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Resumen

El campo de investigaciones referente a las Redes Neuronales Artificiales (RNA) es uno de los méas activos en la
comunidad cientifica con multiples aplicaciones recientes. El algoritmo Firefly ha sido empleado con éxito en el pre-
entrenamiento de RNAs con el objetivo de evitar la convergencia en minimos locales de métodos de entrenamiento
convencionales como el algoritmo Stochastic Gradient Descent (SGD). Sin embargo, en redes con un considerable
nimero de pardmetros, el pre-entrenamiento pasa a ser un problema de optimizacion en espacios de elevada
dimensionalidad, y la aplicacion del algoritmo Firefly, asi como cualquier meta-heuristica, presenta limitaciones
computacionales a considerar. En este trabajo se investiga una variante del algoritmo Firefly que permite entrenar una
RNA con un subconjunto del conjunto de patrones de entrenamiento original sin disminuir la precision.

Palabras clave: aprendizaje profundo, firefly, minimo local, pre-entrenamiento, redes neuronales artificiales.

Abstract

Artificial Neural Networks (ANN) is an active research topic in the scientific community. Firefly algorithm has been
successfully used on pre-training ANNs, aiming to avoid local minima convergence of conventional training methods
such as Stochastic Gradient Descent. However, pre-training ANNs with a high number of parameters using Firefly
algorithms, or any other metaheuristic optimization technique, usually is a high computationally complex task. This
paper presents a variation of the firefly algorithm that trains the ANN with a subset of training patterns without causing

negative effects in the convergence.

Keywords: artificial neural network, deep learning, firefly, local minima, pre-training.
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Introduccion

El campo de investigaciones referente a las Redes Neuronales Artificiales (RNA) es uno de los méas activos en la
comunidad cientifica con aplicaciones recientes en areas como el reconocimiento de iméagenes (Simonyan and
Zisserman, 2014; Ciresan et al., 2012), el procesamiento de sefiales (Yu and Deng, 2011) y la sintesis de voz (Dahl et
al., 2012; Hannun et al., 2014). El entrenamiento de una RNA se realiza a través de la minimizacién de una superficie
de error generada a partir de la presentacion de patrones de entrenamiento, usualmente mediante el procedimiento
conocido como Stochastic Gradient Descent (SGD), o variaciones de este, que se caracteriza por su poca capacidad

para evadir minimos locales.

El surgimiento relativamente reciente del Aprendizaje Profundo (Deep Learning) propone RNAs con un mayor nimero
de capas, un mayor nimero de neuronas, y consecuentemente un considerable nimero de parametros, en el orden de
108 (Yu and Deng, 2011). Se ha mostrado que las superficies de error surgidas durante el entrenamiento de RNAs de
este tipo son no convexas (Janzamin et al., 2015) y la cantidad de minimos locales se incrementa exponencialmente en
la medida que aumenta la cantidad de parametros o el tamafio de la red (Ge et al., 2015; Lipton, 2016). Esto causa una
disminucién de la convergencia de los métodos de entrenamiento tipo gradiente descendiente hacia minimos globales,

y por tanto de la precision del entrenamiento.

Los métodos de optimizacién estocasticos, como los algoritmos evolutivos y metaheuristicas bioinspiradas, han sido
empleados de manera combinada con el SGD para el entrenamiento de RNAs convencionales, con el objetivo de evitar
la convergencia en minimos locales (Mavrovouniotis and Yang, 2013; Sahel and Boudour, 2015). La idea basica es
encontrar un punto en el espacio de parametros de la red ubicado en la pendiente donde se ubica al minimo global, y

posteriormente refinar la solucion mediante el algoritmo SGD.

El problema de entrenamiento de una RNA se formula como un problema de optimizacién. Formalmente, dada una
funcion £ (w, X) que mide el error de la red al evaluar un conjunto de patrones de entrenamiento X, donde w € RY es

el vector de pesos o parametros de una RNA, el problema de optimizacion se define como:

w = min f(w,X) 1
we R4

donde
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siendo y; y y; la salida esperada y la salida real de la red respectivamente para el patron x; del conjunto X. La definicion

de la funcidn objetivo se conoce también como el error cuadratico medio (MSE, Mean Squared Error).

Se ha demostrado que la optimizacion de los pesos de una RNA es un problema NP-hard (Lipton, 2016). Uno de los
problemas méas complejos se relaciona con el costo computacional de evaluar la funcion objetivo f(w, X), pues se debe

evaluar la RNA para cada uno de los elementos del conjunto X.

En la Figura 1 se muestra el efecto del incremento de la cantidad de pardmetros w y la cardinalidad del conjunto de
patrones de entrenamiento X en la precision de los modelos de RNAs. Se puede observar que no es suficiente
incrementar la cantidad de pardmetros, sino también es necesario aumentar la cantidad de patrones de entrenamiento
para obtener modelos mas precisos. La explicacion de esta relacién tiene sus origenes en el principio de parsimonia u

overfitting (Hawkins, 2004) como se le denomina por lo regular en la bibliografia especializada.
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Figura 1. Impacto de incrementar la cantidad de patrones de entrenamientos y parametros en la precision de los modelos de redes
neuronales artificiales. Tomado de (Chilimbi et al., 2014).

El empleo de métodos heuristicos de optimizacion global aplicados al problema de pre-entrenamiento de RNAs se
encuentra actualmente limitado por la expansion del espacio de busqueda definido por w y por el costo de evaluar la

funcién objetivo f(w, X). En este trabajo se estudia el efecto de disminuir la cantidad de patrones de entrenamiento
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para dirigir la busqueda realizada mediante el algoritmo Firefly (Yang and Press, 2010), el cual ha sido empleado
anteriormente en problemas de elevada dimensionalidad (Nandy et al., 2012; Nayak et al., 2015). Nuestra hipétesis es
gue si se emplea el algoritmo Firefly para resolver el problema (1) en el proceso de entrenamiento, es posible disminuir

la cantidad de patrones en X empleados y a la vez obtener precisiones similares. .

El presente documento se encuentra estructurado de la siguiente forma: una primera seccion dedicada al estudio del
problema de optimizacién que surge durante el entrenamiento de RNAs, el problema de los minimos locales y el
algoritmo meta-heuristico Firefly, seguida de una segunda seccion donde se abordan temas referidos a la configuracion
de los parametros del algoritmo Firefly. Finalmente se analizan los resultados experimentales obtenidos y se muestran

las conclusiones del trabajo.

Entrenamiento de redes neuronales artificiales

Introduccidn a las redes neuronales artificiales

Las RNAs, también conocidas como modelos conexionistas surgieron en 1943 introducidas por McCulloch y Pitts en
el trabajo titulado Perceptrons. Una perspectiva comun para su caracterizacion es la idea del Procesamiento Paralelo
Distribuido (McClelland et al., 1987). Bajo esta perspectiva las RNAs son variaciones de un modelo de procesamiento
paralelo distribuido que se caracteriza por un grupo de aspectos de los cuales a continuacion se enumeran los mas
importantes para nuestro analisis.

1. Unidades de procesamiento (Neuronas). Cada unidad de procesamiento realiza un trabajo relativamente
simple: recibir una entrada de sus unidades vecinas o de fuentes externas y usar esta entrada para producir una
sefial de salida que se propaga luego hacia otras unidades de procesamiento o hacia la salida de la red. En esta
investigacion se emplea un tipo de unidades de procesamiento conocidas en la bibliografia como sigma-units

cuya regla de propagacion corresponde a la Ecuacion 3.
50 = ) wi(®) X 7;(0) + 0, (0 3
]

En la Ecuacion 3 wjes el peso asociado a la entrada y; y 6xes el bias correspondiente a la neurona k en un
instante de tiempo t. Posteriormente el valor s, se evalla en una funcion de activacion para acotar la
contribucion de la entrada neta en la activacion de la neurona. Frecuentemente se emplea una funcioén no

decreciente como la que se muestra en la Ecuacion 4.

1 4
FO0 = e
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2. Patron de conectividad entre unidades de procesamiento. Las unidades de procesamiento se encuentran
conectadas unas con otras. La forma en que se establecen estas conexiones determina lo que la red es capaz de
representar y aprender. Entre las arquitecturas de conexion mas frecuentes se encuentran las redes feed-forward,

recurrent y convolutional.

Las redes feed-forward son las mas simples y empleadas (Figura 2). Esta arquitectura se basa en un grupo de
capas de unidades organizadas en cascada. Las unidades ubicadas en una misma capa no poseen conexiones
entre ellas, reciben su entrada de la salida de las unidades ubicadas en la capa anterior, y envian sus salidas a
las unidades en la capa posterior. Por simplicidad en lo subsiguiente se asumira que una RNA del tipo feed-
forward se encuentra conformada por una capa de neuronas de entrada, la cual no realiza procesamiento, una
capa de neuronas intermedias u ocultas y una capa de neuronas de salida. Esta configuracion particular es
ampliamente reconocida como una red del tipo multilayer perceptron.

3. Regla de aprendizaje. Para que una red reconozca determinado problema es necesario un procedimiento que
modifique los patrones de conectividad a partir de la experiencia obtenida de los patrones de entrenamiento.
Esto significa entrenar la red o, lo que es lo mismo, modificar los pesos w que ponderan la importancia de las

entradas de cada neurona.

Para el entrenamiento de RNAs tradicionalmente se emplea el algoritmo SGD. Este algoritmo realiza un
recorrido en el espacio de parametros de una red de forma tal que se minimice la funcién de error f(w, X),
siguiendo iterativamente la direccién de un gradiente de error calculado en un punto inicial aleatorio del espacio
de parametros. En cada paso se realizan pequefios movimientos en la direccion contraria de dicho gradiente
hasta que encuentra un minimo. Debido a este comportamiento, la familia de algoritmos basados en gradiente
descendente es sensible a converger en minimos locales del espacio de parametros, y por tanto es sensible a los

valores iniciales de los pesos de la red.
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Figura 2. Esquema de una red neuronal artificial del tipo feed forward.
Optimizadores globales para el problema de los minimos locales
Investigadores del campo de Deep Learning coinciden en que los modelos construidos convergen en minimos locales
(Lipton, 2016). El problema se agudiza al considerar que bajo ciertas condiciones, la gran mayoria de irregularidades
en las superficies de error no son minimos locales sino puntos de montura (saddle points) que se comportan como un
minimo y un maximo local simultaneamente (Lipton, 2016). La dificultad fundamental es que dichos puntos de montura
se encuentran rodeados por elevadas plataformas de error que pueden disminuir considerablemente la velocidad de

convergencia de los algoritmos de aprendizaje (Janzamin et al., 2015).

Los métodos estocasticos de blsqueda se caracterizan por ser optimizadores globales (Khan and Sahai, 2012;
Mavrovouniotis and Yang, 2013; Raja and Rajagopalan, 2014). El objetivo de estas soluciones es emplear algoritmos
meta-heuristicos con dos rasgos fundamentales: explotacién local y exploracion global. Existen reportes experimentales
de resultados para meta-heuristicas como Cuckoo Search (Valian et al., 2011; Nawi et al., 2015a; Sreeshakthy and
Preethi, 2016), Firefly (Nandy et al., 2012; Nayak et al., 2015), Wolf Search (Nawi et al., 2015b), colonia de hormigas
(Mavrovouniotis and Yang, 2013; Pandian, 2013), enjambre de particulas (Gudise and Venayagamoorthy, 2003) y
enfoques hibridos (Chen et al., 2015).

Entrenamiento basado en el algoritmo metaheuristico Firefly
El algoritmo Firefly fue desarrollado por Xin-She Yang en el afio 2007, inspirado en el apareamiento de las luciérnagas

mediante destellos de luz (bioluminiscencia) De acuerdo a (Yang, 2012) el algoritmo Firefly se basa en tres principios
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idealizados: todas las luciérnagas son del mismo sexo; la atraccidn entre dos luciérnagas es proporcional a su brilloy a
la distancia entre ellas, de forma tal que la de menor brillo se movera hacia la de mayor brillo; y el brillo de una

luciérnaga se encuentra determinado por la funcién objetivo.

En el Algoritmo 1 se indican los pasos fundamentales del algoritmo Firefly. En el paso 1 del algoritmo se genera
aleatoriamente la poblacién inicial de luciérnagas. La generacion aleatoria de la poblacion de luciérnagas determina la
capacidad de exploracion global del algoritmo. En nuestro problema, cada luciérnaga representa un vector de pesos w?,

por lo que se generan nimeros aleatorios para cada peso wj’;( siguiendo una distribucién normal.

Algoritmo 1. Esquema general del algoritmo Firefly.

Entrada: Conjunto de patrones de entrenamiento X, cantidad de individuos p, cantidad de iteraciones max_it
Salida: Vector de pesos w* que minimiza la funcion objetivo f(w, X)

1 Generar la poblacion inicial de forma aleatoria w?, ..., w?
2 Calcular el brillo de cada individuo en base al valor de su funcion objetivo f(w?, X), ..., f(w?, X)
3 Establecer hiper-parametros del algoritmo: coeficiente de absorcion A, atraccion a distancia cero 8 y coeficiente de
aleatoriedad n
4 Parait: max_it
5 Parai:p
6 Paraj:p
7 Si f(w!,X) > f(w/,X) entonces
8 Calcular la distancia entre las luciéragas i, j: v/ = |wi — w/|”
9 Mover luciérnaga i en direccion a luciérnaga j mediante w! « wi + Be 2" (w/ — w') + nw donde
w ~ U(-0.5,0.5)
10 Actualizar el brillo de cada individuo en base al valor de su funcion objetivo f(w?, X), ..., f(w?, X)
11 Fin Si
12 Fin Para
13 Fin Para

14 Devolver w* con el menor brillo f(w*, X)

En el paso 2 del algoritmo se calcula el brillo de cada individuo a partir de la funcién objetivo, que para nuestro problema
seria la definida en la Ecuacion 2. En el paso 3 se establece un grupo de parametros de configuracion del algoritmo. El
coeficiente de absorcion A simula el fenémeno de atenuacion de la luz entre dos luciérnagas respecto a la distancia entre
ellas. La atraccion g cuando la distancia entre dos luciérnagas es cero es una especie de ratio de aprendizaje que controla

el paso en que una luciérnaga se mueve en direccion a otra mas brillante. Finalmente el pardmetro de aleatoriedad n
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controla en qué medida una luciérnaga puede moverse de forma aleatoria, por lo que este pardmetro tiene una estrecha

relacién con la capacidad de exploracién del algoritmo.

El paso 4 es el ciclo de ejecucion del algoritmo, determinado por un hnimero maximo de iteraciones, aunque bien puede
ser condicionado mediante alguna medida de precision de la solucion dada una tolerancia de error. Los pasos del 5 al
10 simulan el movimiento de las luciérnagas menos brillantes hacia aquellas de mayor brillo. Esto provoca que cada
individuo realice una exploracion en el espacio de parametros con una elevada probabilidad de encontrar la solucion

global. En el paso 15 el algoritmo devuelve el mejor individuo de la poblacion, que seria la solucién encontrada.

Aproximaciones de la funcion objetivo para reducir la complejidad temporal de su evaluacion

Si el espacio de parametros de una RNA estuviera constituido por solo dos pesos, la superficie de error definida por los
patrones de entrenamiento pudiera representarse como un paisaje conformado por valles y colinas. Un individuo en un
punto cualquiera de ese paisaje en busca de una elevacion tendria que decidir en qué direccion ir. Esto se corresponde
al hecho de generar un grupo de soluciones candidatas y, sobre la base de cierta experiencia, elegir cual podria ser la
mejor. En la practica esa experiencia se encuentra modelada en la funcion objetivo. La funcion objetivo de alguna forma

representa una medida de la altura o calidad de cada solucién candidata.

Planteamos la conjetura de que no es necesario obtener una medicion altamente precisa de la funcién objetivo para
comparar cualitativamente soluciones candidatas. Por ejemplo, no siempre es un requisito conocer la cantidad exacta
de metros de altura de dos elevaciones para estimar que una es mas alta que la otra. De este modo, es posible reducir la
cantidad de patrones que se emplean para calcular el valor de la funcidn objetivo sin que esto afecte la capacidad de
exploracion y explotacion del algoritmo Firefly. Para reducir la cantidad de patrones se realiza un muestreo del conjunto

de entrenamiento inicial. Este muestreo se realiza aleatoriamente siguiendo una distribucién uniforme.

Resultados y discusion

Seleccion de bases de datos de prueba y configuracién de parametros

En esta seccion se describe un grupo de pruebas realizadas para constatar el efecto de disminuir la cantidad de patrones
de entrenamiento en la velocidad de convergencia del algoritmo Firefly aplicado al problema de pre-entrenamiento de
RNAs. Las pruebas se realizaron empleando una RNA mutlilayer perceptron con unidades sigmoid. Para medir la
calidad de cada individuo se empled la métrica MSE (Ecuacion 2). Para las pruebas se escogieron tres modelos de

RNAs obtenidos de las siguientes bases de datos de regresion (Lichman, 2013):
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1. Wine Quality Data Set. Se trata de una base de datos relacionada con muestras de vino tinto tomadas en el
norte de Portugal. El objetivo es predecir la calidad del vino basado en un grupo de pruebas fisico-quimicas. La
base de datos contiene 4898 instancias y 12 atributos. EI modelo de RNA se compone de 11 unidades de entrada,
14 unidades intermedias y 1 unidad de salida para un total de 183 pardmetros.

2. Concrete Compressive Strength Data Set. La base de datos esta relacionada con la capacidad compresiva del
concreto. La fortaleza compresiva del concreto es una funcion no lineal que involucra el tiempo y los
ingredientes empleados. El problema consiste en predecir la fortaleza compresiva de un concreto caracterizado
por sus atributos o ingredientes. La base de datos contiene 1030 instancias, para las cuales se consideran 9
atributos. Las pruebas se realizaron empleando una RNA con 8 unidades de entrada, 14 unidades intermedias
y 1 unidad de salida para un total de 141 parametros.

3. Combined Cycle Power Plant Data Set. Esta base de datos contiene informacion relacionada con el ciclo de
produccion de energia de una planta durante 6 afios. Los atributos consisten en variables ambientales como la
presion, la temperatura y la humedad relativa. El objetivo es predecir la cantidad de energia eléctrica que la
planta produce cada hora. La base de datos posee 9568 instancias y 5 atributos. Las pruebas se llevaron a cabo
con modelos de 4 unidades de entrada, 17 unidades intermedias y 1 unidad de salida para un total de 103

parametros.

Los algoritmos Firefly y SGD se configuraron empleando SMAC (Hutter, 2011), un algoritmo de optimizacion
automatica de hiper-parametros. En base a trabajos previos y recomendaciones en la literatura (Nandy, 2012), se decidio

gue el tamafio de la poblacion para el algoritmo Firefly sea de 40 individuos.

Medicion de la precision del algoritmo Firefly empleando diferentes cantidades de patrones de
entrenamiento

El objetivo de esta prueba es realizar una medicion de la precision del algoritmo Firefly cuando se emplean diferentes
cantidades de patrones de entrenamiento en comparacion con el algoritmo SGD. Con precision se refiere al MSE del
mejor individuo. La medicion del MSE se realiza con todos los patrones de la base de datos, pero el entrenamiento con

un subconjunto de este.

En la Figura 3 puede apreciarse el promedio del MSE al emplear distintas cantidades de patrones de entrenamiento para
la base de datos 1. En escala de grises, las tonalidades mas claras representan una menor cantidad de patrones de

entrenamiento comenzando con 50 patrones hasta 1000 patrones con paso 50. En linea azul se presenta el
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comportamiento del MSE al emplear todos los patrones de entrenamiento. Las mediciones se realizaron con una

granularidad de 3 iteraciones en el intervalo de 1 a 500.

La Figura 3 sugiere un incremento en la velocidad de convergencia del algoritmo Firefly al emplear menor cantidad de
patrones de entrenamientos. En las primeras iteraciones del algoritmo se aprecia cémo los individuos de la poblacion
exploran el espacio de parametros resultando en oscilaciones pronunciadas del MSE. Posteriormente en las iteraciones
siguientes el MSE decae hasta cierto minimo. Se puede observar que en la medida que la cantidad de patrones se
incrementa el algoritmo comienza a converger en una menor cantidad de iteraciones y en mejores soluciones. Sin
embargo, al emplear todos los patrones de entrenamiento (ver curva azul) el algoritmo converge mas lentamente y en

soluciones mas pobres.

32 - -
30 |- -
=
= 28t -
26 |- 1

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Cantidad de iteraciones

Figura 3. Comportamiento promedio del MSE de una poblacién de 10 individuos al emplear distintas cantidades de patrones de
entrenamiento para la base de datos 1.
A continuacion, se muestran los resultados de mediciones del MSE promedio para las tres bases de datos estudiadas.
Para cada base de datos y para cada cantidad de patrones de entrenamiento se repitieron las mediciones 10 veces,

calculando el promedio del MSE promedio en el cual el algoritmo convergio. En la

Tabla 1 se presentan los resultados de estas mediciones.
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Tabla 1. Mediciones de la precision del algoritmo FA y SGD empleando diferentes cantidades de patrones de entrenamiento para
dirigir la busqueda en el espacio de pardmetros.

Cantidad de . . Concrete Compressive Strength Combined Cycle Power Plant
Patrones Wine Quality Data Set DatF:Ja Set ’ Da)llta Set
MSE Firefly MSE SGD MSE Firefly MSE SGD MSE Firefly MSE SGD
100% 0.0145 0.0432 0.0166 0.0218 0.00331 0.0511
80% 0.0144 0.0422 0.0166 0.0219 0.00327 0.0519
60% 0.0145 0.0463 0.0160 0.0228 0.00331 0.0515
40% 0.0146 0.0445 0.0163 0.0226 0.00332 0.0523
20% 0.0147 0.0444 0.0156 0.0238 0.00331 0.0529

Como puede apreciarse, el empleo de un subconjunto de patrones de la base de datos inicial para dirigir la exploracién

del espacio de parametros de una RNA mediante el algoritmo Firefly es factible. Los resultados muestran que el MSE

de los subconjuntos de patrones de entrenamiento se comporta de manera similar al MSE cuando todos los patrones de

entrenamiento son empleados para el algoritmo Firefly. Sin embargo, este comportamiento no parece mantenerse en el

caso del algoritmo SGD, donde la precisidn decrece al emplear una menor cantidad de patrones de entrenamiento.

Conclusiones y recomendaciones

De forma general, la investigacion arrojo las siguientes conclusiones:

1. El empleo de un subconjunto de patrones para dirigir la busqueda en el espacio de parametros de una RNA

mediante el algoritmo Firefly ofrece resultados similares en cuanto a precision, comparado con el empleo de

todos los patrones.

2. Desde el punto de vista experimental, emplear un subconjunto de patrones para dirigir la busqueda en el espacio

de pardmetros de una RNA posibilita contar con mas datos de validacién que no son utilizados durante el

entrenamiento por lo que es posible reducir el intervalo de confianza para la estimacion de errores.

3. Mediante la disminucién de la cantidad de patrones de entrenamiento se disminuye la complejidad temporal de

la funcién objetivo que se emplea en la resolucion del problema de optimizacion que surge en el pre-

entrenamiento de RNAs, haciendo posible tratar problemas de mayores dimensiones.
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