a crear abstracciones, que en este caso, le son también tutiles a la tarea primaria.
También, a partir del analisis de sensibilidad del parametro v, a pesar que las funciones
de perdida se ven con escalas de aproximadamente un orden de magnitud de diferencia, el
promedio de ambas es el que entrega resultados, esto muestra que contraintuitivamente para
este tipo de modelos, una bajo aporte dentro de la funcién global de perdida por parte de la
tarea secundaria (que es mas simple y tiene mejor desempeno), entrega un mejor desempeno
para la tarea primaria, que es mas compleja.

La incorporacion de modulos de atencién mejora ligeramente el desempeno del modelo,
decreciendo el error en un 5.5 % con respecto al modelo sin el médulo. En escenarios como
éste, donde se tiene tasas de error relativamente bajas, estas mejoras modulares, que ademas
no agregan mas parametros de entrenamiento, se puede observar que son especialmente utiles
al reducir el error atin mas.

Respecto los parches neuronales, de las bisquedas de ambos modelos secundarios, se ob-
servan comportamientos similares a la bisqueda del modelo principal, donde se tienen con-
vergencia mas marcada en los pardmetros del nimero de filtros para DNN y CNN. Entre
ambas evoluciones, se observa que el modelo de animales converge a ser mas compacto con
solamente 2.0M de parametros, a diferencia del modelo de vehiculos que tiene 2.2M.
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De esta manera, la cantidad de parametros entrenables es 27 % inferior para el modelo de
clasificacién de animales y 19 % para el modelo de clasificacién de vehiculos, con respecto al
nimero de pardmetros del modelo principal. De la cantidad de capas operacionales (convolu-
cionales, Batch Normalizacion, agregacion, etc), los modelos tienen 54 % y 20 % capas menos,
por lo que ambos modelos necesarios en los parches son mas pequenos y menos profundos.
Esto confirma que el sistema completo se comporta biomiméticamente al utilizar menores
recursos para las clasificaciones més especificas.

A partir de los resultados de la ablacion global, se observa el comportamiento esperado,
analogo al cerebro, que el desempefio mejora con las incorporaciones de mas mecanismos para
ayudar a la tarea de clasificacion de iméagenes. La progresién de desempefio que se observa
indica que la combinaciéon de las diferentes técnicas puede llevar a mejoras sustanciales en el
rendimiento de los modelos. La eficacia de los moédulos de atencién enfatiza la importancia
de mecanismos que permitan focalizar y diferenciar de mejor forma las caracteristicas rele-
vantes dentro de los datos. La integracion del aprendizaje multitarea sugiere que aprender
tareas secundarias sirve para regularizar la red, permitiendo una capacidad superior y que
el modelo aprenda varios aspectos relevantes que sin la tarea secundaria no existen. De las
diferentes incorporaciones, se observa que el aprendizaje multitarea disminuye en 7.8 % el
error con respecto al modelo encontrado mediante MCGA, mientras que SimAM disminuye
en un 5.5% el error, lo que muestra que mejorar las representaciones de los feature maps
es mas importante que atender de mejor forma la informacién, sin embargo, ambas incor-
poraciones resultan en mejorar el modelo base. Al ensamblar el modelo principal, con los
parches que clasifican animales y vehiculos de manera independiente (incoporando MTL), se
obtiene una disminucién de 4.5 % con respecto al modelo que usa solo multitarea y 12.2 %
con respecto al modelo base, demostrando la utilidad de utilizar modelos especializados. Pa-
ra la agregacién de todas las mejoras, se tiene una disminucién de un 15.2% de error con
respecto al modelo base, mostrando que cada médulo aporta a mejorar el desempeno global.
De todas las mejoras, la incorporacion de MTL resulta ser la que mas aumenta el desempeno
de manera relativa, al remover 0.40 % de error neto sobre el conjunto de datos, mientras que
los parches(+MTL), reducen 0.21 % neto (comparado con el modelo base+MTL) y el modelo
con todas las mejoras reduce en 0.15 % neto (con respecto a parches+MTL).

Para hacer una comparacién con otros modelos del estado del arte, los criterios de evalua-
cién se centran en las tasas de error de clasificaciéon en CIFAR10, la complejidad del modelo
en términos del nimero de pardametros (millones), el costo computacional medido en dias-
GPU y finalmente la comparabilidad de espacios de busqueda.

Los métodos manuales, como referencia del diseno de CNNs, variadas tasas de error y
numeros de parametros se observan. EfficientNet-B0, siendo el disefio mas nuevo, es produc-
to de un disenio manual meticuloso, con un error de sélo 1.9% con 4M de pardmetros, sin
embargo, esta arquitectura, tiene un entrenamiento especializado, que le permite tener tasas
de error muy bajas. DenseNet-BC (k = 12) es un tipo de modelo mas comparable a la pro-
puesta de este trabajo, consta con una tasa de error del 4.51 % con solo 0.8M de pardmetros,
sugiriendo eficiencia en la utilizaciéon de parametros con un buen desempeno. Mientras tanto,
FractalNet y ResNet representan enfoques que requieren mas parametros con 38.6M y 1.7M,
respectivamente y con errores mas altos.
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El modelo basado en RL NASNet-A logra una baja tasa de error del 2.65% con un ni-
mero moderado de pardmetros (3.3M), aunque con un costo computacional extremadamente
alto de 2000 dias-GPU. Por otra parte, RandomNAS, presenta una tasa de error ligeramente
superior del 2.85 % pero requiere costo computacional minimo de 2.7 dias-GPU, sin embargo,
este método utiliza un espacio de busqueda estandar, donde ademés ya se conocen estrategias
de codificaciones 6ptimas.

Los métodos basados en gradientes y optimizacion bayesiana (BO), también tiene nivel
de error competitivos con 3.78 % y 2.64 %. BANANAS destaca por su uso eficiente de para-
metros y un gasto computacional no muy alto, al igual que otros métodos también utiliza un
espacio de busqueda estandar.

Dentro de la categoria de Algoritmos Evolutivos (EA), donde se sittia el MCGA propuesto,
muestra una variedad con diferentes métricas. Notablemente, AmoebaNet-A y Hierarchical-
EAS logran tasas de error muy bajas del 3.34 % y 3.75 %, respectivamente, sin embargo, estos
vienen con un costo computacional sustancial, mostrado en sus dias-GPU.

El método propuesto MCGA demuestra una equilibrio de precision y eficiencia, alcanzando
una tasa de error de 4.25 %, con 7TM de pardmetros para la estrategia de parches neuronales,
encontrados en 6 dias-GPU. Esto posiciona al método como una forma viable con un trade-
off razonable, ademas, cumpliendo con ser una novedosa propuesta basada en biologia. En
comparacion a los métodos con espacios de busqueda similares, MCGA supera en rendimiento
y tiempo a CNN-GA. Se tiene un desempeno idéntico a HGPSO, pero con un tamano de
espacio mayor y mas parametros de busqueda. En cuanto a EPSOCNN se tiene un desempeno
sustancialmente menor, con 0.67 % de mayor tasa de error, pero es muy importante destacar
que este método solo tiene un espacio de bisqueda un tamano muy reducido (solo 1560
arquitecturas posibles) que busca directamente en arquitecturas tipo densenet, las cuales son
conocidas por tener buen desempeno.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajé se logr6 disenar modelos de redes neuronales convolucionales ins-
pirados en arquitecturas bioldgicas retinotopicas utilizando algoritmos genéticos, por lo que
el objetivo general del estudio se logré, los diferentes experimentos realizados con MCGA
respaldan la hipotesis que se puede utilizar neuroevolucion y sistemas modulares para crear
arquitecturas biolégicamente inspiradas.

La implementacion del algoritmo genético multricromosémico demuestra ser una estrate-
gia efectiva para representar arquitecturas con estructuras diversas, en este caso, compuestas
de dos elementos, validando una de las hipétesis al inicio del trabajo, y que va en concordancia
que buenas representaciones del espacio de buisqueda, permiten encontrar buenas soluciones.
La incorporacion de los distintas estrategias demuestra que el diseio de modelos de mane-
ra holistica, incorporando pequetias modificaciones, resulta crear mejoras significativas en el
desempeno de CNN en el contexto de reconocimiento de imagenes.

La aumentacién de datos permitié mejorar sustancialmente todos los entrenamientos, esto
se muestra ya que en el modelo base se disminuye en un 22.1 % el error, siendo el elemento
mas importante para mejorar el desempefo. Los diferentes elementos bio-inspirados utiliza-
dos resultan efectivamente en mejoras incrementales al modelo base encontrado con MCGA,
cumpliendo con el objetivo de incrementar el desempeno con elementos modulares. La aten-
cién ayuda a disminuir en un 5.5 % el error, el aprendizaje multitarea en un 7.8 % y los parches
neuronales en un 12.2 %. La incorporacién de todos las mejoras resulta en la disminucién de
un 15.2% de error, comprobando que la agregacién de todos los elementos resulta en una
mejora mayor que de manera indivudal.

Las pruebas efectuadas al comparar el MCGA con respecto a RS, en primer lugar, mues-
tran que la codificacion del espacio de busqueda es buena, ya que incluso RS puede navegar
el espacio encontrando mejores modelos a través de las generaciones. Ademads, se observa que
el MCGA es un algoritmo superior, ya que encuentra mejores modelos para el mismo niimero
de generaciones, y también navega el espacio con mayor nivel de explotacion.

El mejor modelo obtenido con una sola bisqueda mediante MCGA obtuvo un error de
4.61 % en CIFAR-10, con 2.5M de pardmetros y en sélo 2.8 dias de bisqueda. Al incorporar
los parches, el aprendizaje multitarea y el médulo de atencion se disminuye el error a ser
4.25% a costa de aumentar la cantidad de pardmetros a 7M y la busqueda a 6 dias. Dentro
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de todos los métodos evolutivos analizados, al observar el error sobre CIFAR-10, MCGA se
encuentra en quinto lugar (de los diez), mientras que en la comparacién con métodos que
usan espacios de busqueda similares; MCGA se encuentra en segundo lugar (de los cuatro),
solo superado por EPSOCNN, que utiliza un espacio de btisqueda muy pequeno.

En concordancia con los objetivos, se generaron de manera automatica mediante el MC-
GA redes neuronales convoluciones que demuestran ser competitivas en desempeno, tamano
y dias de busqueda con respecto al estado del arte que utiliza espacio de buisquedas similares.
Los tipos de arquitecturas factibles se disenaron con analogias biolégicas retinotépicas para
el reconocimiento de patrones, lo que fue validado de manera exitosa en el dataset CIFAR10.

6.1. Trabajo futuro

Respecto a las posibles mejores, existen muchas lineas posibles de mejoras, pero acotan-
dose a lo propuesto por la presente tesis, se podrian meta-optimizar los hiperparametros
del algoritmo genético multicromosoémico, esto se puede realizar con experimentos estadis-
ticos con diferentes probabilidades de mutacién, tamano de la poblacién u otros, también
se podrian encontrar o generar mejores operadores de cross over o seleccion. Otra forma
de aprovechar el MCGA seria utilizar mas cromosomas para representar el individuo, por
ejemplo, un médulo de atenciéon con parametros, como CBAM, podria ser representado en
un tercer cromosoma.

El principal problema de este metaproblema es lo costoso de calcular o estimar el fitness de
cada modelo, para ello se podrian utilizar incorporar técnicas actuales como transfer learning
mediante morfismos de redes o knowledge destillation para transferir conocimiento de mode-
los entrenados de generaciones previas o de modelos preentrenados disenados manualmente.
Otra forma de mejorar el trade-off de tiempo y desempeno seria combinar la codificacion de
MCGA con el algoritmo genético de dos niveles para poder obtener mejores arquitecturas
con un tiempo de busqueda ligeramente superior. Otras incorporaciones potenciales de otros
elementos bio-inspirados, como capas de campos receptivos grandes, podrian ser de utilidad
para mejorar aun mas el desempeno.

Un elemento importante para la justa comparacion de las metodologias es el tiempo de
ejecucion, debido a que el estado del arte utiliza una medida hardware-dependiente como los
dias-GPU, se podria definir una métrica mas justa, por ejemplo, la normalizacién de valores
de tiempo en base a la capacidad computacional del hardware.

Otro aspecto para validar atin mas el MCGA seria utilizarlo en més bases de datos o ba-
ses de datos mas grandes como ImageNet, y en esta misma idea realizar mayor investigacion
en el area de los parches neuronales simulados, para poder obtener resultados con mas par-
ches o en conjuntos de datos que ya contienen jerarquia como CIFAR100 con sus etiquetas
finas y gruesas. Ademas, MCGA podria ser utilizado con mas pardmetros de busqueda o
incorporando ViTs a la arquitectura final o de busqueda.
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Anexos

Acronimos

CNN Redes neuronales convolucionales / Convolutional Neural Networks
MCGA Algoritmo genético multi-cromosémico / Multi-chromosomic Genetic Algorithm
RS Random Search

LLM Large Language Models

IA Inteligencia Artificial

ANI Artificial Narrow Intelligence

AGI Artificial General Intelligence

ASI Artificial Super Intelligence

Al Artificial Intelligence

ML Machine Learning

BioA Bio-inspired Algorithms

ANN Artificial Neural Networks

DL Deep Learning

NAS Neural Architecture Search

GO Métodos de optimizacion por gradiente / Gradient-based Optimization
RL Aprendizaje reforzado / Reinforcement Learning

BO Optimizacién Bayesiana / Bayesian Optimization

EA Algoritmos Evolutivos / Evolutionary Algorithms

AG / GA Algoritmo(s) Genético(s) / Genetic Algorithm
LGN Nucleos Geniculados Laterales
V1 Corteza Visual Primaria

VIP Via de informacién visual / Visual Information Pathway

90



IT Corteza temporal inferior / Inferotemporal Cortex
MLP Perceptrén multicapa / Multilayer perceptron

SGD Gradiente Descendiente Estocastico / Stochastic Gradient Descent
FC Fully Connected

ILSVRC ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
ReLU  Rectified Linear Unit

autoML Automatic Machine Learning

DE Differential Evolution

PSO Particle Swarm Optimization

EN Ensemble Networks

VAN Red de atencion ventral / Ventral Attention Network
RNN  Redes neuronales residuales / Residual Neural Networks
EA Evolutive Strategies

ACO Ant Colony Optimization

FA Firefly Algorithm

AIS Artificial Inmune System

BAM  Bottleneck Attention Module

CBAM Convolutional Block Attention Module

TA Triplet Attention

SimAM Simple Attention Module

ViT Vision Transformer

MTL Aprendizaje Multitarea / Multitask Learning

NAT Neural Architecture Transfer

CC Cromosoma Convolucional

BL Bottleneck Layer

TL Transition Layer

DC Cromosoma Denso

DA Aumentacion de datos / Data Augmentation
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