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RESUMEN

El objetivo general de este proyecto es comprender el problema de la au-
mentacién de conjuntos de datos y las debilidades presentadas en el entre-
namiento de modelos de Redes Neuronales Generativas Antagénicas (GANS).
El producto de software desarrollado es una nueva versién de Lipizzaner, un
framework co-evolutivo para entrenamiento distribuidos de GANs, que sopor-
ta optimizacién multiobjetivo. Esto implico la implementacién de funciones de
aptitud multidimensionales y la incorporacién de Algoritmos Evolutivos Multi-
objetivo (MOEASs). Los MOEAs implementados fueron NSGA-II, FV-MOEA
y MOEA/D, representantes de las tres categorias principales de MOEA: basa-
dos en Pareto, basados en indicadores y basados en decomposicion. Ademas,
se adapto el esquema de distribucion de Lipizzaner al paradigma de pasaje de
mensajes con MPI. El proyecto se enfocd en el problema de la generacién de
conjuntos de imagenes diversos, por lo que se agregaron funciones de costo en
diversdad (E-GAN y GDPP) y métricas de evaluacién para estudiar la fide-
lidad (densidad y FID) y la diversidad (cubrimiento) de los datos generados.
Los MOEAs desarrollados se evaluaron sobre el conjunto de datos CelebA y
se compararon entre si y con la version original de Lipizzaner. Se obtuvieron
resultados favorables a la superioridad de MOEA /D en cubrimiento y FID.
Sin embargo, la versién original de Lipizzaner obtuvo mejores resultados en
densidad que los MOEAs propuestos. En general, se concluy6 que es posible
utilizar MOEAs para mejorar la diversidad de los datos generados por mode-
los entrenados en Lipizzaner, a costa de una reduccién razonable en fidelidad.
Esto motiva a la continuidad de esta investigacién y a la mejora de la solucién

disenada, para lo que se proponen posibles lineas de trabajo futuro.

Palabras claves:
Algoritmos Evolutivos,  Optimizacién Multiobjetivo, = Redes Generativas

Antagénicas, Aumentaciéon de conjuntos, Computacion de alto desempeno.
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Capitulo 1

Introduccion

En este proyecto de grado se plantea el estudio de técnicas de aumentacion
de datos como apoyo al entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.
En este contexto, se abordan técnicas basadas en modelos generativos, especifi-
camente el modelo de Redes Generativas Antagénicas (GANSs, por su sigla en
inglés Generative Adversarial Network), orientados a la aumentacién de con-
juntos de imagenes. El marco de trabajo de la investigacion es el algoritmo de
entrenamiento de GANs propuesto por el framework Lipizzaner [67]. Se desa-
rrolla una extensién del framework Lipizzaner para habilitar la construccién

de mejores modelos para la aumentacién de datos.

El aprendizaje profundo es un conjunto de técnicas de aprendizaje au-
tomatico cuyas aplicaciones incluyen la prediccion de conceptos y el recono-
cimiento de patrones a partir de grandes volimenes de datos. La principal
caracteristica de estas técnicas es la incorporacion de multiples capas de pro-
cesamiento no lineal, cominmente dispuestas en modelos de redes neuronales.
La adopcién de técnicas de aprendizaje profundo se vio impulsada en los tlti-
mos anos por el aumento exponencial del poder de computo y disponibilidad
de datos. Debido a la alta cantidad de parametros que deben ajustar durante
su entrenamiento, los modelos de redes neuronales son altamente sensibles a
la cantidad de datos disponibles, los cuales pueden ser escasos en varias areas

de aplicacién, como la medicina y la astronomia.

Una de las patologias que padecen los algoritmos de aprendizaje profundo
al ser entrenados con una cantidad insuficiente de datos es el sobreajuste.
Los modelos sobreajustados presentan poca capacidad de extrapolacion, por

lo que muestran buen desempeno en datos conocidos pero obtienen inferiores



resultados al abordar nuevos escenarios. La aumentacién de datos comprende
una serie de técnicas para incrementar la cantidad de observaciones de un
conjunto de datos, con el fin de reducir el sobreajuste en los modelos que son
entrenados sobre éste.

Existen diversos métodos para aumentar conjuntos de iméagenes. El uso de
modelos generativos, particularmente de GANs, se ha visto impulsado recien-
temente como método de aumentacién [74]. Los modelos generativos tienen
como objetivo aprender las caracteristicas de la distribucion subyacente a los
datos con los cuales son entrenados. Por lo tanto, si los datos de entrenamiento
fueran representativos de la distribucién real de la que provienen, el modelo
generativo (o generador) serfa capaz de crear observaciones artificiales, pe-
ro realistas. El generador entrenado permitiria, entonces, componer un nuevo
conjunto de datos con un mayor nuimero de ejemplares, lo que facilitaria el
posterior entrenamiento de otro modelo de aprendizaje profundo con menor
sobreajuste.

Si bien el entrenamiento de modelos generativos es una tarea inherentemen-
te no supervisada, las GANs resuelven este problema introduciendo un segundo
modelo auxiliar, denominado discriminador, que retroalimenta al modelo ge-
nerador con informacién sobre la calidad de las imagenes generadas. Mientras
el generador produce datos sintéticos a partir de ruido, el discriminador cono-
ce los datos reales y aprende a diferenciarlos de los artificiales. Siguiendo un
proceso de aprendizaje antagdnico, el discriminador es entrenado de forma su-
pervisada aprendiendo a distinguir entre imagenes reales e iméagenes sintéticas
(producidas por el generador) y el error en el discriminador se propaga hacia
el generador, permitiéndole aprender a generar imagenes que el discriminador
no sepa distinguir de las reales. El entrenamiento converge cuando el resultado
del discriminador se ve degenerado al lanzamiento de una moneda, esto es, a
decidir aleatoriamente si una imagen es real o no.

Las GANs han sido ampliamente utilizadas para la aumentacién de con-
juntos de imagenes. La bibliografia es extensa en aplicaciones de estos modelos
en la medicina, como clasificacién de radiografias [7, 48, 76, 78| e imdgenes de
microscopios [18] y anédlisis de senales biolégicas [32, 44, 59]. También exis-
ten aplicaciones sobre reconocimiento de voz [38, 72, 73, 83, 85]; sistemas de
transporte [10, 93]; deteccién de anomalias y fraude [47, 69]; biometria [81];
meteorologia [84]; inspeccién de equipajes en sistemas de seguridad [88] y de-

teccion de fallas en maquinaria [91]. La cantidad de recientes aplicaciones, que
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ademas resultan promisorias para mitigar los problemas de disponibilidad de
datos en multiples areas de trabajo, evidencia la relevancia del desarrollo en

GANs y la importancia de obtener buenos resultados en su entrenamiento.

En la literatura se propone la utilizaciéon de GANs para obtener conjuntos
de datos aumentados y asi mitigar problemas conocidos en el entrenamiento
de modelos de aprendizaje profundo, pero el entrenamiento de GANs tam-
bién padece de sus propias patologias. Dos ejemplos tipicos de patologias son
el desvanecimiento de gradientes, cuando el desempeno del discriminador im-
pide el aprendizaje del generador, o el colapso modal, cuando el generador
aprende apenas, o colapsa sobre, un subespacio de la distribucion subyacente
a los datos. Lipizzaner es un framework disponibilizado como una biblioteca
de codigo abierto que implementa un algoritmo para entrenar GANs evitando

las patologias recién mencionadas.

Lipizzaner maximiza la fidelidad de los datos generados mediante el entre-
namiento de una poblaciéon de GANs en un marco coevolutivo y distribuido,
con el cual se incentiva implicitamente el aspecto de diversidad que evita el
colapso modal. No obstante, es de interés incorporar explicitamente a la di-
versidad durante el entrenamiento para incentivar un total cubrimiento de la
distribucién de los datos de entrenamiento. Entonces, los objetivos concretos
planteados en este proyecto de grado son: extender el algoritmo de optimizacién
de Lipizzaner para dar soporte a un paradigma de optimizacién multiobjetivo
y aplicar esta extension a la optimizacion conjunta de fidelidad y diversidad de

las imagenes generadas por los modelos entrenados bajo el nuevo paradigma.

Como resultado de este proyecto de grado se desarrolla una extensién del
framework Lipizzaner con: 1) tres algoritmos de optimizacién multiobjetivo
aplicados sobre las GANs, 2) dos funciones de costo de redes disenadas es-
pecificamente para la medicién de diversidad, 3) dos métricas de evaluacién
capaces de evaluar conjuntos sintéticos de imagenes por su relacién de fideli-
dad y diversidad a un conjunto de imégenes base y 4) un cambio de paradigma
de computacion paralela hacia una solucién ampliamente adoptada en centros
de computo de supercomputacion. Como principal resultado del proyecto, se
destaca que uno de los algoritmos de optimizacién multiobjetivo desarrollados
alcanza resultados comparables en fidelidad a la linea base, la implementacion
original de Lipizzaner, con mejores resultados de diversidad y mayor consis-

tencia entre experimentos.



La estructura del documento es la siguiente. En el Capitulo 2 se introducen
y detallan los objetivos del proyecto de grado. Luego, el Capitulo 3 presenta los
fundamentos tedricos requeridos para la realizacién del proyecto. Se abordan
los temas de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAs), GANs, Lipizza-
ner, técnicas para aumentacion de datos y las métricas y contrastes utilizados
para la evaluacién de los experimentos a realizar. En el Capitulo 4 se describe la
metodologia aplicada durante la experimentacion, la extension del framework
y el relevamiento del estado del arte. Adicionalmente, se introducen los reposi-
torios de datos a utilizar durante la experimentaciéon. El Capitulo 5 aborda la
implementacion de la extensién del framework detallando la adicién del sopor-
te para MOEA y la migracion a el estandar Message Passing Interface (MPI)
[29]. El Capitulo 6 reporta y analiza los resultados de los experimentos realiza-
dos para evaluar el desempeno del sistema desarrollado. El capitulo se divide
en cuatro secciones: un analisis de las métricas de evaluacion, la configuracion
paramétrica, la evaluacion de desempeno y la evaluacion de escalabilidad. Fi-
nalmente, el Capitulo 7 formula las conclusiones del proyecto de grado y las

principales lineas de trabajo futuro.



Capitulo 2

Objetivos

El objetivo general de este proyecto de grado es el estudio del problema de
aumentacion de datos con redes neuronales generativas antagénicas. En este
contexto, se busca comprender el problema de la aumentacion de conjuntos
de datos de imagenes y las debilidades presentadas en el entrenamiento de
GANSs, para formular posibles mejoras a su entrenamiento. Especificamente,
este proyecto de grado se enfoca en los problemas asociados a la diversidad
de los datos sintéticos generados por GANs y a la extension del algoritmo
coevolutivo de Lipizzaner para la inclusion explicita de la diversidad en su
proceso de entrenamiento. La inclusion de la diversidad en el entrenamiento
implica la adaptacion de Lipizzaner para resolver problemas de optimizacién
multiobjetivo.

Los objetivos especificos del proyecto de grado, que estan vinculados a la
formulacién del problema, a la propuesta de soluciones, y a la implementacién

y evaluacion de las soluciones son:

1. estudiar el problema de optimizacion multiobjetivo y su abordaje apli-
cando Algoritmos Evolutivos (AE);

2. estudiar el modelo de redes neuronales generativas antagonicas, profun-
dizando en su entrenamiento y en sus patologias mas comunes, prestando
especial énfasis a soluciones que busquen aumentar la diversidad de los
datos generados;

3. estudiar el problema de la aumentacion de datos, de modo de caracteri-
zar la aplicabilidad de este proyecto y extender la compresion sobre las

aplicaciones de otras soluciones propuestas;



. estudiar funciones de costo que incluyan diversidad para guiar el entrena-
miento de las GANs y métricas para la evaluacién de modelos generativos
que sean funcionales a la metodologia propuesta;

. adaptar el mecanismo de distribucién del framework Lipizzaner para
adoptar el estdndar Message Passing Interface (MPI), para permitir la
ejecucién de Lipizzaner en plataformas de supercomputaciéon como Clus-
terUY [56];

. implementar el soporte para optimizaciéon multiobjetivo en Lipizzaner,
incluyendo variantes de algoritmos que permitan cubrir el estado del arte
de MOEAs;

. estudiar la incidencia de los parametros relevantes en los algoritmos im-
plementados;

. evaluar los algoritmos implementados tomando en cuenta la fidelidad y
diversidad de los datos generados, comparandolos entre si y con la version
original de Lipizzaner; y

. evaluar la escalabilidad de las soluciones propuestas en comparacion a
la versién original de Lipizzaner, con el fin de verificar que los nuevos

algoritmos no la afectan negativamente.



Capitulo 3
Fundamentos teoricos

En este capitulo se presentan los fundamentos tedricos del proyecto de gra-
do, incluyendo definiciones y conceptos relevantes. Inicialmente, se enuncia el
problema de la optimizacién multiobjetivo, discutiendo sus particularidades en
comparacion con la optimizacién de funciones unidimensionales y definiendo
los conceptos de dominancia entre soluciones y del Frente de Pareto. Luego, se
profundiza en los AEs y MOEAs. En el contexto de los MOEAs, se presentan
diferentes clases y se detalla la algoritmia de algunos de ellos: el Nondomi-
nated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA-II) [15] como representante de los
MOEAs basados en Pareto, el Fast Hypervolume Indicator-based MOEA (FV—
MOEA) [40] como representante de los MOEAs basados en indicadores y el
MOEA Basado en Decomposiciéon (MOEA/D) [90]. A continuacién, se pro-
fundiza sobre modelos generativos, se presenta el framework Lipizzaner para
entrenamiento distribuido de GANs y se define el problema de la aumentaciéon
de datos. Finalmente, se presentan funciones de costo para la optimizacion de

este tipo de modelos y métricas de evaluacion para cuantificar su desempeno.

3.1. Optimizacién multiobjetivo

En esta seccion se presentan los fundamentos teéricos sobre la optimizacién
mulitobjetivo. Primero se define el problema de la optimizacién multiobjetivo
y luego se profundiza en la rama de algoritmos evolutivos multiobjetivo. Se
presentan las variantes NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D que representan a
las clases de MOEA basados en Pareto, en indicadores y en descomposicion

respectivamente.



3.1.1. Definicién del problema

Un problema de optimizacién general consiste en encontrar soluciones 6pti-
mas en términos de la minimizacién de una funcién objetivo, dado un conjunto
de restricciones que éstas deben cumplir. Formalmente, se buscan soluciones al
problema planteado en la Ecuacién 3.1 siendo f la funcién objetivo y h 'y g las
restricciones que determinan la region de factibilidad. Una solucién x se con-
sidera factible cuando pertenece a esta regiéon. Cuando el conjunto de llegada
de f es unidimensional, el problema se considera de optimizacién monobjetivo
y puede presentar diversos éptimos locales o globales. Sin embargo, cuando f
toma valores en un espacio multidimensional, el problema de optimizacién es
multiobjetivo y a sus dimensiones se les denomina objetivos del problema. En
el caso multiobjetivo no suele ser posible encontrar soluciones que minimicen
simultdneamente todos los objetivos [75], por lo que la nocién de optimalidad

de una solucién se redefine de acuerdo a la nocién de dominancia.

min f(xz) sujetoa h(z)=0 A g(z) <0 (3.1)

Sea f(z) = (fi(x),..., fu(x)) el objetivo de un problema multiobjetivo n-
dimensional, se define la relacién de dominancia [87] entre dos soluciones x e

y como presenta la Ecuacion 3.2.

x domina ay <= (Vi) fi(x) < fi(y) A (F7): fi(z) < f;(y)
v o domina ay = (3): @) > Hly) V (%) £;() = Fily)  (32)

La segunda condicion de la Ecuacion 3.2 caracteriza a esta relaciéon como
un orden parcial, lo que implica que pueden haber dos soluciones que no se
dominan una a otra . La no dominancia ocurre o bien cuando ambas soluciones
son iguales segun los objetivos, o bien cuando ambas soluciones superan a la
otra en alguno de ellos. De la relacion de dominancia surge la nocién de solucion
optima como aquella que no es dominada por ninguna otra. La nocién de
solucion 6ptima, en conjunto con el orden parcial determinando por la relacién
de dominancia, permite definir el conjunto de soluciones éptimas, también
llamado conjunto de soluciones no dominadas, conjunto de soluciones Pareto-

6ptimas [75, 87| o frente de Pareto del problema en cuestién (Ecuacién 3.3):

FP={z : (Vyfactible) y no domina a x } (3.3)
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Para resolver un problema de optimizaciéon multiobjetivo se busca calcular
su frente de Pareto asociado. En general, se requiere encontrar soluciones para
un problema de optimizacion con el objetivo de apoyar a la toma de decisio-
nes que se reducen a la eleccién de una o un conjunto reducido de soluciones
(sub)éptimas. En un problema multiobjetivo, frente a la presencia de un con-
junto potencialmente infinito de soluciones déptimas, es necesario establecer un
criterio de seleccién. El proceso de seleccion de soluciones conlleva un com-
promiso entre los objetivos del problema y puede ser conducido a a priori,
como parte del algoritmo de optimizacion, o a posteriori, por el tomador de

decisiones.

3.1.2. Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo

Los algoritmos evolutivos son métodos de optimizacién basados en heuristi-
cas inspiradas por el concepto de evolucién en la biologia. La idea bésica de
modelizacién de un algoritmo evolutivo, representada en el esquema de la Figu-
ra 3.1, consiste en mantener una poblacién de individuos y simular su evolucién
en la naturaleza: los individuos pueden mutar, generar descendencia, interac-
tuar entre si y sobrevivir segin su aptitud relativa. El proceso evolutivo se
repite hasta alcanzar algin criterio de parada y a cada iteracion se le llama
generacion.

Las componentes principales de un algoritmo evolutivo se definen como:

1. Poblacién de individuos: esta es una representacion, directa o indirecta,
de la solucion al problema.

2. Proceso de seleccion, basado en una métrica de aptitud sobre las solu-
ciones candidatas.

3. Proceso de transformacion, mediante el cual se construyen nuevos indi-

viduos a partir de la “composicién genética” de las soluciones existentes.

La forma en que los individuos interactian dentro de la poblacién se define
por artefactos del algoritmo, denominados operadores evolutivos. En general,
se incorporan operadores de inicializacion, que determinan la poblacion inicial;
de mutacion, que permiten generar nuevas soluciones a partir de una existente;
de recombinacion o cruzamiento, que permiten fusionar soluciones para generar
nuevas que posean caracteristicas de todas ellas y de seleccién, que permiten

seleccionar las soluciones que trascenderan entre generaciones.



Generacion de Poblacion Inicial

Hasta no alcanzar criterios de optimizacion

4 )

Evaluacion de la funcion objetivo <+
Recombinacion

\_ J

Mejor/es solucion/es

Figura 3.1: Ciclo de un algoritmo evolutivo.
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Los operadores evolutivos se disenan a modo de mantener poblaciones di-
versas para evitar el estancamiento en éptimos locales. Las poblaciones paula-
tinamente convergen a soluciones de alto desempeno o, equivalentemente, con
buena aptitud. Las caracteristicas de los AEs, especialmente el mantenimiento
de una poblaciéon diversa como aspecto central, inspiraron su utilizacion para la
resolucion de problemas de optimizacién multiobjetivo. Un problema de opti-
mizacion multiobjetivo puede traducirse a un modelo evolutivo codificando las
soluciones como individuos y definiendo una funcién de aptitud inversamente
proporcional al objetivo multidimensional.

Diversos MOEASs se han propuesto para estimar el frente de Pareto de una
funcién multiobjetivo. Esencialmente, es posible clasificar los MOEA segun la
incidencia de la nocién de optimalidad de Pareto en su algoritmia. Por un la-
do, los MOEAs basados en Pareto utilizan explicitamente la dominancia entre
soluciones para converger al frente de Pareto. Ejemplos de algoritmos basados
en Pareto son NSGA y NSGA-II. Por otro lado, los algoritmos no basados en
pareto utilizan otras heuristicas para explorar de manera inteligente el espa-
cio de soluciones factibles. Los algoritmos que no consideran explicitamente la
nocién de dominancia de Pareto se subclasifican en dos categorias: 1) algorit-
mos basados en indicadores, como el hipervolimen y 2) algoritmos basados en
descomposicién (MOEA/D).

A seguir, se presentan las tres clases de algoritmos evolutivos, enfatizando
en un algoritmo representante de cada una de ellas: NSGA-II como algorit-
mo basado en Pareto; FV-MOEA como algoritmo basado en indicadores y

MOEA/D como algoritmo basado en decomposicion.

3.1.3. MOEASs basados en Pareto: NSGA-I1I

Los algoritmos evolutivos basados en Pareto se caracterizan por utilizar
explicitmente los conceptos de dominancia entre soluciones y de Frente de Pa-
reto en su proceso de optimizacion. Esta clase de algoritmo constituye a los
primeros intentos de incorporar funciones de aptitud efectivamente multidi-
mensionales.

En contraposicién a los métodos clasicos de resolucién de problemas de
optimizacién multiobjetivo, Schaeffer propuso en 1984 el Vector Evaluated
Genetic Algorithms (VEGA) [66] que, si bien fue el primer MOEA en consi-
derar explicitamente la funcién objetivo como un vector, presentaba fuertes

sesgos a ciertas regiones del frente de Pareto. Como posible soluciéon para mi-
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tigar este fenémeno, Goldberg [26] propuso en 1989 la incorporacién, en el
ciclo evolutivo, de procedimientos de ordenaciéon segtin el orden de dominancia
y de penalizacion de soluciones en regiones de alta densidad de la poblacion
(niching). El objetivo del primer procedimiento seria el de explicitar la idea
de optimalidad de Pareto de las soluciones en el algoritmo; mientras que el
niching se aplicaria para estimular el cubrimiento del frente.

El Nondominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) es un algoritmo evo-
lutivo propuesto por Srinivas y Deb en el 1994 e inspirado por la propuesta de
Goldberg para resolver los sesgos en la exploracion del espacio de soluciones
por el algoritmo VEGA. La principal caracteristica de NSGA es la introduc-
ciéon de una funcién de aptitud que asigna aptitud a las soluciones segin la
distancia méaxima, en 6rdenes de dominancia, entre la soluciéon en cuestiéon y
alguna de las soluciones no dominadas. La funcién de aptitud se realiza compu-
tando el conjunto de soluciones no dominadas para la poblacion, asignandole
el mayor valor posible de aptitud y removiéndolo temporalmente para repetir
el proceso en el restante de la poblacién. De esta forma, en la i-ésima iteracion
se consiguen todas las soluciones que en la (i — 1)-ésima iteracién solamente
eran dominadas por las soluciones no dominadas. En cada paso, se le asigna a
las soluciones no dominadas una aptitud menor al asignado a las extraidas en
el paso anterior, estableciendo un ranking segun la relaciéon de orden parcial
determinada por la dominancia.

Ademas de la explicitud del orden de dominancia entre las soluciones al
asignar la aptitud, NSGA incorpora el niching de soluciones mediante fitness
sharing. La técnica de niching consiste en penalizar la aptitud de las soluciones
de forma directamente proporcional a la cantidad de soluciones vecinas en un
entorno de radio Ogpering. De esta forma, se favorecen aquellas soluciones en
regiones menos densas de la poblacion. La distancia en consideracién es la
distancia fenotipica, esto es, calculada sobre las representaciones (genes) de
las soluciones.

Si bien esta definicion de aptitud direcciona el proceso evolutivo uniforme-
mente hacia las areas no dominadas de la region factible, NSGA es objetivo
de critica debido a la falta de un elitismo mas acentuado que acelere la con-
vergencia; a la necesidad de especificar el parametro de sharing y al alto costo
computacional del algoritmo de ordenacién. Con el fin de solucionar los pro-
blemas de NSGA, Deb, Pratab y Agarwal propusieron en el 2002 una nueva
versiéon, NSGA-II.
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En NSGA-II, el proceso de ordenacion por orden de dominancia se redefine
a costa de un compromiso entre complejidad computacional y almacenamien-
to en memoria. Se reduce un orden de complejidad computacional, a la vez
que se aumenta un orden en el requisito de memoria: sea N el tamano de la
poblacién y M la cantidad de objetivos, mientras NSGA presentaba comple-
jidad computacional de orden O(MN?) y costo de almacenamiento de orden
O(N), NSGA-II realiza un procedimiento cuyo resultado es el mismo con costo

computacional de orden O(M N?) y requisito de memoria de orden O(N?).

Para resolver la sensibilidad de NSGA al parametro de sharing y a la dis-
tancia entre individuos, en NSGA-II se introduce una nueva técnica de ni-
ching, denominada crowding. Esta técnica se diferencia del fitness sharing en
dos aspectos principales: no requiere configuracion paramétrica y puede uti-
lizar inicamente los valores de los objetivos, por lo que permite desacoplar
el algoritmo de la distancia fenotipica. El procedimiento inicia ordenando las
soluciones segtin su desempeno en cada objetivo. El indice de crowding, co-
mo estimador de la densidad de la poblacién local a una solucion, se define
como infinito para los extremos, mientras que para el resto se promedian las

diferencias entre los objetivos de la solucién anterior y la siguiente.

El indice de crowding 7. es utilizado en conjunto al ranking de dominancia
i, para guiar el proceso de seleccién de manera elitista. Ambos valores se
componen en un operador de comparacion > entre dos soluciones z e y definido

en la ecuaciéon Ecuacién 3.4

vy = i(r) <i(y) V (ir(@) = ir(y) A do(z) > ic(d)) (3.4)

Esto es, > y cuando y domina a x o cuando pertenecen al mismo frente
de dominancia e y estd en una region menos densa que z. Una vez generada
la descendencia de la poblacion actual, se selecciona segun este operador a
los N individuos. El procedimiento se realiza de forma eficiente manteniendo
el tamano de cada frente. Se agregan tantos frentes cuantos sea posible a la
siguiente poblacion. En el caso de que sea necesario partir un frente para
completar los N individuos, se ordena a las soluciones de ese frente segun i, y

se seleccionan cuantos sean necesarios.
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En general, NSGA-II presenta resultados prometedores en comparacién con
otros MOEAS elitistas como el Pareto Archived Evolution Strategy (PAES) [41]
y el Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) [94]. Ademds, NSGA-II
presenta desempeno equiparable al del sucesor del 1ltimo, SPEA-2, especial-

mente en espacios objetivos de baja dimensionalidad [95].

3.1.4. MOEAs basados en indicadores: FV-MOEA

La ventaja de los algoritmos basados en indicadores proviene de usar las
medidas de desempeno como Hipervolumen (HV) y la métrica epsilon directa-
mente en la seleccién de descendencia, maximizando directamente las funciones
objetivo.

S-Metric Selection Evolutionary Multiobjective Optimization Algorithm
(SMS-EMOA) [6] es un algoritmo basado en indicadores que propone maxi-
mizar directamente el hipervolumen dominado. El proceso se desarrolla en un
formato de estado estable combinando un operador de seleccion basado en la
medida de hipervolumen y el concepto de clasificacién no-dominada. El forma-
to de estado estable define que se incluya (y retire) un tnico nuevo individuo
a la poblacién en cada iteracion, por lo que SMS-EMOA tiene la restriccion de
depender fuertemente de operaciones de mutacién que generen gran diversidad
en la poblacién. Ademads, al requerir calcular el hipervolumen en cada iteracion
para todos los frentes en la clasificacién no-dominada incurre en un alto costo
computacional.

La dependencia de SMS-EMOA de operadores agresivos de mutacion y su
alto costo computacional motivo a que Jiang y col. [40] presentaran el algoritmo
Fast Hypervolume Indicator-based MOEA (FV-MOEA). FV-MOEA busca
actualizar de forma eficiente las contribuciones que las diferentes soluciones
realizan al hipervolumen. El método utilizado para medir las contribuciones
de las soluciones al hipervolumen reduce el tiempo de cémputo del calculo
exacto de las contribuciones mediante la eliminacion de soluciones irrelevantes
y el traspaso de informacién de contribuciones entre iteraciones. Por tltimo,
reduce los tiempos de computo al momento de generar cambios en la poblacién
utilizando un modelo de lote similar al de NSGA-II.

FV-MOEA no requiere de ningiin tipo de inicializacion o método de repro-
duccion especial de la poblacién, permitiendo una facil adaptacion dentro del

algoritmo co-evolutivo de Lipizzaner.
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En especifico, FV-MOEA se concentra en la seleccién de soluciones. Utiliza
el método de clasificacion no-dominada de NSGA-II para ordenar las solucio-
nes en sus diferentes rangos definidos por los frentes de Pareto consecutivos

a los que pertenecen, seleccionando para la siguiente poblacion a los indivi-

k
duos de los primeros k+1 frentes F, Fy, ..., Fy,, ...F,, tal que | |J F;| < NPy
i=1

k+1

| U F;| > NP siendo NP tamano de poblacién. Es recién en el frente k+1
i=1

donde se aplica el calculo de contribuciones al hipervolumen que cada solucién

del frente aporta.

c
f2 w1
b
a Wa
Frente de /
Pareto d

fi

Figura 3.2: Contribucién al hipervolumen para una solucién a.

Tomando la Figura 3.2 como ejemplo ilustrativo, siendo las soluciones no
dominadas S = a, b, ¢, d, e pertenecientes al frente de Pareto 6ptimo, R = r el
punto de referencia tinico tomando en base a los valores méximos (0 minimos)
de los objetivos de todas las soluciones del frente y el hipervolumen alcanzado
por las poblacién y el punto de referencia como el drea de la figura defini-
da por el poligono cbadeRc. Una forma directa para calcular la contribucién
de una soluciéon @ toma la forma de la Ecuacién 3.5 planteada por Beume,
Naujoks y Emmerich en el algoritmo SMS-EMOA donde HV corresponde al

hipervolumen.

v(a,S,R) = HV(S,R) — HV(S — a, R) (3.5)
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El algoritmo de FV-MOEA presenta una alternativa donde se consiguen
los valores peores-no-dominados de la solucion a, es decir las maximos valores
de sus vecinos, no dominados por la soluciéon. En la Figura 3.2 representados
por wy v we. Desde este punto la contribucién, en vez de requerir el calculo de
un nuevo hipervolumen entero se define simplemente por el hipervolumen de

un unico punto, logrando la Ecuaciéon 3.6. De esta forma se eliminan iterati-
k+1

vamente las soluciones de menor contribucién hasta alcanzar | | J F;| = NP.
i=1

v(a,S,R) = HV (a,R) — HV ({wy, ws}, R) (3.6)

3.1.5. MOEAs basados en descomposicién: MOEA /D

Los algoritmos basados en descomposicion buscan reducir la complejidad
computacional de la optimizacion multiobjetivo mediante la descomposicién
en subproblemas de optimizacion unidimensional. Se basan en el principio de
que una solucion pareto optima, dadas las condiciones apropiadas, también
serd solucién de un problema cuyo objetivo es la agregaciéon de las funciones a
optimizar. Ademas de la ventaja en complejidad computacional, el cambio a
problemas escalares permite la aplicacion de operadores de algoritmos evolu-

tivos tradicionales y de técnicas de optimizacién unidimensional.

El algoritmo original propuesto por Zhang y Li propone asignar un ve-
cindario a cada subproblema, lo que restringe el intercambio de informacién
entre subproblemas. La propuesta consiguié resultados mejores o similares a
NSGA-II en varios problemas con un costo computacional altamente inferior,
ademas de conseguir una distribucion bastante uniforme de soluciones. Para
determinar los vecindarios se propone utilizar la distancia entre los vectores de
agregacion asignados a cada subproblema, ya que se supone que las soluciones

optimas a dos subproblemas con vectores cercanos seran similares.

Para la descomposicion del problema de optimizacién multiobjetivo, el algo-
ritmo original propone tres variantes: suma ponderada, Tchebycheff e intersec-
cién de borde. En Lipizzaner se cuenta con una implementaciéon de MOEA /D
de suma ponderada con muestreo uniforme de los pesos, que asigna el vector de
pesos dependiendo de la posicién en la grilla. Por ejemplo, para un problema

de dos objetivos y una grilla de n x n el valor de la agregacion en la celda (i, )
serd: F(z) = L fi(z) + L fo(x).
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La seleccion de los pesos en MOEA /D es muy importante para la obtencién
de soluciones distribuidas uniformemente en el frente. Utilizar pesos tomados
de forma uniforme consigue buenos resultados si la geometria del frente es
sencilla, sin embargo, ante problemas con frentes complejos (no continuos,
con escalas muy distintas y més) esta forma de seleccionar pesos puede llevar
a no encontrar las soluciones de mayor calidad. Para encontrar siempre las
soluciones de mayor calidad se han publicado diversos articulos proponiendo
formas innovadoras de asignar los pesos [39]. Una de las lineas de investigacion
busca aprovechar las soluciones encontradas para detectar que tan dispersa
esta cada solucién llevando un historial de las soluciones encontradas. Con
este historial ajusta los pesos de los subproblemas para enfocar la busqueda

en las zonas en las que menos soluciones fueron encontradas.

Una extensién de MOEA /D fue propuesta por Farias [23], en la cual man-
tiene una poblacién externa de soluciones no dominadas, la cual utiliza pa-
ra generar nuevos vectores de pesos. Este propone mejoras al algoritmo pro-
puesto por Qi [60] y utiliza el enfoque de descomposicién de Tchebycheff. La
descomposicion del problema multiobjetivo se plantea segun la Ecuacion 3.7

donde A es el vector de pesos y z* un vector objetivo utopico, por ejemplo

*

%

min {fj(x) | x € Q} en caso de minimizacién.

minimizar gTCH (1' ‘ )\, Z*) = méXlgjgm ()‘j ’f](a:) — Z;( ) , (3 7)
sujeto a © € 0 '

El proceso de ajuste de pesos ocurre en dos pasos. Primero se eliminan so-

luciones de la poblacién que se esta evolucionando ordenandolos segiin su nivel

de dispersién (SL, por su sigla en inglés Sparsity Level) usando la Ecuaciéon 3.8

y se eliminan el top 5% de las soluciones con menor nivel de dispersién.

j
NN}

SL (ind’, pop) = [ | L, (3.8)

i=1
El segundo paso consiste en agregar nuevos vectores de pesos. Se consiguen
las soluciones mas dispersas de la poblacién externa (usando la misma medida)
y actualizandolos segun 3.9, siendo z* el vector objetivo utépico mencionando
anteriormente y f;* la evaluacién de la funcién f; en el individuo elegido para
generar el nuevo vector de pesos. Este proceso no se realiza para el tltimo 10 %

de las generaciones.
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El algoritmo de Farias presento resultados superiores a otras metodologias
en mas del 70 % de los casos y se aclara que no presento mejoras para frentes
de pareto convexos y disconexos. Ademas de que todavia queda espacio para
investigar cual es la mejor configuracion para la frecuencia de adaptacién de
los pesos.

Otra de las lineas de extensién de MOEA /D atacan el problema de uti-
lizacion de recursos, ya que se ha notado que MOEA/D puede desperdiciar
recursos evolucionando individuos que no son prometedores. La técnica pre-
dominante restringe la cantidad de subproblemas que se actualizan en cada
iteracion.

El articulo de Lavinas [45] mostr6 excelentes resultados comparado al esta-
do del arte aplicando un algoritmo muy sencillo de asignacion de recursos. El
algoritmo consiste en introducir un parametro ps para cada subproblema. Este
parametro determina la probabilidad de que un subproblema sea actualizado
en la siguiente iteracién. Los resultados del articulo mostraron que ps = 0.1
mejoraba los resultados respecto al algoritmo de MOEA /D original y vencien-
do a varios algoritmos en el estado del arte. Los investigadores dejaron ademas
la puerta abierta a la investigacion de utilizar un valor de ps variable a lo largo

del entrenamiento.

3.2. Aprendizaje Automatico

Esta seccion introduce los conceptos generales sobre aprendizaje automati-
co y aprendizaje profundo. Luego, se presentan las familias de modelos de

aprendizaje profundo utilizadas en este proyecto de grado.

3.2.1. Conceptos generales sobre aprendizaje

automatico

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial y la

computacién, esta rama incluye a los algoritmos capaces de aprender median-
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te la experiencia y el uso de datos. La definicién brindada por Goodfellow,
Bengio y Courville es [27] “Se dice que un programa de computadora aprende
de la experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T y la medida de
rendimiento P, si su desempeno en tareas en T, medido por P, mejora con la
experiencia E7 .

Este proyecto de grado trabaja sobre la tarea (T) de sintesis de nuevos ejem-
plares. En este tipo de tareas el algoritmo es entrenado para generar ejemplares
similares a los vistos en el conjunto de entrenamiento. La aplicacion de apren-
dizaje automatico a esta tarea es especialmente 1itil cuando se necesita generar
una cantidad grande de nuevos ejemplares, donde hacerlo manualmente seria
una tarea lenta y tediosa.

Para medir el rendimiento de los modelos entrenados (P) se utilizan medi-
das de similitud entre la distribucion de los datos generados y la distribucién
de entrenamiento, como se profundiza en la seccion 3.7.1.

Los conjuntos de datos (E) que se utilizan en este proyecto de grado no
estan etiquetados y se busca aprender sus propiedades estructurales, por lo
que se puede categorizar como un algoritmo no supervisado [27].

Para resolver la tarea de sintesis de nuevos ejemplares, este proyecto de gra-
do utiliza técnicas de aprendizaje profundo. El aprendizaje profundo es una
rama del aprendizaje automatico que se basa en la aplicacion de redes neuro-
nales profundas para intentar capturar la distribucién subyacente de datos no
estructurados. Las siguientes secciones explican los conceptos relacionados a

la aplicacion de aprendizaje profundo para el modelado de la tarea de sintesis.

3.2.2. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por su sigla en inglés Artificial
Neural Networks) son modelos de aprendizaje automatico capaces de procesar
informacion en un proceso inspirado en el funcionamiento de las redes neuro-
nales biolégicas presentes en los cerebros animales. Una ANN esta compuesta
por capas usualmente dispuestas en una capa de entrada, una capa de salida
y multiples capas intermedias. Cada capa esta compuesta por un conjunto de
nodos llamados neuronas. Cada neurona esta conectada a las neuronas de la
capa siguiente (similar a la sindpsis en el cerebro) y pueden tener un peso

asociado a cada conexién entre neuronas basado en varios criterios.
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Cuando una neurona recibe un valores de entrada y los procesa (proceso
conocido como activacién) el valor de salida se calcula como la suma de todas
las activaciones que llegan a la neurona. En la formulaciéon més basica de
una ANN, cada activacién es ponderada por el peso asociado a cada conexién
y luego se aplica una funcién no lineal a la suma de las activaciones (por
ejemplo la unidad rectificada lineal [1]), como se muestra en el diagrama de la

Figura 3.3. El diagrama también presenta valores b;, llamados sesgos de la red.
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Figura 3.3: Activacién de una neurona

Durante el entrenamiento se ajustan los parametros de la red (el conjunto
de pesos y sesgos asociados a las conexiones entre neuronas) para lograr reducir
una funcién de costo. Los ajustes son realizados mediante el uso de descenso
por gradiente y propagacion hacia atras [46].

Los perceptrones multi-capa (MLP) con méas de una capa intermedia son
el modelo bésico del aprendizaje profundo. En los MLP la informacién fluye
desde la entrada hasta la salida en un solo sentido, sin ningin tipo de ciclo. La
primera capa de un perceptron es denominada la capa de entrada y la iltima es
la capa de salida. Todas las capas intermedias se denominan capas ocultas. La
cantidad de capas ocultas se denomina profundidad y de aqui surge el término

aprendizaje profundo.
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3.2.3. Redes neuronales convolucionales

Las capas convolucionales son lo que distingue a las redes neuronales con-
volucionales (CNN) del resto de las redes neuronales artificiales. Estas redes
tienen la capacidad de analizar datos correlacionados espacialmente y han de-
mostrado tener la capacidad de capturar contenido seméntico de imagenes y
otros tipos de datos de alta dimensionalidad [35].

Las capas convolucionales consisten de un filtro que se aprende durante el
entrenamiento. El filtro es convolucionado con los datos de entrada durante
la inferencia de la red. Un filtro es un conjunto de pesos dispuesto en forma
de matriz. La operacion de convolucion entre este filtro y el vector de entrada
(una imagen puede ser un vector de entrada) es equivalente a deslizar el filtro
a través del vector de entrada, calculando el producto escalar entre ambos en

cada posicion. La figura 3.4 muestra una aplicacion del filtro.

Mapa de

Imagen entrante Filtro caractarfaticas

Figura 3.4: Capa de convolucién

Luego de la convolucion de un filtro con la entrada se obtiene un mapa
de caracteristicas. Al concatenar varias capas convolucionales se logra que los
mapas de caracteristicas condensen informaciéon seméntica sobre la imagen,

por ejemplo: bordes, esquinas, colores y otros [89].
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Las redes convolucionales reducen la cantidad de parametros requeridos
para procesar entradas de alta dimensionalidad gracias a que los pesos del
filtro son compartidos. Estas redes no requieren una capa de entrada con el
mismo tamano que los datos de entrada, como si seria necesario en un MLP.
Por otra parte, un MLP no aprovecha la estructura espacial de los datos,
mientras que el filtro deslizante permite mantener la localidad entre capas.

Otra variacién de las capas convoluciones son las capas convoluciones-
transpuestas, las cuales aumentan la dimensién de los mapas de caracteristicas
usando parametros que se aprenden durante el entrenamiento. Las capas con
convoluciones transpuestas son comunes en redes de segmentacion, generacioén
o encoder-decoder [21, 61]. La Figura 3.5 presenta como una convolucién con

un kernel de 2x2 se aplica a un vector de entrada de 2x2.

Figura 3.5: Convolucién transpuesta con un kernel de 2x2

3.3. Redes neuronales generativas antagonicas

En esta seccién se profundiza sobre los aspectos tedricos de las GANs, pro-

puesta de entrenamiento de modelos generativos presentada por Goodfellow
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y col. [28] que se utiliza en el desarrollo de este proyecto de grado. Las GANs
forman parte de una familia de redes neuronales llamadas redes generativas
profundas [63] las cuéles a su vez son parte de la familia de modelos generati-
vos. Los modelos generativos se definen en términos de modelos probabilisticos
como un descriptor de como un conjunto de datos es generado. Al tomar mues-

tras de un modelo generativo, es posible generar nuevos datos [24].

3.3.1. Arquitectura y entrenamiento de las GAN

Las GANSs fueron descriptas por primera vez en 2014 por Goodfellow y al-
canzaron notoriedad gracias a su habilidad de generar datos sintéticos realistas
aprendiendo a partir de distribuciones complejas. A continuacién se presentan
la arquitectura de las GAN y su proceso de entrenamiento.

Las GANs estan compuestas por dos redes distintas, el generador y el discri-
minador, y su entrenamiento se basa en alternar la actualizacion del generador
y del discriminador usando back-propagation siguiendo un paradigma de juego
minimax. La alternancia en la actualizacién del generador y del discriminador
es para realizar un entrenamiento antagdénico, donde el generador intenta gene-
rar un dato sintético tan realista que al ser evaluado por el discriminador este
no sea capaz de diferenciar si es un dato real o un dato sintético. Tomando una
muestra de ruido z ~ p(z) como entrada, el generador G devuelve un nuevo
dato sintético G(z) que pertenece a una distribucién p,, al principio del entre-
namiento p, no es similar a la distribucion pgqt, de los datos originales. Por otra
parte, el discriminador D se encarga de distinguir los datos reales x ~ pgaia()
de los datos generados G(z) ~ p,(G(%z)). Siguiendo la Ecuacién 3.10, durante
el proceso de entrenamiento el generador actualiza sus pesos utilizando como
funcién objetivo la clasificacién del discriminador intentando (buscando apro-
ximar p, a pgate) mientras el discriminador es entrenado de forma supervisada

para clasificar entre datos reales y datos sintéticos.

min méx By, [108 D(z)] + By log 1 — (D(G(2)))] (3.10)

En teorfa, el juego de minimax termina cuando p; = Pgate, Por lo que el
discriminador responde aleatoriamente si la imagen es real o falsa. De todas
formas, como se presenta en la seccién 3.3.2, la convergencia de las GANs es
un area de investigacién atin activa ya que no siempre se consigue que p, sea

similar a pgqq.
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Las redes DCGAN son una extension de las GAN que utilizan capas con-
volucionales y convolucionales-transpuestas en el discriminador y el generador
respectivamente. El generador recibe un vector de ruido (cominmente mues-
treado de una distribucién uniforme), el cual expande mediante la utilizacién
de convoluciones transpuestas, produciendo como salida una imagen. La Fi-
gura 3.6 muestra la arquitectura del generador. DCGAN demostré generar
resultados més realistas que la arquitectura de GAN original, especialmente

en el caso de imégenes [61].
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Figura 3.6: Arquitectura del generador de la red DCGAN. Diagrama basado en el
presentado por Radford, Metz y Chintala [61].

3.3.2. Patologias de entrenamiento de las GAN

En la practica, el entrenamiento de GANSs sufre de patologias que causan
problemas de convergencia debido a que la funciéon de costo no es convexa
para redes neuronales. Goodfellow y col. [28] detectaron la no convergencia
como una causa del mal desempeno de las GAN. La no convergencia se debe a
que las actualizaciones basadas en gradiente buscan un punto estacionario con
gradiente cero (el discriminador no distingue verdadero de falso), causando una
variedad de degeneraciones del entrenamiento, por ejemplo: el colapso modal,
el colapso del discriminador, el estancamiento en oscilacion de las funciones de
costo y el desvanecimiento de gradientes.

Estudios recientes han demostrado que la funcién objetivo del entrenamien-
to puede llegar a un valor 6ptimo atin cuando el generador esté lejos de haber
aprendido la distribucién [5]. Un generador siempre esta buscando producir un

dato sintético que confunda al discriminador, pero si este encuentra un dato
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sintético que sea especialmente bueno en confundir al discriminador, el gene-
rador podria producir tnicamente ese dato y asi conseguir siempre el valor
minimo en la Ecuacion 3.10. Si el generador genera siempre el mismo dato, el
discriminador puede aprender a siempre predecir falso para ese dato, pero si
el generador cae en un minimo local, el resultado sera un generador capaz de
reproducir una variedad muy baja de datos sintéticos. Esta patologia es la que
se conoce como colapso modal.

Otro patologia comin es cuando el discriminador se vuelve muy bueno
distinguiendo entre los datos generados y los reales. Se probd que, con esta
patologia, a medida que el discriminador mejora los gradientes del generador
se desvanecen o presentan un comportamiento masivamente inestable [4].

Goodfellow y col. [28] propusieron una reformulacién de la funcién de cos-
to de GAN en la cual el generador busca incrementar la probabilidad de que
el discriminador cometa un error, en lugar de minimizar la probabilidad de
que el discriminador no se equivoque. Esta reformulacién provoca que los gra-
dientes de la funcién de costo del generador se mantengan altos a lo largo del
entrenamiento, contribuyendo positivamente a la convergencia de la red.

Existen otras propuestas que buscan mejorar la estabilidad del entrena-

miento. Tres de estas propuestas son:

» La red generativa antagénica condicional (CGAN). En esta propuesta
la red recibe también cudl clase debe generar, por lo que tiene como
objetivo aprender p(z|y) en vez de p(x) [53].

» La red generativa antagénica laplaciana (LAPGAN). En esta propuesta
en vez de entrenar con las imagenes en toda su resolucion, el entrenamien-
to comienza con imégenes en menor resolucién y aumenta la resolucion
a medida que avanza el entrenamiento [17]. El nombre surge de la uti-
lizacién de piramides laplacianas para generar imagenes con diferentes
niveles de detalle.

» Lared generativa antagénica de Wasserstein (WGAN). En esta propuesta
se utiliza la funcién de costo de Wasserstein, que esta disenada para
mejorar los problemas de desvanecimiento de gradientes y colapso modal.
Esta funcion de costo busca la minimizacién entre la distancia de dos
distribuciones de probabilidad, la de los datos reales y los generados.
En esta propuesta el discriminador pasa a llamarse critico, ya que este

no aprende a diferenciar si un dato es real o no, en cambio aprende a
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asignar valores mas grandes a los datos reales que a los sintéticos (sin
restringirse al intervalo [0, 1]). El colapso modal aumenta la distancia
entre las distibuciones de datos reales y sintéticos. Esta funcién de costo
penaliza la distancia entre ambas distribuciones, evitando asi el colapso

modal.

3.4. Lipizzaner

En esta seccion se presenta el framework Lipizzaner, un sistema escalable
y distribuido para el entrenamiento co-evolutivo de GANs. Lipizzaner aplica
algoritmos evolutivos para intentar resolver las patologias de entrenamiento
de colapso modal y desvanecimiento de gradientes. Las siguientes secciones
presentan el framework completo de Lipizzaner, especialmente las etapas del
entrenamiento y la implementacion de distribucion de redes para su entrena-

miento distribuido.

3.4.1. Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento de Lipizzaner es relevante para lograr com-
prender tanto los requerimientos de comunicaciéon entre nodos como los cam-
bios presentados en este proyecto de grado. A continuacion se detalla el fun-
cionamiento de los algoritmos 1 y 2. En la Figura 3.7 se presenta un diagrama

del algoritmo de entrenamiento.

La topologia utilizada en el algoritmo de Lipizzaner es la de una grilla cir-
cular. Por lo que cada celda tiene cuatro vecinos (norte, sur, este y oeste).
Cada celda comenzard con un discriminador y un generador locales (iniciali-
zado aleatoriamente) y ademads recibird los generadores y discriminadores de

SuS vecinos.

Una vez las cinco GANs estan en la celda, se realizara el proceso de selec-
cion, este busca elegir el mejor par de individuos (generador y discriminador).
Para hacerlo se puede usar cualquier operador de seleccion. Un ejemplo de ope-
rador de seleccién consiste en evaluar todos los discriminadores contra todos
los generadores y realizar una seleccion aleatoria ponderada por el desempeno

obtenido en la evaluacion.
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Algoritmo 1 BasicCoevGANs(P,, P,, £,{c;}, {8}, I) [68, Algoritmo 1].
Entrada:

P, : poblaciéon de Generadores

P, : poblacién de Discriminadores

{a;} : probabilidad de seleccién

{B;} : probabilidad de mutacién

I : ntimero de iteraciones por paso de entrenamiento por poblacion
L : funcién objetivo de GAN

Salida:

P, : Poblacion de Generadores evolucionados

P, : Poblacién de Discriminadores evolucionados

1: for i in range(l) do
// Evaluate P, and P,
2: fu1...uT +0
3: forwp <0
4: for each u; in P,, each v; in P, do
5: fui —= ,C(UZ, Uj)
6: fvj —+= E(uz, ’Uj)
7: end for
// Ordenar P, y P,
8: Uy, 7 4= Us(1)...s(r) With (i) = argsort(fu,. us,?)
9: V1.7 4 Vg(1)..s(r) With s(j) = argsort(fy,. vs,J)
// Seleccién
10: Ur. 7 < Usr)...s(r) With s(i) = argselect(uy. 7,1, {a;})
11: V1T 4 Us1)..s(r) With s(j) = argselect(vi. .7, J, {e;})
// Mutacién & Reemplazo
12: uy,. 7 < replace({u;},{u,}) with u, = mutate(u;, [3;)
13: vi..7 < replace({v;},{vj}) with v} = mutate(v;, ;)
14: end for

15: return P,, P,
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Algoritmo 2 CoevGANs(P,, P,, L, {a;},{3:}) [68, Algoritmo 2].
Entrada:

P, : poblacién de Generadores

P, : poblacién de Discriminadores

{a;} : probabilidad de seleccién

{Bi} : probabilidad de mutacién

I : nimero de iteraciones por paso de entrenamiento por poblacion
m : largo del lado de grilla cuadrada

L : funcién objetivo de GAN

Salida:

P} : ensamble evolucionado de generadores

*

w* : vector de pesos de ensamble evolucionado

1: repeat
// Coevolucién Espacial de poblaciones de Generadores y Discrimina-
dores
2:  parfor k in range(m?) do
3: Pk P¥ « BasicCoevGANs(P* P* L {oy},{B;},1)
4: Pk« TopN(PF, n = |Pk1)
5: Pk TopN(PF, n = |PP1|)
6: end parfor

// Evolucién de pesos de ensamble de generadores
wh, . w™ — A+ -ES(w!, .. w™ g, {PF)})
8: until training converged

* *
9: Py, w" <= argmaXpy k.1 <p<m? 9( Zuiepff wiGUi)
wiewk

=

10: return P}, w*
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Luego se aplica el operador de mutacion elegido en Lipizzaner que consiste
en entrenar un epoch utilizando descenso por gradiente al discriminador y
generador seleccionados.

Finalmente se reemplaza el generador y discriminador locales por los nuevos
individuos y se comienza una nueva iteracion.

Una vez cumplida la cantidad de iteraciones deseada se genera un ensamble
con los modelos producidos por las celdas. Primero, todas las celdas envian su
generador a un proceso de control, que se encarga de generar el ensamble.
Luego, se le asigna un peso w; a cada generador que determina la probabilidad
de ser utilizado en la predicciéon. Finalmente, para conseguir el vector de pesos
se utiliza nuevamente un algoritmo evolutivo que optimiza este vector basado
en una métrica de desempeno.

A diferencia de los esquemas evolutivos clasicos, el resultado de la opti-
mizacién es una solucién unica formulada a partir de todo el conjunto de
soluciones. El ensamble da una soluciéon que aproxima al conjunto de datos de

entrenamiento mejor que cada modelo de manera independiente.

3.4.2. Sistema de distribucion

El sistema de intercambio de mensajes en Lipizzaner esta implementado
sobre le protocolo HTTP. La implementacion utiliza una API escrita con la
biblioteca Flask de Python. A continuacién se detallan los mensajes y modulos
que estan involucrados en el proceso de comunicacién entre procesos.

El algoritmo comienza con la creacion de los procesos clientes y maestro.
Se debe elegir en que nodo y puerto iniciar la ejecucion de cada proceso. Los
procesos abren una API en el puerto asignado y se quedan esperando el mensaje
de inicio de ejecucion.

El maestro reconoce los puertos de red donde se han expuesto a los clien-
tes, los puertos pueden ser provistos en la configuracion o pueden descubrirse
automaticamente haciendo una busqueda en toda la red. Una vez identificados
todos los clientes, se crea un hilo para cada uno que se encarga de chequear que
se mantienen funcionando, lo que se conoce como heartbeat. Los hilos envian un
mensaje a cada cliente en un intervalo fijo de tiempo y espera una respuesta,
de no recibirla, se reinicia el cliente o se finaliza todo el algoritmo.

Luego, el maestro envia a cada cliente el mensaje de inicio de ejecucion y
finalmente se quedara bloqueado hasta que los clientes terminen de ejecutar el

algoritmo.

29



Sub-poblacion de
discriminadores

1. Evaluacion: Todos vs Todos

2. Seleccion: El mejor par G-D (nuevo centro)

3. Mutacion: Entrenamiento de GAN (SGD)

4. Actualizar poblaciones
4.1 Definir nuevo centro
4.2 Copiar centro de vecinos

Ensamble de generadores

Figura 3.7: Algoritmo de entrenamiento de una celda y optimizaciéon de ensamble.
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Una vez los clientes reciben el mensaje para comenzar a ejecutar crean
un nuevo hilo en el proceso que se encarga de llevar la ejecucion del algoritmo
mientras que el proceso principal se encarga de atender los pedidos que lleguen

al cliente.

Al inicio de cada iteracién (nueva generacién) cada cliente envia un pedido
a cada uno de sus vecinos para que respondan con la red que fue seleccionada
mas recientemente en sus celdas. De esta forma se evita la sincronizacién de las
iteraciones, ya que siempre se responde con la ultima seleccion, sin importar

si los nodos se encuentran en diferentes iteraciones.

Se utiliza una clase que se encarga de controlar el acceso de lectu-
ra/escritura a las redes locales, evitando condiciones de carrera entre el thread

que corre el algoritmo y el de control.

Cuando todos los clientes finalizaron sus iteraciones envian un mensaje de
finalizado al maestro como respuesta al heartbeat. Una vez todos notificaron su
finalizacion, el maestro realiza un pedido HT'TP a todos los clientes para que
envien los generadores y discriminadores. Con las redes obtenidas finalmente

se genera el ensamble mencionado en la secciéon anterior.

Otro aspecto interesante, es la forma en que cada nodo determina sus veci-
nos. Todo el vecindario es controlado por una clase que implementa las opera-
ciones de comunicacién con otros vecinos y almacena la informacion de la topo-
logia. Las direcciones IP de los nodos son compartidas por el maestro al inicio
de la ejecucién. Se encuentran ordenadas en una lista y se asume que cada indi-
ce corresponde a una celda comenzando de la esquina superior izquierda, con-
tinuando hacia la derecha y luego hacia abajo. Ver Tabla 3.1 para un ejemplo
del mapeo de indices a celdas. Luego para la celda (i,j) su vecino derecho sera
el que se encuentra en el indice (i, j + 1) = (i * v/F#nodos + j + 1) mod #nodos
siendo #nodos la cantidad de clientes y asumiendo que /#nodos es un numero

natural (es necesario para que la grilla sea cuadrada).

—~
—e

—.

~—

O = O
| W O O
| | ==
ool O DN DN

Tabla 3.1: Mapeo de indices de la lista a una grilla de 3x3
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Algunos de los problemas con esta forma de manejar la ejecucion distribuida

SOon:

= Requiere que los nodos tengan visibilidad de las IP y puerto de los otros
nodos. Esta funcionalidad no esta permitida en muchos clusters ya que
podria ser una vulnerabilidad de seguridad. Esto restringe los entornos
en los que se puede ejecutar.

= Es necesario el balance de carga manual de los procesos. No se cuenta con
ningln sistema para determinar una distribuciéon éptima de los procesos
en los nodos y debe ser realizado manualmente, lo que agrega trabajo a
la hora de ejecutar el algoritmo.

= Introduce un alto nivel de complejidad ya que requiere la implementacion
de hilos de control para poder atender la API mientras se ejecuta el
experimento. Debido al uso de hilos surge la necesidad de control de
acceso a los recursos para evitar condiciones de carrera.

» Para conseguir las redes de los vecinos es necesario hacer un pedido de
envio, incrementando la cantidad de mensajes necesarios y la demora en

poder continuar el entrenamiento.

3.5. Aumentacion de datos

La aumentacién de datos encompasa un conjunto de técnicas disenadas
para incrementar el tamano de conjuntos de datos a partir de la transformacion
o sobre-muestreo de sus ejemplares [74]. Las técnicas de aumentacién de datos
son aplicadas bajo la suposicién de que mas informacién puede ser extraida de
un conjunto de datos para mejorar el desempeno de modelos de aprendizaje
automatico. Esta seccién introduce los conceptos generales de la aumentacion
de datos y sus utilidades. Luego, se presentan técnicas clasicas de aumentacién
de datos. Por 1ltimo, se presentan técnicas de aumentacion de datos utilizando

redes neuronales artificiales.

3.5.1. Aumentacion de datos para resolver el desbalance

de clases

Las técnicas de aumentacion de datos son aplicadas asi con el fin de contar

con un conjunto de datos extendido y asi mejorar el entrenamiento de modelos
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de aprendizaje automatico. Uno de los problemas que resuelven las técnicas
de aumentaciéon de datos es el problema de desbalance de clases en tareas de
clasificacién. A continuacién se presenta el problema del desbalance de clases,
los tipos de desbalance y las métricas utilizadas para evaluar a los modelos de
aprendizaje automatico entrenados en conjuntos desbalanceados.

Los conjuntos de datos utilizados en problemas de aprendizaje automatico
cuentan con una o mas etiquetas para cada uno de los ejemplares del conjunto.
Las etiquetas de un conjunto de datos se repiten dentro del conjunto y a los
grupos de etiquetas repetidas se les llama clases. Un conjunto de datos es des-
balanceado si sus clases no estédn representadas de manera equitativa [9]. Los
conjuntos de datos desbalanceados son muy comunes hoy en dia, por ejemplo
en aplicaciones médicas, transacciones fraudulentas o deteccién de articulos
falsos. En el entrenamiento de modelos de clasificacién se busca entrenar un
modelo de aprendizaje automéatico capaz de clasificar las clases de un conjunto
de datos y ademds, la clase con menos ejemplares (la clase minoritaria) sue-
le ser la clase de mayor interés y la clase para la cual es necesario tener un
buen desempeno en la prediccién. Sin embargo, el desempeno de los modelos
de aprendizaje automatico se ve afectado si el conjunto de entrenamiento es
reducido alcanzando un bajo desempeno especialmente en las clases poco re-
presentadas. Las técnicas de aumentacion de datos surgen de la necesidad de
balancear la representacion de las clases para alcanzar un mejor rendimiento
en los modelos de aprendizaje automatico.

El desbalance de clases ocurre tanto entre las clases como intra-clase Sam-
path y col. El desbalance intra-clase ocurre cuando existe algin sesgo indeseado
dentro de la clase. Por ejemplo, en un conjunto de datos con una clase de pe-
rros, se puede separar esta clase por el color, variacion en la pose o raza de
los animales. Cualquier tipo de sesgo en estas subcategorias podria causar que
el modelo aprenda correlaciones no deseadas, por ejemplo si se cuenta con un
conjunto de perros etiquetados en base a su color y todos los perros etiqueta-
dos marrones son de la misma raza el modelo puede aprender a fijarse la raza
del perro en vez de su color para clasificarlo marron.

La evaluacion de modelos predictivos en conjuntos desbalanceados debe ha-
cerse cuidadosamente. En un conjunto balanceado, es util medir los ejemplos
clasificados correctamente sobre ejemplos totales pero no es 1til en un con-
junto desbalanceado. Si un modelo ignora completamente la clase minoritaria

obtendra un buen resultado. Para mitigar evitar problemas de evaluacién en
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conjuntos desbalanceados se utilizan métricas como precision y exhaustividad

3.11 que consideran la capacidad predicativa en cada una de las clases.

Precisién — |[{ documentos relevantes }N{ documentos recuperados }|
- |[{ documentos recuperados }| (3 11)
Exhaustividad — |[{ documentos relevantes }N{ documentos recuperados }| ’

|[{ documentos relevantes }|

En una encuesta realizada en 2021 [65] se propuso una taxonomia que di-
vide en tres categorias a los problemas de desbalance de conjuntos de datos: A
nivel de imagenes en clasificacién, a nivel de objetos en deteccion de objetos y
a nivel de pixeles en segmentacion. Lo mencionado anteriormente y en lo que
se basa este proyecto de grado es en mitigar los problemas de la primera cate-
goria mencionada aunque algunas de partes del trabajo desarrollado podrian

también ser aplicadas para atacar las otras dos categorias de desbalance.

3.5.2. Meétodos tradicionales de aumentacion de datos

Existen tres métodos tradicionales para intentar mejorar el desempeno de

los modelos de aprendizaje automatico en las clases minoritarias:

= Sobre-muestreo. Es el proceso de muestrear una clase con mayor frecuen-
cia de la que ésta representa en el conjunto de datos. Se distinguen dos
grandes categorias. Muestreo con reemplazo, donde cada ejemplar puede
ser muestreado repetidas veces y muestreo sintético, donde al muestrear
una clase se aplica un algoritmo que permite la generaciéon de nuevos
ejemplares de dicha clase.

= Descarte de ejemplares. La técnica consiste en descartar ejemplares de
las clases mas respresentadas hasta que la cantidad de ejemplares sea
similar a la cantidad de ejemplares de las clases minoritarias. Algunas
técnicas mas avanzadas buscan seleccionar de forma inteligente cuales
ejemplares eliminar y de esta forma preservar la mayor diversidad intra-
clase posible.

= Pesos en el objetivo. Asignar pesos en la funcién objetivo de un modelo
de aprendizaje automaético, que de mayor importancia a los errores en las
clases minoritarias permite mejorar el aprendizaje sin realizar cambios
en el conjunto de datos. Este método no siempre es util ya que ante la
presencia de pocos ejemplares puede resultar facilmente en sobre-ajuste

en las clases minoritarias.
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Debido a que la utilizacion de sobre-muestreo con remplazamiento suele
causar el sobre-ajuste del modelo en la clase minoritaria [9], es comun utilizar
técnicas que generen muestras sintéticas. Las técnicas de generacién de mues-
tras sintéticas buscan crear nuevos ejemplares de la clase minoritaria de forma
que no sean exactamente iguales a los del conjunto de datos, esto permite al
modelo ampliar los bordes de decision y asi conseguir un modelo mas robusto.
El desarrollo de técnicas para la generacion de nuevos ejemplos es un area ac-
tiva de investigacion y es una de las tematicas que se abordaran durante esta

seccién. A continuacién se presentan técnicas de generacién sintética de datos.

3.5.2.1. SMOTE: Sobre-muestreo sintético de minorias

El sobre-muestreo sintético de minorias (SMOTE) es un método clésico
para la aumentacion de conjuntos de datos tabulares. Es utilizado como linea
base en diversos articulos del estado del arte para comparar los resultados
contra nuevas técnicas debido a su facil aplicacién y buenos resultados.

La forma en que SMOTE genera nuevos ejemplos es mediante la interpola-
cién de muestras de la clase minoritaria. Se seleccionan dos ejemplares cercanos
de la misma clase, se haya su diferencia y se la multiplica por un ntimero alea-
torio para luego sumar la diferencia multiplicada a uno de los ejemplares. Para
elegir los pares de ejemplares itera sobre los ejemplares de la clase a sobre-
muestrear y se utilizan los k vecinos mas cercanos, siendo k la cantidad de
veces que se desea multiplicar la clase (por ejemplo para duplicar la clase usar
k = 2). SMOTE funciona bajo la suposicién de que la interpolacién entre
ejemplares generard un nuevo ejemplar valido, forzando una ampliaciéon en la
zona de decisién de la clase minoritaria [9).

SMOTE ha demostrado que los arboles de decisién entrenados con SMOTE
son de mucho menor profundidad que los drboles obtenidos mediante sobre-
muestreo con remplazamiento. Los arboles de decision de baja profundidad
son usualmente modelos que presentan menor sobre-ajuste a los datos de en-
trenamiento. También se probo que si ademas de utilizar sobre-muestreo con
SMOTE se agrega descarte de ejemplares en las clases con mayor cantidad
de ejemplos, los resultados son mejores que los obtenidos realizando solo el
descarte de ejemplares [9)].

SMOTE posee muchas variantes que fueron desarrolladas en los ultimos

anos, como SMOTE-NC que trata con el problema de variables no continuas
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[9] o ADASYN el cual propone agregar ruido a la interpolacién y adaptar
la cantidad de ejemplos generados a la dificultad que tenga el modelo para

aprender a distinguir a cada clase [31].

3.5.2.2. Manipulacién basica de imagenes

Para el problema de clasificacion de imagenes, las primeras técnicas efec-
tivas de aumentacion de datos fueron las transformaciones simples sobre los
conjuntos de datos. El volteo vertical de la imagen, cambios en el espacio
de colores y recortes aleatorios son ejemplos de transformaciones simples de
imagenes [74]. Los modelos de clasificacién de imégenes deben superar proble-
mas de puntos de vista, oclusién, iluminacion, escala y fondos adversos, entre
otros. El objetivo de la aumentacién de datos es introducir invarianzas (image-
nes similar con la misma etiqueta) dentro de los mismos conjuntos de datos
para que los modelos logren generalizar mejor el conjunto de datos con el que
fueron entrenados.

A continuacién se describen algunas de las técnicas de manipulacién (o
transformacion) de imégenes y las consideraciones necesarias para la apropiada
aplicacion de cada una de las técnicas. Las técnicas que se presentan a continua-
cién tienen diferentes niveles de preservacion de la clase post-transformacién,
es decir que dependiendo del dominio donde se aplique la transformacién al-
gunos datos pueden perder la informacién valida para su clase. En el dominio
de conjuntos de imagenes de objetos por ejemplo, un recorte aleatorio sobre

una imagen puede remover por completo al objeto descripto en su etiqueta.

= Volteo. El volteo de imagenes es una de las transformaciones mas simples
y su variante de volteo en el eje horizontal resulta mas comin que el
volteo vertical. La transformacion ha probado ser 1util en conjuntos de
datos como CIFAR-10 e ImageNet pero la transformacion no es segura
en conjuntos de datos de digitos, como MNIST.

= Espacio de colores. Comtnmente las imagenes digitales se codifican uti-
lizando tres canales de color R, G y B para codificar la cantidad de color
rojo, verde y azul de cada pixel, respectivamente. Manipulaciones sobre
los canales de color resultan 1tiles y son simples en su implementacion.
Las opciones mas simples van desde utilizar solo uno de los canales y
suben en complejidad hasta manipular los canales para cambiar su bri-

llo, saturacién, etc.
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Recortes aleatorios. Los recortes de imagenes se utilizan para cambiar las
dimensiones esperadas por el modelo de altura y ancho. La manipulacion
también permite presentar al modelo recortes parciales de las clases a
generalizar, por ejemplo una parte del cuerpo de un animal y no al animal
entero.

Rotaciones. Las redes neuronales convolucionales no pueden procesar la
rotacién de una imagen, es decir que no son capaces de diferenciar que un
gato rotado 90 grados sigue siendo un gato, por lo que se ven beneficiadas
por la inclusion de rotaciones al conjunto de datos para generar robustez
en el modelo. El grado de rotacion es definitorio para la seguridad de
preservaciéon de etiquetas.

Traslacién. El movimiento de una imagen en una direccién aleatoria pue-
de ayudar a reducir el sesgo posicional del conjunto de datos. Si todas
las iméagenes estan perfectamente centradas, como es el caso en muchos
conjuntos de rostros, seria necesario evaluar al modelo tinicamente en
rostros perfectamente centrados resultando en un modelo poco robusto.
Inyeccion de ruido. Mas alla de las transformaciones geométricas, la in-
sercién de ruido consiste en sumar una matriz de valores aleatorios a la
matriz de la imagen.

Filtros de kernel. Los filtros de kernel son populares en el area de pro-
cesamiento de imagenes para agudizar o desenfocar imégenes. Los filtros
funcionan aplicando la multiplicacién de una matriz sobre la imagen, de-
pendiente de la transformacion deseada (filtro Gaussiano, filtro de ejes).
Una desventaja de este tipo de aumentaciones es su similaridad con la
mecanica interna de las CNNs por lo que los filtros podrian ser imple-
mentados directamente como parte de la red sin necesidad de aplicarlos

al conjunto de datos de antemano.

La mayoria de las transformaciones mencionadas previamente son com-

binables para lograr una distorsion mayor de la imagen. La combinacién de

transformaciones no siempre es beneficioso. En casos donde el conjunto de

datos es reducido, expandir el conjunto de datos mediante transformaciones

simples puede resultar contra-producente y tender al sobre-ajuste del modelo.

El diseno del conjunto de transformaciones a realizar sobre las imagenes debe

realizarse con cuidado.
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3.5.3. Redes neuronales para aumentacion de datos

Esta subseccion presenta como se pueden utilizar redes neuronales para
aumentar conjuntos de datos y resolver los problemas de desbalance inter- e

intra- clases.

3.5.3.1. Desbalance inter-clases

Un enfoque para solucionar el problema de desbalance inter-clases utili-
zando redes neuronales es utilizar GANs para realizar sobremuestreo sintético.
Similar a la técnica SMOTE pero utilizando una GAN para generar las mues-

tras sintéticas como presenta la Figura 3.8.

Figura 3.8: Diagrama de flujo de técnica de sobre muestreo con GANs
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Ligaa y Saud [49] aplicaron existosamente la técnica de sobre-muestreo
utilizando una GAN. Entrenaron una DCGAN sobre la clase minoritaria de su
conjunto de datos de entrenamiento. Luego la utilizaron para generar muestras
sintéticas y asi igualar la cantidad de ejemplares de la clase minoritaria. El
clasificador entrenado en el conjunto desbalanceado de Malaria obtuvo una
precisién de 50 %, mientras que cuando se agregaron los ejemplares sintéticos

la precisién subié a un 94,5 %.

El articulo de BAGAN [52] es otro caso de éxito. El articulo de la BAGAN
propuso que la clase minoritaria de un conjunto de datos puede no tener sufi-
cientes datos para entrenar una GAN, por lo que propusieron incluir todas las
clases durante el entrenamiento adversarial de la GAN. Utilizar todo el conjun-
to de datos en el entrenamiento permitié al generador aprender caracteristicas
utiles de la clase mayoritaria y usarlas en la clase minoritaria. Luego, se uti-
liz6 un codificador pre-inicializado como generador que permite condicionar la
generacion a una clase objetivo. Esta técnica fue evaluada en cuatro conjuntos
(MNIST, CIFAR-10, Flowers y GTSRB) y comparada contra otras técnicas de
aumentacion de datos con GANs y contra técnicas tradicionales. Se demostré
que BAGAN era mejor que las alternativas que utilizaban GANs en todos los
casos pero solo alcanzaba mejores resultados que las técnicas de aumentacién
tradicionales cuando las clases tenian caracteristicas sensibles a la orientacion

(por ejemplo los nimeros en MNIST).

Los conjuntos de datos sensibles a la rotacion son los conjuntos donde mas
se aplica aumentacion de datos ya que la mayor parte de los estudios estan
basados en conjuntos de datos médicos. Muramatsu y col. [54] investigaron
utilizar una Cycle-GAN [92] entrenada en imdgenes de lesiones de diversos
6rganos para generar nuevos ejemplos de mamografias benignas y malignas.
El articulo resulté en pequenas mejoras en la precisiéon del modelo de clasifi-
cacion. Un conjunto de datos reciente es el COVID-19 Chest X-ray [11]. Sobre
este conjunto los autores de CovidGAN [79] entrenaron una variante de AC-
GAN logrando una mejora del 10 % en la precision del modelo de clasificacion.
Guan and Loew [30] entrenaron una GAN utilizando recortes de imégenes de
mamografias. Los recortes eran de zonas normales y zonas afectadas (cdncer
o tumor). El estudio demostré que mezclar los datos reales con los generados
mejoraban los resultados, sin embargo, las técnicas de aumentacién de datos

tradicionales obtuvieron mejores resultados.
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Resumiendo, el area de aumentacion de datos con GANs esta en pleno de-
sarrollo y ain es necesaria mas investigacion para probar su efectividad. Bajo
ciertas condiciones las GANs pueden ser ttiles para el balanceo de conjuntos,
resultando en mejoras significativas en la precision de los modelos finales y re-
duciendo el sobreajuste. Cuando las imagenes tienen caracteristicas sensibles a
la orientacién las GANs demostraron ser mejores que los métodos tradiciona-
les, ya que los métodos tradicionales habitualmente realizan trasformaciones
afines sobre las imédgenes provocando alteraciones no deseadas [52]. Ademas,
se demostrd buena efectividad cuando las imagenes son de baja resolucién,
va que la GAN es capaz de generar imagenes indistinguibles con las reales,
en cambio si la resolucion es alta las texturas y colores presentan un mayor
desafio para la generacién de datos sintéticos. Finalmente, se vio que utilizan-
do GANs y aumentaciones tradicionales para la aumentacion de conjuntos de
entrenamiento se logra consistentemente una reduccién del sobreajuste en el

entrenamiento de modelos de clasificacion [30, 65].

3.5.3.2. Desbalance intra-clase

Para atacar el problema de desbalance intra-clase se necesitan un conjunto
de técnicas que sean independientes de las etiquetas, ya que en la mayoria de
conjuntos de datos las caracteristicas que diferencian a ejemplares dentro de
una misma clase no estan etiquetadas. En conjuntos de datos de personas, se
pueden tener imégenes de una misma persona con poca variedad entre image-
nes (imdgenes tomadas en secuencia por ejemplo) mientras que otras personas
pueden contar con imagenes tomadas en diferentes dias, horarios o angulos.
La falta de etiquetas genera la necesidad de introducir técnicas que permitan
detectar caracteristicas no etiquetadas y asi lograr generar ejemplos variados
para cada clase.

Hase y col. [34] propusieron una técnica para detectar las diferencias intra-
clases utilizando un codificador que permite la transformacion de las imagenes
en vectores para luego agruparlos y detectar distintos subconjuntos de image-
nes con caracteristicas comunes dentro de las clases. Una vez detectadas las
diferentes sub-clases el generador se entrend para generar imagenes que logren
balancear el conjunto de datos a nivel inter- e intra-clase. Se demostré que el
método propuesto genera imagenes diversas y mejoro la precision del modelo
de clasificacion entrenado en CIFAR-10.
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Donahue y col. [20] utilizaron redes siamesas en combinacién con GANs
para generar imagenes de una misma persona bajo distintas circunstancias
(puntos de vista, luz y escala son algunos de ellos). Buscaron separar los espa-
cios latentes de cada identidad y de esta forma lograron, dentro de una misma
identidad (clase) generar ejemplares de diferentes partes de su distribucion.
Para lograr la separacion utilizaron dos generadores y a la red siamesa como
discriminador. Partieron el espacio de entrada en identidad y observacion (las
observaciones de una identidad son distintas imagenes de una misma persona).
Luego, pasaron por cada generador un vector de la misma identidad pero dis-
tintas observaciones y la red siamesa se encargaba de decidir si las dos imagenes
representaban a la misma persona o no. Los experimentos con conjuntos de
datos de humanos y sistemas de verificacion de identidad demostraron que
el algoritmo era capaz de generar imagenes bajo diferentes circunstancias sin
alterar la identidad.

Todavia se requiere mas investigacion para lograr entrenar modelos de ge-
neracion sintética que mitiguen el problema de desbalance intra-clase. La ge-
neracion de atributos faciales, la reidentificacién de personas y reidentificacion
de vehiculos son algunos ejemplos de areas donde son escazos los articulos

intentando resolver el problema de desbalance intra-clase.

3.6. Funciones de costo de diversidad

En esta seccién se presentan funciones de costo de diversidad utilizadas en
el desarrollo de GANs: E-GAN y GDPP. La investigacion de estas métricas
es relevante para definir funciones de aptitud multidimensionales que permi-
tan optimizar conjuntamente a la fidelidad y a la diversidad de los modelos

generados por Lipizzaner.

3.6.1. Fitness de diversidad de E-GAN

Wang y col. [80] presentaron un framework para el entrenamiento de GANs
que utiliza algoritmos evolutivos. El framework de entrenamiento cuenta con
una poblacién de generadores sobre los que aplica un proceso evolutivo y un
unico discriminador. A continuacion se presenta el proceso de entrenamiento

evolutivo y en especifico la funcion de diversidad E-GAN.
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El discriminador se actualiza junto con el generador ganador de cada ge-
neracién. En cada generacion se réplica a un generador en varios generadores
y a la nueva poblacion se le aplican mutaciones basadas en actualizaciones
mediante descenso por gradientes con diferentes funciones de costo.

Para seleccionar el mejor generador de entre los generadores mutados, se
evalia a cada uno mediante una funcién de fitness. La funcién de fitness esta
compuesta por la suma de dos funciones de fitness, una funcién para evaluar
la fidelidad y otra para evaluar la diversidad de las muestras generadas, la
primera corresponde a la funcién de costo tradicional de las GANs y la segunda
se presenta a continuacion [80].

La funcién de fitness de diversidad de Evolutionary Generative Adversarial
Network (E-GAN) se basa en que si el generador colapsa a una pequena region
de la distribucién de salida (inicamente genera datos sintéticos similares entre
si, poco diversos), el discriminador clasifica a los datos sintéticos colapsados
como falsos con alta probabilidad. Cuando el discriminador clasifica con alta
probabilidad de ser falso a un dato sintético, provoca un gradiente de gran
magnitud. El articulo propone usar el logaritmo del gradiente del discrimina-
dor para evaluar si un generador esté colapsado o es capaz de generar datos
sintéticos diversos. La funcién de fitness para diversidad de E-GAN queda

definida por la Ecuaciéon 3.12.

—log |VD = E,llog D(a)] + Exllog1 — (D@GED (3.12)

En el articulo se utiliza la funciéon de diversidad exclusivamente para la
seleccion de generadores. Si el generador obtiene un puntaje de diversidad alto,
quiere decir que los gradientes del discriminador fueron bajos. Indicando que los
ejemplares generados no fueron detectados con alta confianza. De esta forma
incentivando a que los generadores que lograron confundir al discriminador

permanezcan en la poblacion.

3.6.2. Funcidon de costo GDPP

Elfeki y col. [22] presentaron una funcién de costo no supervisada inspi-
rada en Procesos Puntuales Determinantes (DPP, por su sigla en inglés De-

terminantal Point Processes) para aliviar la patologia de colapso modal en el
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entrenamiento de modelos generativos como la GAN. Esta seccién presenta
el proceso mediante el cudl se compuso la funciéon de costo GDPP y cémo se

aplica en su articulo original.

DPP es un modelo probabilistico utilizado para resolver problemas de se-
leccién con restricciones de diversidad. Por ejemplo, la tarea de resumir do-
cumentos o videos. Resolver un problema de seleccion de este tipo requiere
cuantificar la diversidad de 2%V subconjuntos, siendo N el tamafo del conjunto
base (En el caso de un documento N puede modelarse como la cantidad de

palabras del documento).

Un proceso puntual P sobre un conjunto V es una medida de probabilidad
en el conjunto potencia 2V, donde N = [V| es el tamano del conjunto base.
Un proceso puntual P es llamado determinante (en ingles “determinantal”)
o DPP si, dado un subconjunto aleatorio Y muestreado segin P, se cumple
la Ecuacién 3.13 para algtin kernel de similaridad simétrico L € RV*YN donde
Lg es el kernel de similaridad del subconjunto S. L debe ser una matriz real

semi-definida positiva L > I; ya que representa una medida probabilistica.

VS CY,P(SCY) xdet (L) (3.13)

Un DPP es una distribucién sobre los subconjuntos de un conjunto fijo.
Por ejemplo, los resultados seleccionados dentro de una base de datos. Un
DPP sobre un conjunto de tamano N puede ser modelado como un vector
binario de largo N donde sus variables estan correlacionadas negativamente
entre si. La correlacion se deriva de una matriz que define una medida global de
similaridad entre pares (el kernel L), de esta forma los elementos més parecidos
tienen menor probabilidad de ocurrir juntos. DPP asigna mayor probabilidad

a los subconjuntos mas diversos [43].

Un problema de DPP es que se vuelve ineficiente computacionalmente en
el dominio de generacion de datos, donde se deberia cuantificar la diversidad
de los 2V subconjuntos de datos, N siendo el tamaiio del conjunto de cada
lote de datos generados. Otro problema de DPP para la generacién de datos
es que ademas de querer incentivar la diversidad de los datos generados, es
de interés generar datos diversos que se asemejen a la distribucién real. Para
resolver ambos problemas Elfeki y col. optaron por modelar la diversidad de
los datos reales y los generados utilizando sus kernels DPP y buscar durante el

entrenamiento minimizar la distancia entre los kernel DPP, llamando GDPP
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a la funcién que se busca minimizar. Para construir los kernels se utiliza una
descomposicién como matriz de Gram (Ecuacion 3.14) donde ¢(e;) > 0 es una
medida de calidad para los elementos del conjunto, pero como los ejemplos
son seleccionados aleatoriamente sin criterio de calidad se puede asumir que
q(e;) = 1;Vi € 1,2,....,B. Y ¢ € RP;D < Ny [|¢h]l, = 1 es usado como

representacién normalizada de un elemento.

P(S CY) ocdet (¢(5)79(5)) [ ] ¢ (e) (3.14)

€S

Sin embargo, lograr acercar dos kernels es una optimizacion sin restricciones
por lo que, para simplificar la optimizacion, en el articulo se pasa a trabajar
con los valores y vectores propios de ambos kernels. Trabajar con los valores y
vectores propios de los kernels permite reducir el problema de optimizacién de
acercar ambos kernels a la regresion de las magnitudes de los valores propios
y la orientacién de los vectores propios.

Siguiendo la Ecuacion 3.14, para GDPP se elige ¢(-) como la activacién de
la ultima capa oculta del discriminador, la cual es normalizada segiin la norma
euclidiana. Luego, la funcién de costo GDPP LPFF se puede descomponer
en dos factores, magnitud de diversidad L,, y estructura de diversidad L,

esimo

(Ecuacién 3.15), donde X, v Ay, son los i valores propios de los kernels

Y Aea la versién normalizada usando min-max para escalar la similaridad

coseno entre los valores propios v, v v

7
real *

LPPP =L, + L=

i i Vi i i A
Z H>\real — Mfake ||2 - Z )‘real CoS (Ureal » Utake ) (3 5>

En el articulo de GDPP se modifica tinicamente la funciéon de costo del

generador como se presenta en la ecuacion Ecuacion 3.16.

Ly =E.p.[log(l — D(G(2)))] + L7 (3.16)

3.7. Herramientas de evaluacion

En esta seccion se presentan las herramientas utilizadas para la evaluacién
de los algoritmos propuestos. Primeramente, se discute sobre métricas de eva-

luacién de modelos generativos: la Frechet Inception Distance (FID) [37]; la
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Total Variation Distance (TVD) y las adaptaciones de las métricas clasicas
precisiéon y exhaustividad [64] y sus versiones mejoradas, densidad y cubri-
miento. Luego, se presentan los contrastes de hipotesis sobre los que se apoya
el andlisis estadistico de los resultados: Shapiro-Wilk [71], Anderson-Darling
[2] v D’Agostino-Pearson [13] para estudiar la normalidad de las muestras y
Kruskall-Wallis [42] y Wilcoxon [82] para comparar los resultados de los algo-

ritmos.

3.7.1. Meétricas para evaluacion de generadores

La evaluaciéon de modelos generativos es un problema dificil de definir y
resolver, especialmente cuando se trabaja con datos de alta dimensiéon como
las imagenes [37]. Frecuentemente, se debe recurrir al juicio humano para de-
terminar la calidad de los ejemplares generados [8, 64]. En este proyecto de
grado se introducen en Lipizzaner cuatro nuevas métricas (precision, exhausti-
vidad, densidad y cubrimiento). Las nuevas métricas se agregan al reporte de
los resultados obtenidos junto a las métricas de evaluacion FID y TVD exten-
diendo la metodologia de Schmiedlechner y col. A Continuacién se presentan

la 6 métricas mencionadas.

3.7.1.1. Fréchet Inception Distance

En los ultimos anos se ha optado por medir la calidad de los modelos gene-
rativos para generacién de iméagenes mediante la métrica FID. La métrica FID
utiliza los valores de activacion del modelo Inception v3 como representacion
de menor dimensionalidad de las imagenes. Luego utiliza las representaciones
para obtener la media y la co-varianza de los conjuntos de datos reales y ge-
nerados. Finalmente, la métrica es calculada como la distancia entre ambas
distribuciones medida segun la distancia de Fréchet [37].

FID es utilizada por su capacidad de diferenciar entre resultados con di-
ferentes niveles de realismo y también por su capacidad de diferenciar entre
resultados con diferentes niveles de diversidad. La fidelidad y la diversidad de
las imagenes son dos dimensiones distintas de un conjunto de imégenes por

lo que se vuelve dificil diferenciar entre un conjunto muy fiel a la distribucién

45



original y uno que comparte su diversidad. Lipizzaner cuenta con una imple-
mentacion de FID para evaluar los resultados del entrenamiento. Para paliar
el problema de contar con una tnica métrica evaluando dos dimensiones se in-
troducen las métricas de evaluacion precision y exhaustividad para resultados

de redes generativas.

3.7.1.2. Total Variation Distance

TVD es una métrica disenada para medir la diferencia entre dos conjuntos
de probabilidad, siendo 3.17 la ecuacién que la expresa en dominios finitos
y discretos, siendo p y v conjuntos en E. Esta métrica esta implementada
en Lipizzaner y sigue la formulacion para espacios finitos y discretos, por lo
que solo es posible calcularla para conjuntos de datos etiquetados y con un
clasificador pre-entrenado. Si se cuenta con etiquetas y con un clasificador,
como es el caso del conjunto de datos MNIST por ejemplo, primero se obtiene
la distribucién de clases para el conjunto de entrenamiento, luego se clasifican
las imégenes generadas y se mide la diferencia entre las clases clasificadas para

el conjunto general y el generado.

= vlvo = 5 3 luw) — v(e) (317

zeE

3.7.1.3. Precisién y densidad

La precision [64] es una métrica de fidelidad de los datos sintéticos en
relacion a los datos reales. Se analizan los datos del conjunto conformado por
la union de los radios-k de los datos reales, al cual se denomina variedad
real. Se define el radio-k£ de un punto como el espacio de los puntos que se
encuentran a una distancia menor que el punto en cuestién y el mas lejano de
sus k vecinos mas cercanos. Los radios-k se calculan considerando tinicamente
los datos reales, y la precisién se calcula como la como la proporcion de datos
sintéticos pertenecientes a la variedad real. La Figura 3.9 ilustra el célculo de
la precision sobre una muestra de ejemplo.

La densidad [55] es una métrica de fidelidad que se plantea para mejorar a
la precision. Se calcula la variedad real de la misma forma que para la precision,
uniendo los radios-k de los datos reales considerando uinicamente el conjunto
de datos reales. Sin embargo, a cada dato falso se le asigna un punto por cada

radio-k al que pertenezca dentro del colector de datos reales. Luego se suman
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estos puntos y se dividen por el producto de la cantidad de datos falsos y el &
elegido. La Figura 3.9 ilustra el calculo de la precisiéon sobre una muestra de

ejemplo.

Muestras sintéticas

, 1+1+1+1+1
Precision=————=100%
1+1+1+1+1

Densidad = 2 X LT 1H1+L _ 50
2+2+2+2+2

Figura 3.9: Ilustracion del calculo de precision y densidad. Se identifica en naranja
la muestras reales y en verde las muestras sintéticas. El radio-k utilizado para el
calculo es igual a 2.

3.7.1.4. Exhaustividad y cubrimiento

La exhaustividad [64], es una métrica de diversidad de los datos sintéti-
cos en relacion a los reales. Se analiza la variedad sintética, conformada por
la union de los radios-k de los datos sintéticos considerando tunicamente el
conjunto de datos sintéticos. Entonces, la exhaustividad se calcula como la
proporcion de datos reales en la variedad sintética. La Figura 3.10 ilustra el
calculo de la precisién sobre una muestra de ejemplo.

El cubrimiento es una métrica de fidelidad que se plantea para mejorar a
la exhaustividad. El cubrimiento utiliza los radios-k de los datos reales con-
siderando unicamente el conjunto de datos reales. Se calcula el cubrimiento
como el cociente entre la cantidad de radios-k que contienen alguna muestra

sintética y la cantidad de datos reales.
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Muestras sintéticas

Exhaustividad = g =100%

Figura 3.10: Ilustracién del cdlculo de exhaustividad. Se identifica en naranja la
muestras reales y en verde las muestras sintéticas. El radio-k utilizado para el calculo
es igual a 1.

3.7.1.5. Comentarios generales

La precision representa la cercania de los resultados falsos respecto a los
reales mientras que la exhaustividad muestra si los resultados falsos cubren
la distribucion de los datos reales. Estas métricas son una forma de diferen-
ciar las dimensiones de fidelidad y diversidad y lograr medirlas independien-
temente, aunque presentan diversos problemas relacionados a la eleccién de

hiperparametros.

La sensibilidad a puntos aislados es uno de los problemas al elegir hiperpara-
metros. Con las definiciones de precision y exhaustividad, en el caso de contener
puntos aislados en cualquiera de los conjuntos - reales o falsos - rapidamente
ambas métricas se disparan a 100 %. Otros problemas de precisién y exhausti-
vidad incluyen la sensibilidad a la forma de las distribuciones, a la cantidad de
vecinos elegidos para los radio-k y la poca robustez a distintas representacio-
nes de espacio latente para un mismo conjunto de imagenes. Se entiende por
sensibilidad a cuando se observa una gran desviacién en el valor de la métri-
ca al utilizar distintos hiperparametros. En busca de reducir los problemas
mencionados de precision y exhaustividad se introducen dos nuevas métricas

llamadas densidad y cubrimiento.
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\M)estras sintéticas

1
Cubrimiento = 3 =20%

Figura 3.11: Ilustracién del cédlculo de cubrimiento. Se identifica en naranja la
muestras reales y en verde las muestras sintéticas. El radio-k utilizado para el calculo
es igual a 1.

3.7.2. Contrastes de hipétesis de normalidad

En esta seccién se presentan los contrastes de hipétesis utilizados para
evaluar la normalidad de los resultados, los cuales son importantes para deter-
minar las condiciones bajo las que se comparan los resultados obtenidos por los
algoritmos. Se presentan los contrastes de D’Agostino—Pearson; de Anderson—
Darling y de Shapiro-Wilk. Los coeficientes de asimetria g; o v/b; y de curtosis
by son conceptos centrales en la nocién de normalidad y estan definidos en la
Ecuacién 3.18, dénde py, = E [(X — EX)¥] es el k-ésimo momento centrado
en la media y o = /12 es la desviacién estandar de la variable aleatoria X en

consideracion.

a=vh=5 n=5 (3.18)

ol
Cuando una variable aleatoria Z es normal, su cuarto momento centrado es
g = 30, por lo que su curtosis es by = 3, permitiendo definir el estadistico de

exceso de curtosis gs respecto a una distribuciéon normal en la Ecuaciéon 3.19.
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ggzbg—:a:%—:a (3.19)

Tanto la asimetria como la curtosis son caracteristicas de la forma de una
distribucién de probabilidad. El coeficiente de asimetria mide el grado de asi-
metria de la distribucién, tomando como eje de simetria a la linea vertical
definida por su media. Por otro lado, a mayores valores de curtosis se observa
mayor concentracién de los valores de la distribucién en torno a su media o
sobre sus colas y menor concentracion en las regiones intermedias.

En el andlisis estadistico realizado en este proyecto de grado, X es la va-
riable aleatoria que representa el valor de una métrica de evaluacion especifica
(FID, densidad o cubrimiento) para la salida de una ejecucién de un algoritmo
especifico (NSGA-II, FV-MOEA, o MOEA/D). Por lo tanto, para N ejecucio-
nes de un algoritmo se cuenta con una muestra de x1,...,xy compuesta por
N realizaciones de la variable X. En este contexto, los momentos p; de X se
pueden estimar mediante los momentos muestrales fi, = = SN [(z; — )k y
el desvio estandar se puede estimar insesgadamente utilizando 6 = S = 4/ % flo,
observando que ji; equivale a la media muestral 7 = % vazl x; y es un estima-
dor insesgado de la media u. Los estadisticos que estiman asimetria, curtosis
y exceso de curtosis: gi, b y 2, respectivamente; se derivan de las definiciones
de sus parametros analogos utilizando los estimadores ji; y S mencionados

anteriormente.

3.7.2.1. Test de D’Agostino-Pearson

El test de D’agostino—Pearson plantea la hipoétesis nula de que la mues-
tra Xq,..., Xy en consideracién proviene de una variable aleatoria X que se
distribuye con normalidad. Se plantean los estadisticos Z; [13] y Zs [3] como
transformaciones de la asimetria y la curtosis. Z; y Z5 estan definidos en las
ecuaciones 3.20 y 3.21, respectivamente, donde ¢, «, son constantes derivadas
por D’Agostino y Pearson; A es una constate derivada por Anscombe y Glynn
[3]; p2(g1) vy m2(g2) son las varianzas de ¢g; y go derivadas por Pearson [57] y

p1(g2) es la media de go, también derivada por Pearson [57]

Z1 = ¢ arcsinh ) 3.20
(04\/#2(91)> (3:20)
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Los estadisticos Z; y Z, se componen en el estadistico K2 = (Z,)? + (Z,)?,
que se distribuye x? con dos grados de libertad bajo la hipétesis nula [12]. Esta

informacion puede utilizarse para calcular el p-valor del test.

3.7.2.2. Test de Anderson—Darling

El test de Anderson—Darling establece la hipdtesis nula de que la muestra
Xy,..., Xy, proviene de una variable aleatoria X que se distribuye con nor-
malidad. Se plantea el estadistico A? definido en la Ecuacién 3.22, dénde @ es
la distribucion acumulada de la normal estandar, Y7, ..., Yy es la muestra nor-
malizada y ordenada crecientemente. La normalizacion de la muestra implica
la estimacién de sus primeros dos momentos (la media y la varianza) segin

mencionado anteriormente.

n

A== ST (@00) (- BV )] (322

- n
i=1

A? se deriva de un criterio de distancia entre la funcién de distribucién
acumulada empirica, obtenida de la muestra normalizada, y la funcion de dis-
tribucién acumulada de la Normal estandar. Los p-valores estan precalculados

para los valores criticos mas usuales en la biblioteca de estadistica Scipy [77].

3.7.2.3. Test de Shapiro—Wilk

El test de Shapiro-Wilk tiene como hipdtesis nula que la muestra
Xq,..., Xy se distribuye con normalidad. Se utilizan los estadisticos de orden
X (), que representan al i-¢simo elemento de la muestra en orden creciente.
Sea una muestra aleatoria 71, ..., Zy independiente e idénticamente distribui-
da proveniente de una poblacién normal, se definen sus estadisticos de orden
Zy, - Z(ny, €l vector de medias m = (my,...,my) dénde m; = EZ;) v
V € Myxn la matriz de covarianzas déonde V;; = COV(Z(;), Z(j)). Se plantea
el estadistico W definido en la Ecuacién 3.23, dénde x(;) es la realizacion de

Xy y s? es la varianza muestral observada.
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La distribucién de W es desconocida, por lo que los valores criticos y los

p-valores se calculan mediante estimaciones de Monte Carlo.

3.7.3. Comparaciéon de muestras

En esta seccién se introducen los contrastes de hipétesis que son utiliza-
dos para comparar las muestras, obtenidas al ejecutar los distintos algorit-
mos. En este proceso se consideran dos muestras aleatorias X = Xi...X, e
Y = Y1,...Y, provenientes de dos poblaciones X e Y independientes, defi-
nidas sobre el mismo soporte, y cuyas distribuciones estan determinadas por
funciones de distribucién acumulada F, y F,. A partir de las muestras Xe }7,
se desea establecer una relacion de orden entre X e Y que modele la nocién
de las realizaciones de una variable suelen tomar mayores valores que las de la
otra.

El orden estocdstico [70] se define segin la Ecuacién 3.24 para X e Y
definidas en un soporte S: X es estocasticamente mayor o igual a Y cuando la
probabilidad de que X sea mayor que cualquier valor del soporte es mayor que
la probabilidad de que Y sea mayor que ese mismo valor. Alternativamente,
esta idea puede expresarse segun las funciones de distribucién acumulada F),
y F, (Ecuacién 3.25). Finalmente, en la Ecuacién 3.26 se define la version
estricta de este orden, en la cual se exige que F), sea estrictamente mayor que

F, en algin punto.

X>,V < (Ve S)P(X >z)>PY >2) (3.24)
X >, Y < (Vo €S8)F,(z)> F,(x) (3.25)

X >,Y < (Ve S8)Fu(z)>F,(x) A (JzeS8) F(z)> F(x) (3.26)

En la Figura 3.12a se muestran las funciones de distribucién acumulada
F, y F, de una variable normal estandar X ~ N(0,1) y de una normal con
media igual a 3 y desvio estdndar igual a 2, Y ~ N(3,2). En este caso F,

acota superiormente a Fj, en toda la recta real (el soporte de X e Y') por lo

52



que X es estocasticamente mayor que Y. Por otro lado, en la Figura 3.12b se
presentan las densidades de X e Y y se observa que, a pesar de que X >4 Y,
la ultima es la distribucién que acumula mas probabilidad en valores altos del
soporte. Se destaca, entonces, que las mayores variables segin el criterio de
orden estocéastico son aquellas que acumulan probabilidad mas rapido y no

aquellas que suelen realizarse en mayores valores.

10 N(, 1) 040 N(O, 1)
NG, 2) 0.35 NG, 2)
0.8
0.30
0.6 0.25
0.20
0.4 0.15
0.10
0.2
0.05
0.0 0.00
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10
(a) Fu (b) fe

Figura 3.12: Funciones de distribucién acumulada F, y de densidad f, de variables
aleatorias normales. En verde, la normal estandar, en naranja, una normal con media
3 y desvio 2

En virtud de la definicién de orden estocastico y su interpretacion, se defi-
ne el concepto de dominancia estocdstica [58] entre variables aleatorias. Esta
relacién establece un orden inverso al determinado por el orden estocastico,
lo cual facilita su interpretacién. Para el contexto de este proyecto de gra-
do, es de interés la dominancia estocéstica de primer érden, definida segin la

Ecuacion 3.27 para dos variables aleatorias X e Y con soporte S.

X =gV &= Y >4 X (3.27)

Se dice que X domina estocasticamente a Y cuando X es estrictamente
menor que Y segun el criterio de orden estocastico. La interpretacion de esta
relacién es directa y coincide con la nociéon de que X suele tomar mayores
valores que Y, por lo que es ampliamente utilizada en el campo de la teoria de
la decisién.

En este proyecto de grado, dados una métrica de evaluacién e, un algorit-

mo « y un ndimero de ejecuciones n, se considera una muestra X (e, a,n) =
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X1...X, donde cada X; corresponde al valor observado de € sobre los resul-
tados del algoritmo « en la i-ésima ejecucién. Sean dos algoritmos oy y aso,
se obtienen dos muestras X; = X(s,al,n) ~ Ay X, = )Z'(e, ag,n) ~ As 'y
se desea estudiar la relacion de dominancia estocastica entre A; y As. Si se
cumpliera A; =1 A,, podria concluirse que «; tiene mejor desempeno en € que
Q.

Se utilizan contrastes de hipdtesis para estudiar la relacion de dominancia
estocdstica entre A; y Ay a partir de las realizaciones de las muestras X; y Xs.
Se destacan las pruebas no paramétricas de Wilcoxon; de Mann-Whitney [51];
de Kruskall-Wallis y de Kolmogorov-Smirnov [36]. Se entiende que las mues-
tras X; y Xs son independientes, por lo que se descarta la prueba de Wilcoxon
— recomendada para muestras emparejadas. La hipdtesis nula de la prueba de
Mann-Whitney se interpreta en su forma mas general como la igualdad entre
las muestras estudiadas y solamente admite el estudio de orden mediante domi-
nancia estocédstica o comparacién de medianas cuando las muestras provienen
de la misma distribucién, a menos de una traslacién [19, 33]. La prueba de
Kruskall-Wallis es una extension de la de Mann-Whitney, permitiendo su apli-
cacion a mas de dos muestras en simultaneo, y requiere las mismas hipotesis
que ésta para el estudio del orden entre muestras.

La prueba de Kolmogorov-Smirnov (KS), estudia la bondad de ajuste entre
una muestra y una distribucién tedrica (KS de una muestra) o entre dos mues-
tras (KS de dos muestras). En el dltimo caso, admite variantes para estudiar la
dominancia estocéstica de las muestras en ambas direcciones. Por este motivo,
se enfoca en la prueba de Kruskall-Wallis para analizar la (des)igualdad de
las muestras obtenida y en la prueba de Kolmogorov-Smirnov para analizar la

dominancia estocéstica sin imponer hipoétesis fuertes.

3.7.3.1. Prueba de Kruskall-Wallis

La prueba de Kruskall-Wallis es una extensién del contraste de Mann-
Whitney tiene como hipdtesis nula que, dadas k muestras aleatorias X,...X ks
éstas provienen de la misma distribucién. Si todas las muestras tuvieran seme-
jante escala y forma, se podria interpretar la hipdtesis alternativa como que
al menos una de las muestras proviene de una distribucién estocasticamente
dominante [19, 33]. En otro caso, se interpreta simplemente que alguna de las

muestras proviene de una distribucién distinta.
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Sean k muestras, n; el nimero de observaciones en la i-ésima muestra y
N = Zle n; el nimero total de observaciones; el computo de esta prueba
requiere ordenar los datos de las k en una tnica lista, atribuyéndoles un rango
rij € 1... N a cada observaciéon 7 de la muestra j. Sean 7; el promedio de los
rangos de la muestra j y 7 el promedio de todos los rangos, el estadistico H
de Kruskall-Wallis estd definido en la Ecuacion 3.28.

21;1 n; (ﬂ — 7)2
H=W=he 3.28
( )Zle Z;il(ﬂ‘j — 7)2 ( )

Existen tablas de probabilidad para calcular el p-valor del test a partir
de la realizacion del estadistico H, aunque su distribucién también se puede

aproximar como una x:_;.

3.7.3.2. Prueba de Kolmogorov-Smirnov

La prueba de Kolmogorov-Smirnov es una prueba de bondad de ajuste de
una muestra a una distribucién tedrica, o entre dos muestras. En el caso de dos
muestras, puede utilizarse no solamente para analizar si estas provienen de la
misma poblacién (KS de dos colas), sino también para estudiar la dominancia
estocastica entre ellas (KS de una cola). En el tltimo caso, dadas dos muestras
X ~ F, e Y ~ F,, la hipétesis nula de la prueba es que (Vz) F,(z) > F,(z). O
bien, que X es estocdsticamente mayor o igual que Y (X >4 Y), o incluso que

(con cierto nivel de aproximacién) Y domina estocasticamente a X (Y >y X).

El estadistico de Kolmogorov-Smirnov D para dos muestras esta basado en
sus funciones de distribucién acumulada empirica como se define en la Ecua-
cién 3.29, dénde Fy(x) = L5 I{z; <z}, nes la cantidad de observaciones

en la muestra y 1 es la funcién indicatriz.

D = sup |F,(z) — Fy(2)] (3.29)

En este caso, también existen tablas de distribucion precalculadas que per-
miten calcular el p-valor o los valores criticos del estadistico para rechazar, o

no, la hipotesis nula.
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3.8. Message Passing Interface

MPI es un estandar de pasaje de mensajes entre procesos que incluye defi-
niciones relacionadas a las comunicaciones punto a punto, a las comunicaciones
colectivas, a las topologia y al manejo de ambientes de ejecucion. Existen di-
versas bibliotecas, como MPICH, que implementan el estandar y facilitan su
adopcion por usuarios que requieran utilizar el paradigma de computacion
distribuida.

Las comunicaciones punto a punto refieren al pasaje de mensajes entre
un par de procesos realizado en un canal unidireccional. Uno de los procesos
(emisor) es responsable por enviar el mensaje y el otro (receptor) por recibirlo.
Los datos del mensaje deben guardarse en un bifer provisto por el usuario y el
envio puede realizarse de forma bloqueante o no bloqueante y de forma sincrona
o asincrona. En la Figura 3.13 se representan los modos de comunicacion.

Un envio es bloqueante cuando retorna luego de la liberacién del bufer,
lo que puede ocurrir porque MPI copié el mensaje a un bifer interno (Figu-
ra 3.13a) o porque la comunicacién se realizé mediante el rendezvous con el
proceso emisor (Figura 3.13b). Por otro lado, un envio es no bloqueante cuando
retorna sin garantizar la liberacion del bifer, lo que permite continuar el pro-
cesamiento en el emisor a medida que ocurre la copia (Figura 3.13c). Ademés,
un envio es sincrono cuando no retorna hasta que ocurre el rendezvous y el
mensaje es recibido por el receptor (Figura 3.13b).

El envio estandar de un mensaje en MPI se realiza mediante el comando
MPI SEND. En el modo estandar, la implementacion de MPI decide si el envio
sera bloqueante o no, dependiendo del estado del sistema y de la disponibi-
lidad de recursos. Un envio en modo bloqueante puede ser invocado con los
comandos MPI_BSEND o MPI _SSEND. En el primer caso, se fuerza la utilizacion
del bifer, mientras que en el segundo se fuerza el sincronismo del mensaje y no
es necesario utilizar el buifer. Por otro lado, para enviar un mensaje en modo
no bloqueante (y asincrono, consecuentemente) se debe utilizar la instruccion
MPI_ISEND. Las Figuras 3.13a, 3.13b y 3.13c ilustran los flujos de datos y las
lineas de ejecucién entre los procesos emisor y receptor utilizando MPI_BSEND,
MPI_SSEND y MPI_ISEND, respectivamente.

Las comunicaciones colectivas refieren al pasaje de mensajes replicados a
todos los miembros de un grupo. En MPI, los procesos se agrupan en intra-

comunicadores que facilitan las rutinas de comunicacién entre los procesos del
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Receptor —I ................ >

MPI_RECV

(a) Envio asincrono y bloqueante con MPI_BSEND. Con esta
instruccién se fuerza la utilizaciéon del bufer y el proceso
emisor se bloquea mientras los datos se copian al proceso.

Receptor T ~~~~~ >
MPI_RECV

(b) Envio sincrono y bloqueante con MPI_SSEND. El proceso
emisor se bloquea hasta que el receptor estd pronto para
recibir el mensaje. Los datos se transmiten directamente en
el rednezvous, por lo que no es necesario utilizar el bufer.

v

Receptor ———————————— - +-coeeeennes

MPI_RECV

(¢) Envio asincrono y no bloqueante con MPI_ISEND. El emi-
sor instruye a MPI la copia de los datos al bifer y continia
su procesamiento inmediatamente.

Figura 3.13: Representacién grafica de los distintos modos de envio en comuni-
caciones punto a punto de MPI. Se representa la ejecucion en el tiempo de cada
proceso participante: el emisor y el receptor. La linea puntada indica que el proceso
estd suspendido, mientras que la linea sélida indica que se encuentra en ejecucion.
También se representa el estado del buffer: punteado para libre, sélido para ocupado.
Entre las lineas de ejecucién se representa la transmision de datos.
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grupo. Todos los procesos en un ecosistema MPI se agrupan en un intraco-
municador global (MPI_WORLD), en el cual se identifican por rangos entre 1 y
N, siendo N la cantidad total de procesos. A partir de MPI_WORLD pueden
instanciarse otros comunicadores que contengan subconjuntos de procesos o
faciliten la implementacion de topologias convenientes para la légica de nego-
cio. Ejemplos de intracomunicadores que implementan topologias son la grilla
cartesiana (MPI_Cart) y la estructura de grafo (MPI_Graph). Este tipo de in-
tracomunicador introduce la nociéon de localidad entre procesos, proveyendo
utilidades que permiten disenar en funcién de esta nocién (por ejemplo, para
obtener a los vecinos de un proceso en la grilla) y posibilitando la optimizacién
en la asignacion de recursos (por ejemplo, asignando procesos cercanos en la

topologia a nodos de cémputo cercanos fisicamente).

Las comunicaciones colectivas se clasifican en tres categorias: uno a todos,
todos a uno y todos a todos. Ejemplos de comunicacién colectiva en estas
categorias son las funciones MPT_BCAST, MPI_GATHER y MPI_ALLGATHER, respec-
tivamente. En la Figura 3.14 se representan graficamente estas funciones, pre-
sentando el estado inicial de los datos de cada proceso de un intracomunicador

de cuatro procesos y el estado resultante al finalizar la rutina de comunicacién.

Al utilizar MPI_BCAST se realiza una difusién amplia del dato provisto por
el proceso emisor a todos los procesos del intracomunicador. En este caso,
se cuenta con un unico proceso emisor y N procesos receptores, por lo que se
categoriza como una comunicacion de uno a todos. El proceso emisor es el tinico
que cuenta con datos para enviar, que son obtenidos por todos los procesos

restantes al finalizar la comunicacion. Esto se ilustra en la Figura 3.14a.

Por otro lado, MPI_GATHER se clasifica dentro de las comunicaciones de to-
dos a uno, por lo que se cuenta con N procesos emisores y un proceso receptor.
En este caso, todos los procesos tienen datos para enviar, que seran obtenidos
por el proceso receptor al finalizar la comunicacién. El proceso receptor con-
cluye con un arreglo de datos indexados por proceso, como se muestra en la
Figura 3.14b.

Finalmente, en la rutina de comunicaciéon de todos a todos MPI_ALLGATHER
se cuenta con N emisores y N receptores. De manera semejante a MPI_GATHER,
todos los procesos tienen datos para enviar, aunque los datos deben ser pro-
pagados a todos los procesos restantes. Como se observa en la Figura 3.14c,

todos los procesos obtienen el mismo arreglo de datos indexado por proceso.
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Datos

Procesos

MPI_BCAST

_

(a) Envio colectivo con MPI_BCAST. Este es un ejemplo de envio
uno a todos, en el cual el proceso emisor envia el mismo dato
a todos los procesos del intracomunicador. Todos los procesos
concluyen la comunicacién con el mismo dato tnico.

Datos
—_—

Procesos

MPI_GATHER

(b) Envio colectivo con MPI_GATHER. Este es un ejemplo de envio
todos a uno, en el cual cada proceso emisor envia un dato distinto
al proceso receptor, que concluye la comunicacién con un arreglo
de datos indexado por proceso.

Datos
—_—

Procesos

MPI_ALLGATHER

—

(c) Envio colectivo con MPI_ALLGATHER. Este es un ejemplo de
envio todos a todos, en el cual cada proceso envia el mismo dato
a todos los restantes. Es semejante a MPI_GATHER, pero todos
los procesos concluyen la comunicacién con el mismo arreglo de
datos indexado por proceso.

Figura 3.14: Representacion grafica de distintas rutinas de comunicacioén colectiva
en MPI para un intracomunicador con cuatro procesos. Se presentan matrices en
el plano ProcesosxDatos, que representan arreglos de datos en cada proceso del
intracomunicador. A la izquierda se muestra la matriz de datos inicial y a la derecha
se muestra la matriz resultante al concluir un protocolo de comunicacién colectiva
determinado.
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Ademas de las rutinas de comunicaciéon ya mencionadas, MPI cuenta con
rutinas para sincronizar procesos en un intracomunicador, como MPI_BARRIER,
y para verificar la existencia de mensajes para ser recibidos, como MPI_PROBE
(bloqueante) y MPI_IPROBE (no bloqueante). MPI_BARRIER es una rutina de
comunicacion colectiva que bloquea a todos los procesos del intracomunicador
hasta que todos llegan al mismo punto del programa (la barrera). Por otro
lado, MPI_PROBE simula la recepcién de un mensaje sin consumirlo, lo cual es
de utilidad para monitorear la cola de mensajes previniendo la suspension del
procesamiento. Otras primitivas importantes para el funcionamiento de MPI
son MPI_INIT y MPI FINALIZE, que se encargan de inicializar y finalizar la

estructura de comunicacion para cada proceso.
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Capitulo 4

Metodologia

La metodologia seguida en el desarrollo de este proyecto de grado se orga-
nizé en tres etapas. La investigacion inicié con la conformaciéon de una resena
del estado del arte en las dreas de interés (aumentacién de conjuntos de datos,
redes neuronales generativas antagénicas y algoritmos coevolutivos multiobje-
tivo) y sus intersecciones. Luego de la resenia del estado del arte se realizé la
extension del framework Lipizzaner para el soporte de funciones multiobjeti-
vo y la adaptacion de su esquema de distribucion. Finalmente, se realizé el
analisis experimental de las soluciones implementadas sobre el framework. En
este capitulo se presenta el diseno metodolégico de cada una de esas etapas,

resaltando las decisiones tomadas y los pasos seguidos.

4.1. Metodologia de investigacion sobre el

estado del arte

Para delinear el estado del arte se realizé una investigacion bibliogréfica
en publicaciones recientes segin el area. Para los temas de aumentacion de
conjuntos de datos y redes neuronales generativas antagdénicas se favorecieron
publicaciones con menos de cinco anos de antigiiedad para caracterizar dos
aspectos relevantes: el problema abordado, definiéndolo, explorando sus difi-
cultades y conociendo dénde se presenta; y el modelo escogido, entendiendo
como funciona, en qué casos es aplicable y cudles son las principales dificul-
tades en su entrenamiento. En el contexto del estudio de las dificultades del
entrenamiento de GANs se estudiaron indicadores para la diversidad de los
datos generados, que deben utilizarse para guiar el entrenamiento del modelo

o para apoyar su evaluacion.
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Respecto al tema de algoritmos coevolutivos multiobjetivo se opté por es-
tudiar la teoria sobre computacién evolutiva, algoritmos coevolutivos y opti-
mizacién multiobjetivo. El objetivo del estudio fue comprender el marco de
trabajo de la investigacion, dado que Lipizzaner es un algoritmo evolutivo,
asi como poder seleccionar las técnicas de optimizacion multiobjetivo a im-
plementarse en el framework. El estudio incluy6 el analisis de publicaciones
que presentan a los algoritmos evolutivos multiobjetivo clasicos y también el

analisis de propuestas mas modernas.

4.2. Metodologia de adaptacién de Lipizzaner

al estandar Message Passing Interface

La extensién del framework Lipizzaner, base del desarrollo de este proyecto
de grado, se divide en dos partes. Por una parte, la reimplementacién del es-
quema de distribucién original (escrita bajo el modelo cliente-servidor, basado
en sockets y el protocolo HTTP) segtin el paradigma de pasajes de mensajes.
Por otra parte, la implementacion de las estructuras y algoritmos necesarios
para soportar el procesamiento de la funcién de aptitud multidimensional y el
manejo de multiples soluciones éptimas dispuestas en frentes no dominados.

Fue necesario reimplementar el esquema de distribucién de Lipizzaner pa-
ra la ejecucion de los experimentos en la plataforma de computacion de alta
performance, ClusterUY, el Centro Nacional de Computacion. La reimplemen-
tacion se debid a que el paradigma de computaciéon distribuida trabaja sobre
middleware especifico y no utilizando implementaciones de bajo nivel. Se optd,
entonces, por la distribucién del algoritmo con el paradigma de pasaje de men-
sajes, que se corresponde con el pasaje de mensajes entre las poblaciones de
individuos del algoritmo tedrico de Lipizzaner y su uso es ampliamente difundi-
do en plataformas de computo de alto desempeno gracias a su estandarizacién
mediante el estandar MPI.

La metodologia utilizada para realizar la adaptacion consistio en el andli-
sis de las estructuras existentes en Lipizzaner, con énfasis en las estructuras
relacionadas al ciclo principal de entrenamiento y a la distribucién de los in-
dividuos. Aunque Lipizzaner contempla el caso especial de entrenamiento de
GANSs condicionales supervisadas, se acoto la implementacion al entrenamien-

to de GANs no-supervisadas, debido a que éstas son el objeto de este proyecto
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de grado. El procedimiento de adaptacion fue ttil para evaluar el acoplamiento
de las estructuras en el protocolo de comunicacién original, identificando las
estructuras que debian ser descartadas y las que debian ser reutilizadas. Final-
mente, se diseno e implemento la nueva arquitectura, utilizando la biblioteca

mpidpy [14].

4.3. Metodologia de extension de Lipizzaner

para problemas multiobjetivo

El ciclo de entrenamiento de Lipizzaner consiste en repetir cinco pasos

principales:

Intercambio de los mejores individuos con el vecindario.
Evaluacion de las poblaciones de generadores y discriminadores.
Seleccion de generadores y discriminadores para la mutacion.

Evaluacion de la nueva generacion.

SANE I

Seleccion de generadores y discriminadores para el reemplazo.

Lipizzaner optimiza un problema mono-objetivo en su ciclo evolutivo utili-
zando la funcién de costo de los generadores y discriminadores como el objetivo
a optimizar. La funcién de costo se evaltia en los puntos 2 y 4 del ciclo de en-
trenamiento.

La motivacion detras de extender Lipizzaner para que sea capaz de resol-
ver problemas multiobjetivo es poder optimizar un objetivo que se enfoque
especificamente en la diversidad de los resultados generados y mantener la op-
timizacién del objetivo ya optimizado en framework original. Se agregaron dos
funciones de costo para GANs: E-GAN y GDPP. Ambas funciones de costo fue-
ron disenadas para evaluar la capacidad de los generadores de crear conjuntos
de datos sintéticos diversos. Estas funciones de costo se agregaron a Lipiz-
zaner como los nuevos objetivos enfocados en la diversidad de los resultados
generados.

En lo que refiere a la extension de Lipizzaner para el soporte de algoritmos
de optimizacion multiobjetivo, basado en el estudio sobre el estado del arte
de MOEAs, se opt6 por implementar tres algoritmos: NSGA-II, MOEA/D y
FV-MOEA. Los tres algoritmos son buenos representantes de las principales

clases de MOEAs. NSGA-II es un MOEA clésico basado en Pareto. MOEA /D

63



es un MOEA clasico que aplica la descomposicion del problema de optimi-
zacién multiobjetivo. FV-MOEA es un MOEA vanguardista que se basa en
indicadores. La metodologia utilizada para el desarrollo de los tres algorit-
mos consistié en implementar los tres algoritmos como operadores evolutivos
dentro de la arquitectura distribuida de Lipizzaner y disponibilizar las tres
configuraciones en la interfaz de usuario de la biblioteca. Los tres algoritmos
se aplican especificamente en la seleccién de generadores en el paso 5 del ciclo

de entrenamiento.

4.4. Metodologia de evaluacién experimental

Los algoritmos implementados en este proyecto de grado se someten a un
proceso de evaluacién experimental, cuyo objetivo es generar evidencia sobre
el desemperno y la escalabilidad. Este proceso se divide en tres partes: 1) con-
figuracién paramétrica, 2) evaluacién de desempeno y 3) evaluacién de escala-
bilidad. En esta seccién se explica la metodologia seguida en cada uno de los
tres componentes de la evaluacién experimental y se introducen los conjuntos

de datos utilizados durante la ejecucion de los experimentos.

4.4.1. Repositorios de datos

Se optd por utilizar conjuntos de datos relativamente pequenos y amplia-
mente adoptados. Especificamente, la evaluacién experimental se realizé sobre
los conjuntos de datos clasicos Modified National Institute of Standards and
Technology (MNIST) [16] y CelebFaces Attributes (CelebA) [50]. En esta sub-

seccién se introducen brevemente ambos conjuntos.

4.4.1.1. MNIST

El conjunto de datos MNIST esta compuesto por imagenes de digitos escri-
tos a mano. El conjunto de datos surge de la unién de dos conjuntos de datos
de un mismo instituto, los cuales consisten de digitos escritos por estudian-
tes de liceos estadounidenses y por empleados del American Census Bureau.

Algunas de las caracteristicas de este conjunto son:
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= Cuenta con 70.000 imagenes de digitos escritos a mano del 0 al 9, de
las cuales 60.000 componen el conjunto de entrenamiento y 10.000 el de
evaluacion.

» Cada imagen es de un tamano de 2828 y un solo canal de color (imége-

nes en blanco y negro).

Desde su publicacion en 1999, MNIST se ha convertido en uno de los con-
juntos mas populares para comparar algoritmos de visiéon por computadora.

En la Figura 4.1 se pueden ver algunos ejemplares del conjunto.
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Figura 4.1: Ejemplos del conjunto de evaluaciéon de MINIST.

4.4.1.2. CelebA

El conjunto de datos CelebA esta compuesto por méas de doscientas mil
iméagenes de caras de celebridades, cada una con cuarenta atributos anotados.
Las imagenes contienen gran variedad de poses y de fondos. Algunas de las

caracteristicas de este conjunto son:

= Cuenta con 10.117 identidades distintas.

= Cuenta con 202.599 imégenes de caras.

» Incluye coordenadas de 5 puntos por imagen indicando ambos ojos, ex-
tremo derecho e izquierdo de la boca, y la nariz.

= 40 atributos incluyendo género, edad, tamatno de nariz y labios, carac-
teristicas de ojos y cabello, inclusion de articulos faciales, entre otros.

» Cuenta con las coordenadas de las cajas que envuelven a cada una de las

caras.
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= Las imagenes tienen un tamano de 178x218 pixeles y tres canales de

color en formato RGB.

Las caracteristicas enumeradas implican que CelebA es utilizado para en-
trenar clasificadores de atributos faciales, algoritmos de identificacién facial,
deteccion facial, entre otras tareas que involucren la utilizacién de rostros.

En este proyecto de grado las anotaciones fueron ignoradas y se utilizan
unicamente las imagenes para el entrenamiento de las GANs. En la Figura 4.2
se pueden ver algunos ejemplares del conjunto de datos y ejemplos de sus

atributos.
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Figura 4.2: Ejemplos del conjunto CelebA junto a algunos de sus atributos.

4.4.2. Metodologia para los experimentos de la configu-
raciéon paramétrica

La configuraciéon paramétrica es una etapa previa a la evaluacion de desem-
peno que tiene como objetivo ajustar los pardmetros de los algoritmos evalua-

dos (NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D). La metodologia consisti6 en identifi-
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car los pardmetros més relevantes de cada algoritmo, seleccionar un subconjun-
to de valores de prueba para cada uno de ellos y realizar pruebas de desempeno
para todas las configuraciones reportando métricas que permitan comparar y
elegir la mejor configuracién. Una configuracion es una combinacion de valores
posibles para cada parametro.

En este proyecto de grado se configuraron los siguientes parametros: la
dimensién de la grilla (2x2, 3x3, 4x4) y la funcién de costo (GDPP y EGAN)
formando 6 configuraciones distintas para cada uno de los tres algoritmos.

La configuracién paramétrica se realizé sobre el conjunto MNIST y la arqui-
tectura a entrenar fue el perceptron de cuatro capas con 700 neuronas descripto
en el articulo original de Lipizzaner. Ademas, un conjunto de parametros per-
manecieron fijos para todas las configuraciones, los cuales se fijaron con los
mismos valores que los utilizados para el articulo original de Lipizzaner. La
Tabla 4.1 muestra los parametros que permanecieron fijos y que valor tomo

cada uno.

parametro valor
tamano de batch 100
nimero de iteraciones 200
tasa de aprendizaje 0.0002
tamano de poblacion 2
tamano de reemplazo 1
tamano de torneo 2

Tabla 4.1: Tabla de parametros con valores fijos en la configuraciéon paramétrica

Aunque en la etapa de configuracién paramétrica se estudié el uso de gri-
llas de tamano 4 x4, las pruebas preliminares con el conjunto de datos CelebA
y la arquitectura de red DCGAN mostraron limitaciones de memoria en las
tarjetas graficas del entorno de ejecucién. Las limitaciones fueron causadas por
la arquitectura de DCGAN, que cuenta con un mayor nimero de parametros
que el perceptrén de cuatro capas y por las imagenes de CelebA, que tienen
mayor resolucion que las de MNIST, generando un perfil de uso de memoria
de video mayor al soportado por la infraestructura disponible durante el entre-
namiento. Las limitaciones de memoria impidieron utilizar las configuraciones
con grillas de tamano 4x4 en la etapa de evaluacion de desempeno. En las fi-

guras y tablas de la Seccion 6.3 se incluyen, por completitud, los resultados de
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las configuraciones con un tamano de grilla de 4x4 aunque no fueron tomadas
en cuenta para la seleccion de parametros finales utilizados en la evaluacion de

desempeno.

Las ejecuciones de las configuraciones evaluadas demandaron entre 35 y
189 minutos para ejecutar, por lo que se opté por realizar diez ejecuciones
independientes utilizando cada configuraciéon. Se ejecutaron 180 experimentos,
que demandaron 282 horas de cémputo (aproximadamente once dias conti-
nuos). Debido a que los algoritmos evaluados no son deterministas, los valores

reportados son las medianas de los resultados de las ejecuciones.

Se eligié para cada algoritmo la configuraciéon dominante en las métricas
reportadas de densidad y cubrimiento. En los casos donde existe un frente de
soluciones no dominadas entre si se seleccioné la configuracién con el menor

valor de FID entre el conjunto de configuraciones no dominadas.

4.4.3. Metodologia para la evaluacion de desempeno

Para la evaluacion de desempeno se reportan la fidelidad y la diversidad
de las imagenes generadas por los modelos obtenidos mediante cada uno de
los algoritmos evaluados. Se emplea la densidad como métrica de la fidelidad
de las imagenes y el cubrimiento como métrica de su diversidad. Ademas, se

reporta el FID de las imagenes generadas.

En la etapa de evaluacion de desempeno se utilizé el conjunto de datos Cele-
bA y la arquitectura de las GANs es DCGAN. Al igual que en la configuraciéon
paramétrica, la eleccion de conjuntos de datos, arquitectura de las redes y los
parametros de la Tabla 4.2 fueron inspirados por las elecciones del articulo ori-
ginal de Lipizzaner. Esta eleccién permite utilizar la implementacion estandar

de Lipizzaner como linea de base para comparar los resultados.

Las tres configuraciones ejecutadas demandaron entre 384 y 456 minutos
por ejecucion, por lo que se optd por realizar diez ejecuciones independientes
utilizando cada configuracién. Se ejecutaron 30 experimentos, que demandaron
239 horas de cémputo (aproximadamente diez dias continuos). Al igual que en
la configuracién paramétrica, debido a que los algoritmos evaluados no son
deterministas, los valores reportados son las medianas de los resultados de las

ejecuciones.
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parametro valor

tamano de batch 64
numero de iteraciones 50
tasa de aprendizaje 0.00005
tamano de poblacién 2
tamano de reemplazo 1
tamano de torneo 2

Tabla 4.2: Tabla de parametros con valores fijos en la evaluaciéon de desempeno

Los objetivos para el analisis de la evaluacion de desempeno son: comparar
el desempeno de los algoritmos multiobjetivo desarrollados con la linea de
base (el algoritmo de Lipizzaner monobjetivo) y comparar el desempeno de
los algoritmos entre si. Por un lado, en la comparacion con la linea de base
se evalia el compromiso entre fidelidad y diversidad respecto a la solucién
méas simple. Por el otro, en la comparacion entre algoritmos se estudian las
relaciones de dominancia para elegir el mejor algoritmo de acuerdo con los
resultados de fidelidad y diversidad.

Para la evaluacion estadistica de dominancia entre las muestras de los al-
goritmos en cada una de las métricas se realizaron contrastes de hipdtesis de
normalidad para evaluar la normalidad de los resultados, para luego concluir
si es necesario realizar un analisis paramétrico o no paramétrico. Por ultimo,
se realizaron pruebas de dominancia estocastica para comparar las muestras
sobre las métricas de interés. Se considera un nivel de confianza del 90 % para
todas las pruebas estadisticas, por lo que se consideran significativas para re-
chazar la hipétesis nula (normalidad de los datos) las pruebas cuyo resultado

reporte p-valores menores al nivel de significancia de 0.1.

4.4.4. Metodologia para la evaluacion de escalabilidad

La escalabilidad de un algoritmo es la capacidad de mejorar el desempeno
al utilizar recursos de cémputo adicionales para la ejecucion de aplicaciones
paralelas. En este proyecto de grado se eligié el tiempo de ejecucion como
medida de desempeno, por su simplicidad y por ser un buen indicador del
esfuerzo computacional requerido.

Una forma de evaluar la escalabilidad de un algoritmo es mediante la pa-

ralelicibilidad de la métrica de desempeno. Siendo T'P; el tiempo de ejecucion
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del algoritmo en un tnico recurso de computo y TPy el tiempo de ejecucion
del algoritmo en N recursos de cémputo, la paralelicibilidad P de un algoritmo

se define segin la Ecuacién 4.1.

TP,
TPy

(4.1)

Para medir la paralelicibilidad de un algoritmo se varia la cantidad de
recursos de computo mientras la cantidad de trabajo a realizar se mantiene
constante. En el caso de Lipizzaner, hay una relacién uno a uno entre las cel-
das de la grilla (trabajo a realizar) y los nicleos de procesamiento (recursos de
computo disponibles), por lo que el trabajo a realizar no se mantiene constante
a medida que aumentan los recursos de cémputo sino que incrementa propor-
cionalemente a los recursos de cémputo. Dado este incremento proporcional
en Lipizzaner, en este proyecto de grado se utilizé una adaptacion de la para-
lelicibilidad. Se define la version adaptada de paralelicibilidad para Lipizzaner
Py, segtin la Ecuacion 4.2, siendo TPy, el tiempo de ejecucion de Lipizzaner
con M procesos y M nicleos de procesamiento y T Py el tiempo de ejecucién

de Lipizzaner con N procesos y N nucleos de procesamiento.

TPy —TPy

P = N<M 4.2
L= —N 0T (4.2)

Por una parte, si el algoritmo a estudiar es perfectamente paralelizable, el
tiempo de ejecucion debe mantenerse constante al incrementar ambas variables
proporcionalmente, por lo tanto P, = 0. Por otra parte, si el algoritmo a
estudiar tiene pasos que no pueden ser paralelizados, la pendiente sera positiva
P> 0.

El tiempo de ejecucién de Lipizzaner se puede desglosar en tres estados:
procesamiento efectivo, comunicacién y ocioso. Es decir, se define el tiempo de
ejecucion segun la Ecuacion 4.3. Los experimentos de este proyecto de grado
fueron ejecutados en ClusterUY, por lo que los recursos de computo no esta-
ban aislados, era un entorno compartido. El tiempo de procesamiento efectivo

Trroc vy el tiempo ocioso Trprr dependen del poder de computo del nicleo
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de procesamiento dénde se ejecute el experimento y la carga de procesamiento
presente al momento de ejecutar el experimento. El tiempo de comunicacién
Tocom se ve afectado por la carga presente en la red del entorno. Debido a
que la medida de desempeno puede ser afectada por variables del entorno de
ejecucion, se procurd que el hardware de los nicleos de procesamiento utili-
zados fuera siempre el mismo, de esta forma se minimizé la diferencia entre

experimentos.

T =Tproc + TipLe + Tcom (4.3)

Algunas de las variables del entorno de ejecucién (ClusterUY) se vieron
afectadas entre ejecuciones, por ejemplo el ancho de banda de red disponible o
la utilizacién de los discos. Ademas, la cantidad de tarjetas graficas disponibles
es limitada, representando también un cuello de botella para la escalabilidad.
La restriccién en la cantidad de tarjetas graficas disponibles gener6 variaciones
en los tiempos de comunicacién y ocio. Por lo tanto, se realizaron multiples
ejecuciones y se reportan sus estadisticas relevantes.

Finalmente, se corroboré que el balance de carga haya sido adecuado. Para
corroborar el adecuado balance de carga se estudiaron los tiempos de inicio
y final de iteracion de cada proceso en la grilla. Se buscaron senales de que
la carga no haya sido pareja entre los procesos o que algin proceso haya sido

beneficiado por el manejador de recursos.

71



Capitulo 5
Implementacion

La implementacion de los algoritmos evaluados en este proyecto de grado
para mejorar la diversidad de los resultados generados por Lipizzaner consistié
en tres etapas: 1) la adaptacion del esquema de distribucién de Lipizzaner al
paradigma de pasaje de mensajes con MPI; 2) la implementacién de las fun-
ciones de costo para diversidad, E-GAN y GDPP y 3) el desarrollo de los tres
algoritmos de optimizacién multiobjetivo, NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D.
En este capitulo se describen las decisiones de implementacién tomadas du-

rante cada etapa y los detalles técnicos de los algoritmos desarrollados.

5.1. Adaptacién del esquema de distribucion

En esta seccion se describen los detalles de la adaptacién del esquema de
distribucién de Lipizzaner del modelo cliente-servidor al paradigma de pasaje
de mensajes, para el cual se adopté el estandar MPI. La adaptacién fue ne-
cesaria para ejecutar los algoritmos desarrollados en ClusterUY, puesto que
este utiliza middleware especifico para realizar computaciéon distribuida y no

admite la utilizacién de implementaciones de bajo nivel como la de Lipizzaner.

5.1.1. Diseno del algoritmo con MPI

Debido a que no se cuenta con implementaciones de MPI en Python, len-
guaje en el que estd desarrollado Lipizzaner, fue necesario utilizar la biblioteca
mpidpy como middleware entre MPI y el cédigo en Python de Lipizzaner.
mpidpy se encarga de inicializar y finalizar el contexto de MPI mediante las

funciones MPI_INIT y MPI FINALIZE, provee una interfaz orientada a objetos
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para definir comunicadores y acceder a las funciones de MPI y maneja la se-
rializacion y la deserializacion de objetos de Python para posibilitar su envio
como mensajes de MPI utilizando la biblioteca Pickle [62].

Respecto a la serializacién de las GANs, se mantuvo la codificacion para
discriminadores y generadores definida por el algoritmo original. Ambas redes
se empaquetan en un mapa donde el discriminador estd indexado por la letra
“D” y el generador esta indexado por la letra “G”, para ser enviados en un
unico mensaje a los procesos vecinos. Cada proceso utiliza listas para repre-
sentar poblaciones separadas de discriminadores y generadores. Se mantienen
dos diccionarios de vecindad (uno para discriminadores y otro para generado-
res) indexados por el rango de los procesos vecinos. Los vecindarios se utilizan
durante las rutinas de comunicacién para llevar el registro de los rangos de
MPI (vecindarios de origen) asociados a cada proceso de Lipizzaner y asi tener
registro del origen de los individuos. Las poblaciones se usan para correr el
ciclo evolutivo.

Las principales decisiones de disenio al reimplementar Lipizzaner con MPI
consistieron en: 1) basar las interacciones entre procesos en el intracomunicador
de grilla cartesiana; 2) no utilizar un proceso maestro separado de los procesos
que se encargan del ciclo evolutivo; 3) contar con un tnico hilo de ejecucién
en cada proceso y 4) minimizar los puntos de sincronizacién entre procesos.

La topologia de grilla cartesiana provista por MPI facilita la identificacion
de procesos vecinos. Ademas, permite aprovechar la localidad fisica en los
nodos de computo para mejorar el desempeno del envio de mensajes, dado que
las comunicaciones entre nodos vecinos son las mas frecuentes en el algoritmo
de Lipizzaner. En la reimplementacién de Lipizzaner se lanzan tantos procesos
cuantas celdas se requieran en la grilla y se determina al proceso con rango
cero como maestro. Aunque el proceso maestro es el responsable de la carga
inicial de los datos a la memoria compartida y del ensamblaje del modelo final,
a diferencia del algoritmo original de Lipizzaner el proceso maestro participa
ademas del algoritmo evolutivo como otro proceso de la grilla.

En la figura Figura 5.1 se presenta un diagrama con el flujo de ejecucion del
proceso del algoritmo de Lipizzaner redisenado. Cuando un proceso comienza
su ejecucion y mpidpy inicializa implicitamente el contexto de MPI, el proceso
verifica si su rango es el 0 (rango que corresponde al de proceso maestro). Si
el proceso tiene un rango distinto de 0 (no es el proceso maestro) espera en

la primera barrera de sincronizacion a que los datos de entrenamiento estén
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cargados en memoria y puedan ser utilizados. Si el proceso tiene rango 0 es el
proceso maestro y se encarga de leer la configuracién del algoritmo, cargar los
datos de entrenamiento a la memoria y espera en la barrera de sincronizacién
por los demés procesos. Una vez que todos los proceso estan en la barrera de
sincronizacion se abre la barrera para continuar.

Una vez pasada la barrera que controla la disponibilidad de los datos,
cada proceso inicializa su poblacién, la distribuye mediante la funciéon MPI_-
ALLGATHER por un comunicador que contiene uinicamente a sus vecinos y co-
mienza la primera generacion del algoritmo evolutivo. A partir de la segunda
generacién se inicia el flujo de migracion usual: el proceso obtiene individuos
inmigrantes de sus vecinos y actualiza su poblacion, ejecuta el ciclo evolutivo
para seleccionar y mutar su mejor individuo e inicia el proceso de emigracién
enviando el mejor individuo a sus cuatros vecinos.

Segun la especificacion original de Lipizzaner, los ciclos evolutivos de las
distintas subpoblaciones no se sincronizan en un ningin momento. La especi-
ficacion implica que la cantidad de inmigrantes al inicio de una generacién no
es determinista. Por lo tanto, cada proceso actualiza su poblacién con la infor-
macién disponible y procede a la ejecucion del ciclo evolutivo. La inmigracién
se ejecuta de forma iterativa: se chequea la existencia de individuos en la cola
de mensaje con la funciéon no bloqueante MPI_IPROBE y si la funcién retorna
un resultado verdadero se ejecuta la funcion MPI_RECV correspondiente para
consumir el mensaje. Se repite el proceso hasta que la funcién MPI_IPROBE in-
dique que ya no hay nuevos mensajes sobre individuos inmigrantes disponibles.
Como MPI garantiza el orden de llegada de los mensajes, si existieran varios
individuos provenientes del mismo vecino, la poblacién local se actualizaria
unicamente con el mas reciente.

Al finalizar una generacion intermedia, cada proceso envia su mejor indi-
viduo a sus cuatro vecinos con cuatro envios no bloqueantes e independientes,
utilizando la funcién MPI_ISEND. Al finalizar la ultima generacién el mejor
individuo se envia unicamente al proceso maestro mediante la funcién de co-
municacién colectiva MPI_GATHER. Culminado el tdltimo envio, el proceso se
bloquea en una barrera final para esperar que se completen posibles envios
en curso (Una vez que uno de los procesos termina el contexto de MPI tam-
bién termina e invalida todos los mensajes en curso). Una vez que todos los
procesos se sincronizan en la barrera final, todos excepto el maestro finalizan

su ejecucion. Entonces, el proceso maestro realiza el ensamblaje del modelo
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Cargar datos Es maestro?

. Sincronizacion
................. MPl_BARRlER Barrera

Inicializar poblacion

Distribuir poblacién MPI_ALLGATHER

Primera generacién

Enviar mejor
individuo a
vecinos

Recibir Llegaron
individuo individuos?

MPI_RECV MPI_IPROBE
MPI_ISEND x4

Siguiente generacion

Fue la dltima
generacion?

Enviar mejor individuo a maestro MPI_GATHER

Barrera Sincronizacion

Fin MPI_FINALIZE

Figura 5.1: Diagrama de flujo de un proceso en el algoritmo de Lipizzaner redi-
seniado para distribuirse con MPI. Se incluyen etiquetas a los pasos del algoritmo
en los cuales se utiliza una funcién de MPI. Por simplicidad, se omite la etapa de
calculo del ensamblaje que ocurre en el proceso maestro luego de la tltima barrera.
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final utilizando los generadores finales enviados por el resto de los procesos y
finaliza su ejecucién.

En la Figura 5.2 se presenta un diagrama con las clases relevantes para
la implementacién de la nueva arquitectura del framework. En el punto de
entrada, cada proceso carga el archivo de configuracion y espera a que los
datos sean cargados por el maestro segin el diagrama de la Figura 5.1. Luego,
se instancia la clase LipizzanerWorker, que permite iniciar el algoritmo de
entrenamiento mediante el método run. La clase LipizzanerWorker se encarga
por el ciclo principal de cada proceso de Lipizzaner, manteniendo la iteracion
actual y coordinando las operaciones de mensajeria con el ciclo evolutivo.

La funcionalidad de mensajeria se encapsula en la clase Cell, que man-
tiene los individuos locales, provee métodos para codificar y decodificar los
mensajes e implementa los operadores de inmigraciéon desde y emigracion ha-
cia subpoblaciones vecinas. La inmigracién y la emigracién se implementaron
en los métodos collect y distribute respectivamente, segtin lo descripto en
el diagrama de flujo de la Figura 5.1.

Las clases Population y Neighbourhood son colecciones de individuos
que representan la poblacién local en distintos contextos del algoritmo. Por
un lado, Population extiende el concepto de una lista de una de individuos
agregandole funcionalidad para determinar si se trata de una poblacién de in-
dividuos con aptitud multidimensional (is multidimensional), para obtener
el mejor individuo de la poblacién (best); y para calcular el frente de pareto
(pareto_front). La clase Population modela la nocién mas simple y ubicua
de poblacién en Lipizzaner, por lo que se utiliza en todas las etapas del algorit-
mo, aunque obtiene protagonismo durante el ciclo evolutivo. Por otro lado, la
Neighbourhood es un diccionario que modela la vecindad entre subpoblacio-
nes, manteniendo los rangos de los procesos adyacentes en la grilla (sur, norte,
este y oeste) y almacenando los individuos locales segun el rango del proceso
del cual emigraron. A diferencia de Population, la clase Neighbourhood re-
presenta una nocién de poblacién acoplada a la distribucién del algoritmo y
a las operaciones de mensajeria, por lo que solamente se utiliza como auxiliar
de la clase Cell.

Finalmente, la clase LipizzanerTrainer es la responsable por ejecutar la
generacién evolutiva (run_generation) sobre la poblacién actual y retornar
la poblacion descendiente. Esta clase tiene acceso a los operadores evolutivos

y encapsula su llamada a través de los métodos _evaluate, para calcular la
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dict<Rank, Population> list<Individual>

Neighbourhood Population

south rank
north_rank
east rank

west rank
neighbour ranks
center
set_center

is multidimensional
best
pareto_front

LipizzanerTrainer

encoded center run_generation (

generators : Population generators: Population,

discriminators: Population discriminators: Population,
iteration,

gen neighbourhood: Neighbourhood ) : (Population, Population)

dis_neighbourhood: Neighbourhood
optimize generator mixture (

encode ( generators,
generator: Individual, initial weights,
discriminator: Individual )
) : EncodedMessage
decode ( _mutate (
encoded message generators: Population,
) : (Individual, Individual) discriminators: Population,
input,
decode results ( labels,
encoded_generators )
) : Population
_evaluate(
gather results() : Individuall[] generators: Population,
collect () discriminators: Population,
distribute () )
set_generator center ()
set discriminator center () _select (

generators: Population,
discriminators: Population,

)

_survival (
generators: Population,
discriminators: Population

)

LipizzanerWorker

run ()
_run_iteration()

Figura 5.2: Diagrama de clases asociado a un proceso de Lipizzaner en la nueva
arquitectura. La clase principal es LipizzanerWorker, responsable por correr algo-
ritmo ilustrado en la Figura 5.1. Las clases cell es responsable por el manejo de las
comunicaciones mediante MPI y LipizzanerTrainer se encarga de la ejecucion del
ciclo evolutivo. Neighbourhood y Population son clases auxiliares que modelan la
nocion de vecindad entre procesos y el concepto de poblacién, respectivamente.
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aptitud de cada individuo; _select, para seleccionar los individuos que seran
mutados; _mutate, para generar nuevos individuos mediante mutacién; y _-
survival, para determinar cuales individuos compondran la nueva poblacion.
Ademaés LipizzanerTrainer es implementa el método optimize _generator_-
mixture, responsable por ajustar los pardmetros del modelo final, obtenido a

partir del ensamblaje de los generadores optimizados en cada subpoblacién.

5.1.2. Ejecucion del algoritmo

El primer paso para ejecutar Lipizzaner es definir un archivo de configura-
cion en formato YAML, en el cual se especifican parametros del ciclo evolutivo,
de PyTorch, de la arquitectura de la GAN, del ensamblaje del modelo final y
del conjunto de datos a ser utilizado. El punto de entrada de la implementa-
cién de Lipizzaner con MPI es el archivo main mpi . py, que recibe como primer
parametro el archivo de configuracion del algoritmo.

La Plataforma Nacional de Supercomputacién cuenta con una instalacion
de Simple Linux Utility for Resource Management (SLURM) [86] para el ma-
nejo de los recursos de computo [56]. Este manejador permite correr progra-
mas distribuidos mediante la definicién y ejecucion de un script con extensiéon
.sbatch, en el cual se incluyen las instrucciones necesarias para preparar el
entorno y realizar la ejecucion. En el preambulo del script se explicitan las
opciones de ejecucion, que corresponden al detalle de los recursos solicitados,
a la identificacién del trabajo y a la configuracion de notificaciones sobre la
ejecucion. A seguir se definen algunas de las opciones de ejecucién utilizadas

para solicitar recursos a la plataforma.

nodes Cantidad de nodos a utilizar.

ntasks Cantidad de procesos a lanzar.

ntasks per node Cantidad de procesos por nodo.

mem per cpu Cantidad de memoria por CPU.

tmp Cantidad de espacio en el almacenamiento de alta velocidad a utilizar.

qos Calidad del servicio (permite pedir unidades de procesamiento gréfico).

Ademas, la plataforma tiene instalada una implementacién de MPI, la cual
estd integrada con SLURM. Por lo tanto, MPI sabra la cantidad de procesos
que debe iniciar y qué nodos de computo puede utilizar observando directamen-

te la configuracién pasada al manejador de recursos en el script de lanzamiento.
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Estando en la raiz de Lipizzaner, basta con instalar e importar las dependencias
y ejecutar el comando mpirun python main mpi.py configuracion.yaml.
Si se quisiera ejecutar el algoritmo en un entorno sin SLURM, deberia
chequearse la existencia de otro manejador de recursos y su nivel de integracién
con MPI. Si un manejador no estuviera disponible, entonces debe configurarse

un clister cuya informacion sera recibida por MPI como pardmetro de mpirun.

5.2. Implementacién multiobjetivo

En esta seccién se describen los detalles de implementacion que fueron ne-
cesarios para extender Lipizzaner al problema de optimizacién multiobjetivo.
Especificamente, se discuten las decisiones tomadas al implementar las nue-
vas funciones de costo (E-GAN y GDPP); los nuevos operadores evolutivos
que componen a los algoritmos multiobjetivos elegidos (NSGA-II, FV-MOEA
y MOEA/D) y al revisar la estrategia evolutiva responsable por generar el

ensamblaje del modelo final.

5.2.1. Descripcion general

La extension de Lipizzaner para soportar optimizacién multiobjetivo se
basé en tres elementos: la implementacién de funciones de aptitud multidi-
mensionales; la adaptacion de los operadores evolutivos para considerar aptitud
multidimensional y la implementaciéon de nuevos operadores de supervivencia.
Se opt6 por utilizar el patrén de disenio de estrategia [25] para encapsular
distintas variantes de algoritmos y permitir que facilitar su configuracién en
tiempo de ejecucion.

Se disenaron tres estrategias: de aptitud, de seleccién y de supervivencia.
Cada estrategia tiene una interfaz, implementada mediante una clase abstrac-
ta, y un conjunto de implementaciones que cubren la funcionalidad original,
orientada a la optimizacion unidimensional y la funcionalidad extendida a la
optimizacién multiobjetivo. Si bien este proyecto de grado se instancia en la
generacion de imagenes y en la optimizacion conjunta de la fidelidad y la diver-
sidad de las imégenes generadas, la soluciéon implementada es agnéstica a estos
conceptos y permite anadir estrategias de aptitud, seleccion y supervivencia

adaptadas al problema que se requiera resolver.
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Los operadores de seleccién y de supervivencia son semejantes, puesto que
ambos operan sobre poblaciones para retornar un subconjunto de individuos
que seran utilizados en el paso siguiente del ciclo evolutivo. La principal di-
ferencia entre ambos operadores es el momento en el cual se invocan en el
algoritmo de Lipizzaner: la seleccién se utiliza luego de la evaluacién para
determinar cuales individuos serdn sometidos al proceso de mutaciéon y la su-
pervivencia se realiza luego de la mutacién para obtener la poblacién final que
sera utilizada en la siguiente generacién del ciclo evolutivo. NSGA-II, FV—
MOEA y MOEA/D se implementan como operadores de supervivencia y en el
caso multiobjetivo basado en Pareto el operador es el responsable por calcular

el frente de soluciones no dominadas.

5.2.2. Estrategia de aptitud

La primera etapa al implementar la estrategia de aptitud multiobjetivo
consistié en adaptar el algoritmo para utilizar valores de aptitud vectoriales
en vez de escalares. En este contexto, la aptitud unidimensional se modela
como un vector con una unica componente. Luego, se implement6 el patrén de

estrategia segin el diagrama de clases presentado en la Figura 5.3.

Estrategia de Aptitud

calculate_fitness(

Y defender,
.............. > . .
Interfaz 7 opponent, quality_ fitness

B input, diversity fitness
labels fake images
) : FitnessReturn
>
Implementaciones T

Figura 5.3: Diagrama de clases asociado a la estrategia de aptitud implementada.
La clase abstracta Fitness corresponde a la interfaz de la estrategia. Por otro lado,
BaseFitness, EGANFitness y GDPPFitness corresponden a las implementaciones de
la estrategia. La clase FitnessReturn representa el valor de retorno de la funcion
calculate_fitness.
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La clase abstracta Fitness implementa la interfaz de la estrategia de ap-
titud, que consiste en una funcién calculate fitness cuya entrada es un in-
dividuo (defender), su contraparte (opponent) y los datos (input y labels).
Si el individuo es un generador su contraparte sera un discriminador y si el
individuo es un discriminador su contraparte sera un generador. La salida de
la funcién calculate fitness es una terna que incluye la aptitud en fideli-
dad, la aptitud en diversidad y las imagenes generadas para el calculo, en ese
orden. Las dos primeras componentes de la terna de salida conforman el vector
resultado de la funcién de aptitud.

Se desarrollaron tres implementaciones para esta estrategia: BaseFitness,
que corresponde a la funcién de aptitud original de Lipizzaner (Ecuacién 3.10);
y EGANFitness y GDPPFitness, que implementan funciones de aptitud mul-
tiobjetivo basadas en las funciones de costo de diversidad E-GAN y GDPP,
respectivamente. En ambos casos multiobjetivo, la componente de fidelidad
corresponde a la funcién de aptitud original implementada en BaseFitness.
Ademas, es posible extender la estrategia desarrollando nuevas subclases de la
clase Fitness o de alguna de las implementaciones realizadas.

La estrategia de aptitud multiobjetivo, implementada en este proyecto de
grado por EGANFitness o GDPPFitness se aplico solamente a los generadores.
A los discriminadores, por su parte, se los configurd con la estrategia de aptitud
unidimensional original, correspondiente a BaseFitness. Ademads, es necesario
destacar que esta estrategia es relevante para los operadores de seleccion y
supervivencia. En el caso de la mutacién, definida en Lipizzaner con base
en el algoritmo usual de backpropagation, se mantienen la funcién de costo

unidimensional original y no se utiliza la nueva estrategia de aptitud.

5.2.3. Estrategia de seleccion

La estrategia de seleccién se implemento segin el diagrama de clases presen-
tado en la Figura 5.4. La clase abstracta BaseSelection implementa la interfaz
de la estrategia, que incluye la definicién del método de invocacién (__call__).
La entrada del método de invocacion es una poblacion de individuos y su sa-
lida es otra poblacién con los individuos seleccionados. Se desarrollaron tres
implementaciones para esta estrategia: TournamentSelection, que implemen-

ta la seleccion por torneo de tamano variable; BinaryTournamentSelection
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que implementa la seleccién por torneo binario y FidelitySelection, que
implementa la seleccion binaria por fidelidad.

TournamentSelection es una adaptacién de la selecciéon por torneo pre-
existente al modelo con aptitud multiobjetivo. BinaryTournamentSelection
y FidelitySelection también son adaptaciones de los operadores de seleccién
preexistente, pero incorporan ademas la implementacion del operador de la re-
laciéon de dominancia mediante los métodos get_dominant y get_relation.
El método get_dominant recibe un par de individuos y retorna el dominante
segin el criterio de dominancia de Pareto (3.2), mientras que el método get_-
relation retorna la relacién entre ellos mediante un valor ternario: —1 para
indicar que el primer individuo es dominado; 1 para indicar que es dominante
y 0 para indicar que ninguno domina al otro.

Ademas, se implement6 la clase auxiliar Selector, cuyo objetivo es leer
la configuracion global del programa e instanciar las estrategia de seleccion
adecuadas para generadores y discriminadores. Esta clase incorpora los méto-
dos select_generators y select_discriminators para efectuar la seleccion
de generadores y discriminadores, respectivamente. Esta estrategia se utiliza
luego de evaluar a los individuos de la poblacién para determinar cuales seran

sometidos al proceso de mutacion.

5.2.4. Estrategia de supervivencia

La estrategia de supervivencia se desarrollé segun el diagrama de clases
expuesto en la Figura 5.5. La clase abstracta BaseSurvival define la interfaz
de la estrategia mediante el método de invocacién (__call__). El método de
invocacién recibe una lista de individuos sobre los cuales se aplicara el operador
de supervivencia y retorna una poblacién con los individuos supervivientes.

Se desarrollaron cinco diversas implementaciones para la estrategia de su-
pervivencia: SimpleSurvival, que elige los mejores individuos ordenandolos
por aptitud componente a componente; FVMOEASurvival, que implementa un
algoritmo de seleccion de individuos basado en FV-MOEA; NSGAIISurvival,
que implementa un algoritmo de seleccién de individuos basado en NSGA-II;
WeightedSumSurvival, que implementa un algoritmo de seleccién de indi-
viduos basado en MOEA/D y ParetoFidelitySurvival, que selecciona los
mejores individuos en fidelidad entre los pertenecientes a un frente de Pareto

construido obtenido con base a la aptitud multiobjetivo.
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_load methods ()

select generators(

Estrategia de Seleccion > population

) : Population

select_discriminators (
population
) : Population

BaseSelection

[ interfaz | eall_

population: Population
) : Population

TournamentSelection BinaryTournamentSelection

get dominant (
competitor a,
competitor b,
random_if_equal=False
) : Individual

get_relation (
competitor a,
competitor b,
smaller is better=True
) : -1 1011

FidelitySelection

Figura 5.4: Diagrama de clases asociado a la estrategia de seleccion implementada.
La clase abstracta BaseSelection corresponde a la interfaz de la estrategia. Por otro
lado, TournamentSelection, BinaryTournamentSelection y FidelitySelection
corresponden a las implementaciones de la estrategia. Se adaptaron los métodos de
seleccién preexistentes para soportar funciones de aptitud multiobjetivo. La clase
Selector funciona como fachada para facilitar la instanciacién de la estrategia a
partir del archivo de configuracién provisto.
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3

Implementaciones

_load methods ()

select_generators(
population
) : Population

select discriminators(
population
) : Population

BaseSurvival

_call  (
individuals: Individuall]

e S) Population

SimpleSurvival

WeightedSumSurvival

B Moz .

_nondominated_worse (
anchor,
siblings,
ref point

) : Individuall]

_front_split(
fitnesses,
front_mask
k selected,
metric weights,

) : WinnersMask

_select(
fitnesses
) : WinnersMask

7

FV-MOEA

ParetoFidelitySurvival

NSGAIISurvival

_calc_crowding distance(
fitnesses,
mask
: int

)

NSGA-II

Figura 5.5: Diagrama de clases asociado a la estrategia de supervivencia imple-
mentada. La clase abstracta BaseSurvival corresponde a la interfaz de la estrate-
gia. Por otro lado, SimpleSurvival, ParetoFidelitySurvival, FVMOEASurvival,
NSGAIISurvival y WeightedSum corresponden a las implementaciones de la es-
trategia. Las ltimas tres implementaciones corresponden, respectivamente, a FV-
MOEA, NSGA-II y MOEA/D. Se adaptaron los métodos de supervivencia preexis-
tentes para soportar funciones de aptitud multiobjetivo. La clase Survival funciona
como fachada para facilitar la instanciacion de la estrategia a partir del archivo de
configuracién provisto.
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Ademas, se implemento la clase auxiliar Survival, cuyo objetivo es leer la
configuracion global del programa e instanciar las estrategia de supervivencia
adecuadas para generadores y discriminadores. Esta clase incorpora los méto-
dos select_generators y select_discriminators para efectuar la seleccion
de generadores y discriminadores, respectivamente. Esta estrategia se utiliza
luego de mutar a los individuos que corresponda, para determinar cual sera la
poblacién final que ocupara el centro del vecindario en la siguiente generacion
del ciclo evolutivo. En el caso multiobjetivo basado en Pareto, la poblacion

final es el frente de pareto obtenido.

5.2.5. Ensamblaje del modelo final

Respecto al ensamblaje del modelo final, la tinica decision de diseno tomada
es relevante para los algoritmos multiobjetivo basados en Parento. Mientras
que en el caso de optimizacién unidimensional y en MOEA /D cada proceso
de Lipizzaner obtiene un 1nico generador, el cual envia al proceso maestro
para componer el modelo ensamblado, FV-MOEA y NSGA-II generan frentes
de soluciones no dominadas. En este caso, se opté por utilizar los frentes de
Pareto completos, por lo que el modelo final se compone potencialmente por
mas de un generador por proceso. Una vez obtenidas todas las redes relevantes,
el proceso maestro realiza la optimizacion de los parametros del ensamblaje

siguiendo el algoritmo original definido en Lipizzaner.
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Capitulo 6
Evaluacién experimental

En este capitulo se presentan los resultados de la evaluacion experimental
de los algoritmos implementados (NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D), reali-

zada aplicando la metodologia de trabajo descrita en el Capitulo 4.

6.1. Descripcion general

La primera etapa del proceso de evaluacion consistié en la configuracion
paramétrica de los tres algoritmos, con el objetivo de estudiar la incidencia de
la funcién de costo (GDPP o E-GAN) y el tamano de la grilla (2x2, 3x3 o
4x4 celdas) en la ejecucién de cada algoritmo. La configuracién paramétrica
se realizé entrenando la poblacion de GANs sobre el conjunto de datos MNIST
y comparando el desempeno obtenido con cada combinacion de parametros.
Debido a que la evaluacién de modelos generativos es un problema dificil para
el que no existe un consenso establecido [8] y con la intencién de fundamentar
las decisiones tomadas durante todo el proceso, también se aprovechod esta
etapa para estudiar las relaciones entre las métricas de evaluacion. Una vez
ajustados los parametros de los algoritmos implementados, se ejecutaron sobre
otro conjunto de datos, CelebA y se compararon entre si y con el algoritmo de
referencia, el Lipizzaner mono-objetivo original.

La organizacién de este capitulo refleja el proceso realizado. Preliminar-
mente, se discute sobre las relaciones entre métricas de evaluaciéon con base
a sus dependencias lineales. Las dependencias lineales se hallan mediante los
coeficientes de correlacion de Pearson entre métricas y contribuyen a la fun-

damentacion de aquellas decisiones tomadas en el proceso de evaluacion que
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involucran la adopcién de alguna métrica especifica como criterio de seleccién o
desempate. Luego se presentan los resultados de la configuraciéon paramétrica,
discutiendo los resultados separadamente para cada algoritmo. En el analisis
se incluye el estudio de tiempos de ejecucion y escalabilidad de los algorit-
mos implementados. Finalmente, se presentan los resultados sobre el dataset

CelebA y se realiza la comparacién de desempeno.

6.2. Analisis de las métricas de evaluacion

Esta seccién presenta el andlisis de los resultados obtenidos en la configu-
racion paramétrica. En esta etapa se estudian las relaciones entre las métricas
de evaluacién, dado que las técnicas de evaluacion de modelos generativos vy,
consecuentemente, las métricas de evaluacion utilizadas en este proyecto de
grado, no estan consolidadas. Las métricas consideradas son las presentadas
en el Capitulo 3: FID; TVD; precisién y exhaustividad; y densidad y cubri-
miento. La métrica mas popular en la evaluaciéon de modelos generativos de
iméagenes es FID, aunque en este proyecto de grado existe una inclinacion teori-
ca por el uso de densidad y cubrimiento para poder evaluar los modelos en las
dimensiones de fidelidad y diversidad de los resultados.

En este proyecto de grado se plantean algoritmos para mejorar la diversi-
dad de los datos que generan los modelos entrenados por Lipizzaner. Por este
motivo, se adoptan medidas de fidelidad independientes, que permitan estu-
diar ambas dimensiones por separado. Al ser un problema donde las métricas
conocidas estan poco consolidadas se considera al coeficiente de correlacion de
Pearson como una buena primera aproximacion para estudiar la hipotesis de
independencia.

En la Tabla 6.1 se reporta el coeficiente de correlaciéon de Pearson para
cada par de métricas, considerando los resultados obtenidos durante la etapa
de configuracién paramétrica. Este coeficiente indica la existencia de relaciones
lineales entre variables. El mddulo del coeficiente (en el intervalo [0, 1]) indica
el grado de relaciéon y el signo indica la direccién de la relacién.

En la Figura 6.1 se presenta el mapa de correlaciones entre las métricas
estudiadas. El grafico es una representacién de la matriz de correlacion entre
las variables reportadas, en el cual los colores expresan el signo del coeficiente
de correlacion lineal (verde para positivo, naranja para negativo) y la intensi-

dad de los colores representa el médulo de la correlacién (un color més claro
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FID TVD Cubrimiento Densidad Precisién Exhaustividad

FID 1.00 0.97 -0.94 0.82 0.74 -0.84
TVD 0.97 1.00 -0.91 0.83 0.77 -0.77
Cubrimiento  -0.94 -0.91 1.00 -0.74 -0.69 0.86
Densidad 0.82 0.83 -0.74 1.00 0.76 -0.78
Presiciéon 0.74 0.77 -0.69 0.76 1.00 -0.62
Exhaustividad -0.84 -0.77 0.86 -0.78 -0.62 1.00

Tabla 6.1: Matriz de correlaciones entre las métricas de evaluacion. Se estudian
dos familias de métricas, las enfocadas en la fidelidad: FID, densidad y Precisién; y
las enfocadas en diversidad: TVD, cubrimiento y Exhaustividad. Para calcular estos
valores, se utilizaron los datos de todas las ejecuciones realizadas en el proceso de
configuracién parametrica.

indica menor correlacién entre las variables). Para el cdlculo de la matriz de
correlacién se consideraron todos los datos disponibles, sin discriminarlos por

algoritmo o configuracién.

1.00

FID
0.75
TVD -0.50
Cubrimiento -0.25
-0.00

Densidad

--0.25
Precision

Exhaustividad

-0.50
-0.75

a
fr

TVD
Cubrimiento
Densidad
Precision
Exhaustividad

Figura 6.1: Mapa de correlaciones entre métricas de evaluacién para los resultados
de la configuracién paramétrica. El signo de los coeficientes de las correlaciones se
expresa segun los colores, denotando el verde una correlacién positiva y el naranja
una correlacién negativa. El mdédulo de la correlacion estd expresada por la intensi-
dad de los colores, dénde més claro (o menos intenso) significa menor correlacion.
Los datos numéricos estan expuestos en la Tabla 6.1.

Los resultados reportados en la Tabla 6.1 y en el mapa de correlaciones de la
Figura 6.1 demuestran que las métricas presentan alta correlaciéon en general.
Especificamente, FID, TVD, densidad y precision presentan correlaciones altas
positivas entre si (entre 0.76 y 0.97) y negativas con la exhaustividad y el

cubrimiento (entre -0.62 y -0.97). La densidad y la precisién son las variables
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que presentan menor correlacién con el resto, destacando las bajas correlaciones
de la precision con la densidad y con la exhaustividad. Asimismo, la densidad
presenta una correlaciéon moderada con el cubrimiento.

En la Figura 6.2 se presentan los mapas de correlaciones calculados con
los datos discriminados por algoritmo. Los valores numéricos se encuentran en
las Tablas 2.1, 2.2 y 2.3 del Apéndice 2. Al visualizar las correlaciones de esta
manera y compararlas con las presentadas en la Tabla 6.1, se mantienen los
signos de las correlaciones entre pares de variables, pero varian sus médulos.
Los resultados de NSGA-II (Figura 6.2a) y MOEA /D (Figura 6.2c) soportan
conclusiones semejantes a las mencionadas en relacion a la Figura 6.1 sobre
los coeficientes obtenidos sin discriminar por algoritmo. En el caso de FV-
MOEA (Figura 6.2b) se atenuan las correlaciones entre densidad y precisién

con el resto de las variables. En especial, se destaca la baja correlacion entre
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densidad y cubrimiento para el algoritmo FV-MOEA.
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Figura 6.2: Mapas de correlaciones entre métricas de evaluacién para los resultados
de la configuracion paramétrica para cada algoritmo. El signo de los coeficientes de
las correlaciones se expresa segin los colores, denotando el verde una correlacion
positiva y el naranja una correlacion negativa. El médulo de la correlacion estd ex-
presada por la intensidad de los colores, déonde més claro (o menos intenso) significa
menor correlacién. Los datos numéricos estdn expuestos en las Tablas 2.1, 2.2 y 2.3
del Apéndice 2.

El analisis de la correlacién entre las métricas de evaluacién provee infor-
macién para clasificar las métricas en dos familias, una familia se enfoca en
la medicién de la fidelidad y la otra en la mediciéon de la diversidad de los
datos generados. La fidelidad y la diversidad se consideran dos dimensiones
independientes en la evaluacion de datos generados. A priori, FID, densidad y

precision pertenecen a la familia de métricas de fidelidad y TVD, cubrimiento
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y exhaustividad pertenecen a la familia de métricas enfocadas en la diver-
sidad. Ambas familias de métricas intentan medir conceptos inherentemente
subjetivos y es posible que algunas de las métricas evaluadas no describan
unicamente su dimensién asociada. Por ejemplo, FID mide la fidelidad de los
resultados, pero para dos conjuntos similarmente fieles favorecera a aquel con
mayor diversidad.

En lineas generales, los resultados muestran la correlacion positiva entre
variables pertenecientes a la misma dimension y negativa entre variables per-
tenecientes a dimensiones distintas. Se favorece, entonces, la idea de que en
la préctica es dificil optimizar alguna de las dimensiones sin incurrir en pe-
nalizaciones en la otra, aunque en la teoria sea posible. La excepcion a esta
observacion es TVD, que presenta correlacion positiva con las métricas de fi-
delidad y negativa con las métricas de diversidad. La correlaciéon se debe a que
cubrimiento y exhaustividad se maximizan, mientras que TVD se minimiza.

Ademas, la precision y la exhaustividad presentaron menor correlacién en-
tre si que la densidad y el cubrimiento. No obstante, la correlacién entre den-
sidad y cubrimiento resulté baja en relacién a los otros pares de métricas.
Dado el analisis de las correlaciones observadas entre las métricas y tenien-
do en cuenta que las métricas densidad y cubrimiento son una reformulacion
de las métricas precisién y exhaustividad (Subseccién 3.7.1), se concluye que
densidad y cubrimiento son las métricas més apropiadas para el analisis de re-
sultados. Ademas, se decidié mantener a FID como principal métrica candidata

a criterio de desempate debido a su amplia adopcién en la literatura.

6.3. Configuracion paramétrica

En esta seccién se exponen los resultados del proceo de configuracién pa-
ramétrica. Primeramente, se realiza una descripcion general del analisis de

configuracion realizado. Luego, se presentan y discuten los resultados para
NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D.

6.3.1. Conceptos generales del analisis de parametros

El objetivo de la configuracion paramétricas es estudiar la incidencia de
la funcién de aptitud y el tamano de la grilla en el desempeno de los algo-

ritmos para elegir los valores que seran utilizados en el resto de la evaluacién
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experimental. Se consideran dos funciones de aptitud, GDPP y E-GAN, y tres
tamanos de grilla, 2x2, 3x3 y 4x4. Siendo f una funcién de aptitud y 7" un
tamano de grilla, se denomina “configuracién” a una combinacién (f,T) es-
pecifica, por lo que se cuenta con seis configuraciones para cada algoritmo. Se
analizaron los resultados de diez ejecuciones por configuracién y algoritmo en

funcién de las métricas seleccionadas en la Seccidén 6.2.

6.3.2. Analisis de parametros de NSGA-II

Esta seccion describe el analisis de configuracion paramétrica para NSGA—
IT. En la Figura 6.3 se presenta un grafico de dispersiéon con las seis configu-
raciones en el plano densidad x cubrimiento. Los valores reportados correspon-
den a las medianas de los resultados obtenidos en las diez ejecuciones de cada
configuracion. Se codificaron las funciones de aptitud con colores (verde para
E-GAN y naranja para GDPP) y los tamanos de la grilla con formas (circulo

para 2x2, cuadrado para 3x3 y cruz para 4x4).

Aptitud
0.74 E-GAN
GDPP
Celdas
® 2x2
o
% 0.72 s 33
E 8 4x4
g
3 0.70
0.68

0.79 0.80 0.81 0.82 0.83 0.84 0.85
Densidad

Figura 6.3: Representacion de los resultados de la configuracién paramétrica para
NSGA-II en el plano densidadx cubrimiento. Se presentan las medianas de los re-
sultados obtenidos por configuracién, cuyos valores numéricos estan disponibles en
la Tabla 6.2. En verde y en naranja se indican los puntos correspondientes a confi-
guraciones con aptitud E-GAN y GDPP, respectivamente. Las formas de los puntos
expresan los tamanos de grilla. Circulo, cuadrado y cruz expresan los tamafios 2x2,
3%x3 y 4x4, respectivamente.
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Al considerar todas las configuraciones, se identifican como configuraciones
no dominadas (E-GAN, 4x4), (GDPP, 2x2) y (E-GAN, 2x2). Sin embargo,
al excluir las configuraciones con tamano de grilla 4x4, el frente no dominado
fue compuesto por (E-GAN, 3x3), (GDPP, 2x2) y (E-GAN, 2x2). En el resto
del andlisis no se consideran las configuraciones con grillas de dimensién 4, por
los motivos explicados en el Capitulo 4.

En la Tabla 6.2 se presentan los resultados de densidad, cubrimiento y FID
para los resultados de NSGA-II en cada configuracién. Los valores reportados
son la mediana y el IQR de cada métrica. Ademas, se indica la direccién en
la cual debe observarse cada métrica al comparar (en densidad y cubrimien-
to mayores valores indican mejores resultados, mientras que en FID menores
valores indican mejores resultados y se destacan en negritas las mejores confi-

guraciones en cada métrica).

Configuracién Densidad 1 Cubrimiento 1 FID |

Celdas  Aptitud m IQR m IQR m IQR
2x2  E-GAN 0.866 0.069 0.655 0.114 175.600 124.018
GDPP 0.831 0.062 0.685 0.029 143.993  43.412
3x3 E-GAN 0.814 0.046 0.708 0.036 116.025 53.390
GDPP 0.789 0.022 0.667  0.054 141.942  53.329
4x4  E-GAN 0.816 0.034 0.751  0.043 87.231  23.390
GDPP 0.799 0.031 0.729  0.090 89.422 111.209

Tabla 6.2: Resultados de las configuraciones en NSGA-II. Se reporta la mediana
m y el rango intercuartilico IQR de densidad, cubrimiento y FID para cada configu-
racién, en muestras correspondientes a 10 ejecuciones. Las configuraciones son pares
(funcién de aptitud, tamano de la grilla). Se expresa el tamano de la grilla como
la cantidad de celdas que la componen. Las funciones de aptitud consideradas son
E-GAN y GDPP. Los tamaifos de grilla son 2x2, 3x3 y 4x4 celdas. Las configura-
ciones con tamanos de grilla 4x4 se reportan separadas por no ser consideradas en
la evaluacion de desempeno.

Respecto a la densidad, la configuraciéon que obtuvo la mayor mediana fue
(E-GAN, 2x2). La configuracién que obtuvo mejor cubrimiento mediano fue
(E-GAN, 3x3), con un IQR tres veces menor que (E-GAN, 2x2). Se destaca
que (E-GAN, 2x2) obtuvo una densidad media 6.4 % mayor que (E-GAN,
3x3), mientras que (E-GAN, 3x3) obtuvo un cubrimiento 8.1 % mayor que
(E-GAN, 2x2), por lo que se identificé empate y se recurri6 al FID para

resolverlo. En este aspecto, la mejor configuracién entre todas las consideradas
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fue (E-GAN, 3x3), con FID mediano 33.9 % menor e IQR 56.9 % menor que
los presentados por (E-GAN, 2x2).

En la Figura 6.4 se presentan los graficos de caja asociados a los resultados
alcanzados por cada configuracion para NSGA-II. Los graficos proveen una
visualizacién alternativa sobre los datos presentados en la Tabla 6.2 y facilitan
el andlisis de la incidencia del tamano de la grilla en los resultados.

Los graficos de la Figura 6.4 indican que al utilizar E-GAN como funcién
de aptitud, aumentar el tamano de la grilla mejor6 el desempeno en las tres
métricas de evaluacion. Al considerar GDPP como funcion de aptitud, se ob-
servaron buenos desempenos en fidelidad con grillas de tamano 3x3. En el caso
de FID se observo una variabilidad considerablemente mayor para grillas de
tamano 4x4, a pesar de que la mediana indic6 mejores resultados.

El comportamiento del cubrimiento fue similar al de la densidad cuando se
considera E-GAN como la funcién de aptitud: mejores valores de cubrimien-
to estuvieron correlacionados con un aumento en el tamano de la grilla. Sin
embargo, al observar los resultados con GDPP como la funcién de aptitud los
resultados de cubrimiento no estuvieron correlacionados al tamano de la grilla
dado que las grillas de 2x2 y 4x4 presentaron mejor cubrimiento que la de
3x3.

En general, se observaron mejoras de desempernio al aumentar el tamano de
la grilla, aunque los resultados indicaron que, considerando todas las métricas

de evaluacién, la configuracién (E-GAN, 3x3) era la mas adecuada de las

estudiadas para NSGA-II.
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Figura 6.4: Graficos de cajas de los resultados obtenidos para NSGA-II. Se repor-
tan cubrimiento, densidad y FID discriminados por los parametros de la configura-
cién: la funcién de aptitud (E-GAN en verde y GDPP en naranja) y por el tamano
de la grilla (2x2, 3x3 0 4x4 celdas, en el eje horizontal).
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6.3.3. Analisis de parametros de FV-MOEA

Esta seccién describe el andlisis de configuracion paramétrica para FV-—
MOEA. En la Figura 6.5 se presenta un grafico de dispersion con las seis
configuraciones en el plano densidad x cubrimiento. Los valores reportados co-
rresponden a las medianas de los resultados obtenidos en las diez ejecuciones
de cada configuracion. Se codificaron las funciones de aptitud con colores (ver-
de para E-GAN y naranja para GDPP) y los tamanos de la grilla con formas

(circulo para 2x2, cuadrado para 3x3 y cruz para 4x4).
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Figura 6.5: Representacién de los resultados de la configuracion paramétrica para
FV-MOEA en el plano densidadxcubrimiento. Se presentan las medianas de los
resultados obtenidos por configuracién, cuyos valores numéricos estan disponibles
en la Tabla 6.3. En verde y en naranja se indican los puntos correspondientes a
configuraciones con aptitud E-GAN y GDPP, respectivamente. Las formas de los
puntos expresan los tamanos de grilla. Circulo, cuadrado y cruz expresan los tamanos
2x2, 3x3 y 4x4, respectivamente.

Al considerar todas las configuraciones, se identifican como configuraciones
no dominadas (E-GAN, 4x4), (GDPP, 2x2) y (E-GAN, 2x2), al igual que
lo obtenido para NSGA-II. Sin embargo, al excluir las configuraciones con
tamafio de grilla 4x4, el frente no dominado fue compuesto por (GDPP, 2x2)
y (E-GAN, 2x2). En el resto del andlisis no se consideran las configuraciones

con grillas de dimensién 4, por los motivos explicados en el Capitulo 4.
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En la Tabla 6.3 se presentan los resultados de densidad, cubrimiento y FID
para los resultados de FV-MOEA en cada configuracién. Los valores reporta-
dos son la mediana y el IQR de cada métrica. Ademds, se indica la direccién
en la cual debe observarse cada métrica al comparar (en densidad y cubrimien-
to mayores valores indican mejores resultados, mientras que en FID menores
valores indican mejores resultados, y se destacan en negritas las mejores con-

figuraciones en cada métrica).

Configuracién Densidad 1 Cubrimiento T FID |

Celdas  Aptitud m IQR m IQR m IQR
2x2  E-GAN 0.849 0.065 0.648 0.105 157.748 103.458
GDPP 0.830 0.052 0.712 0.029 120.328  25.723
3x3 E-GAN 0.821 0.065 0.675 0.073 159.126 100.384
GDPP 0.801 0.064 0.666  0.085 127.002  57.213
4x4  E-GAN 0.806 0.041 0.723  0.067 102.690  38.637
GDPP 0.793 0.030 0.662  0.099 130.798  72.450

Tabla 6.3: Resultados de las configuraciones en FV-MOEA. Se reporta la mediana
m y el rango intercuartilico IQR de densidad, cubrimiento y FID para cada configu-
racion, en muestras correspondientes a 10 ejecuciones. Las configuraciones son pares
(funcién de aptitud, tamano de la grilla). Se expresa el tamano de la grilla como
la cantidad de celdas que la componen. Las funciones de aptitud consideradas son
E-GAN y GDPP. Los tamanos de grilla son 2x2, 3x3 y 4x4 celdas. Las configura-
ciones con tamanos de grilla 4x4 se reportan separadas por no ser consideradas en
la evaluacion de desempeno.

Sobre la densidad, la configuracién (E-GAN, 2x2) fue la que alcanzé me-
jores resultados, seguida de (GDPP, 2x2) que presenté una mediana 2,24 %
menor que la primera, e IQR 20 % menor que el resto de las configuraciones.
Asimismo, (GDPP, 2x2) fue la configuracién que alcanzé mejores valores en
cubrimiento, con una mediana 9,88 % mayor e IQR 72,38 % menor que (E-
GAN, 2x2). Ademas, (GDPP, 2x2) fue la métrica que presenté menor FID,
con mediana 23,72 % menor e IQR 75,13 % menor que (E-GAN, 2x2). En
general, se destaco el buen desempeno y la robustez de (GDPP, 2x2) en to-
das las métricas, presentando buenos resultados y baja variabilidad incluso al
considerar las configuraciones con tamano de grilla 4x4.

En la Figura 6.6 se presentan los graficos de caja asociados a los resultados
alcanzados por cada configuracion para FV-MOEA. Los graficos proveen una

visualizacién alternativa sobre los datos presentados en la Tabla 6.3.
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Figura 6.6: Graficos de cajas de los resultados obtenidos para FV-MOEA. Se
reportan cubrimiento, densidad y FID discriminados por los parametros de la con-
figuracién: la funcién de aptitud (E-GAN en verde y GDPP en naranja) y por el
tamano de la grilla (2x2, 3x3 o 4x4 celdas, en el eje horizontal).
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Los diagramas de caja de la Figura 6.8 presentan las relaciones entre métri-
cas y parametros asi como comparar de forma global las distintas configuracio-
nes. Los resultados indicaron un descenso en densidad (Figura 6.12b) a medida
que se aumentd el tamano de la grilla. No obstante, las configuraciones con
grilla 4x4 son las que presentaron menor variabilidad, mientras que aquellas
con grillas de tamano 3x3 presentaron mayor variabilidad. Asimismo, todos
los tamanos de grilla con E-GAN como funcién de aptitud obtuvieron mejo-
res resultados que los mismos tamanos con GDPP. Por otro lado, respecto al
cubrimiento (Figura 6.6b) no se observaron tendencias claras entre los resul-
tados obtenidos y los pardmetros, aunque se destacé la baja variabilidad de la
configuraciéon (E-GAN, 2x2) respecto a las demaés.

La Figura 6.6¢ presenta un decrecimiento en densidad para las configura-
ciones con E-GAN como funcién de aptitud al aumentar el tamafio de la grilla.
Esta observacion no es valida para GDPP, en cuyo caso las distribuciones del
FID estdn centradas en la misma zona de la recta real. Sin embargo, si es
posible observar un aumento en la variabilidad de los resultados de las confi-
guraciones con GDPP al aumentar el tamano de la grilla, tendencia inversa a
la observada en las configuraciones con E-GAN.

En general, los resultados indicaron que entre las configuraciones estudia-
das, (GDPP, 2x2) era la méds adecuada para continuar el andlisis de FV—
MOEA. Esto se debid a su buen desempeno relativo en densidad, a su destaca-
ble desempeno en cubrimiento y FID y a la baja variabilidad de sus resultado

en comparacién con los obtenidos por las otras configuraciones.
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6.3.4. Anilisis de parametros de MOEA /D

Esta seccién describe el andlisis de configuracién paramétrica para
MOEA/D. En la Figura 6.7 se presenta un grafico de dispersién con las seis
configuraciones en el plano densidad x cubrimiento. Los valores reportados co-
rresponden a las medianas de los resultados obtenidos en las diez ejecuciones
de cada configuracién. Se codificaron las funciones de aptitud con colores (ver-
de para E-GAN y naranja para GDPP) y los tamanos de la grilla con formas

(circulo para 2x2, cuadrado para 3x3 y cruz para 4x4).
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Figura 6.7: Representacion de los resultados de la configuracién paramétrica para
MOEA/D en el plano densidad xcubrimiento. Se presentan las medianas de los re-
sultados obtenidos por configuracién, cuyos valores numéricos estan disponibles en
la Tabla 6.4. En verde y en naranja se indican los puntos correspondientes a confi-
guraciones con aptitud E-GAN y GDPP, respectivamente. Las formas de los puntos
expresan los tamanos de grilla. Circulo, cuadrado y cruz expresan los tamafios 2x2,
3x3 y 4x4, respectivamente.

Al considerar todas las configuraciones, se identifican como configuraciones
no dominadas (GDPP, 4x4), (GDPP, 2x2), (E-GAN, 2x2) y (E-GAN, 4x4).
Sin embargo, al excluir las configuraciones con tamano de grilla 4x4 el frente
no dominado fue compuesto por (GDPP, 3x3), (GDPP, 2x2) y (E-GAN,
2x2). En el resto del andlisis no se consideran las configuraciones con grillas

de dimensién 4, por los motivos explicados en el Capitulo 4.
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En la Tabla 6.4 se presentan los resultados de densidad, cubrimiento y FID
para los resultados de FV-MOEA en cada configuracién. Los valores reporta-
dos son la mediana y el IQR de cada métrica. Ademds, se indica la direccién
en la cual debe observarse cada métrica al comparar (en densidad y cubrimien-
to mayores valores indican mejores resultados, mientras que en FID menores
valores indican mejores resultados, y se destacan en negritas las mejores con-

figuraciones en cada métrica).

Configuracién Densidad 1 Cubrimiento 1 FID |
Celdas Aptitud m IQR m IQR m IQR
2x2 E-GAN 0.864 0.151 0.646 0.161 184.476  230.309
GDPP 0.845 0.041 0.704  0.072 157.572  76.076
3x3 E-GAN 0.847 0.054 0.663  0.054 165.069  71.237
GDPP 0.823 0.035 0.728 0.058 107.542 53.670
4x4 E-GAN 0.883 0.127 0.558 0.193 304.225 235.748
GDPP 0.819 0.018 0.754 0.038 88.882  32.314

Tabla 6.4: Resultados de las configuraciones en MOEA /D. Se reporta la mediana
m y el rango intercuartilico IQR de densidad, cubrimiento y FID para cada configu-
racién, en muestras correspondientes a 10 ejecuciones. Las configuraciones son pares
(funcién de aptitud, tamano de la grilla). Se expresa el tamano de la grilla como
la cantidad de celdas que la componen. Las funciones de aptitud consideradas son
E-GAN y GDPP. Los tamanos de grilla son 2x2, 3x3 y 4x4 celdas. Las configura-
ciones con tamanos de grilla 4x4 se reportan separadas por no ser consideradas en
la evaluacion de desempeno.

Respecto a la densidad, (E-GAN, 2x2) alcanz el resultado con mejor
mediana y la mayor variabilidad. En comparacion con las otras configuraciones
no dominadas, esta configuraciéon presenté una mediana 2,24 % mayor que
(GDPP, 2x2) y 4,98 % mayor que (GDPP, 3x3). Sin embargo, (E-GAN, 2x2)
presenté IQR 72,85 % mayor que (GDPP, 2x2) Y 76,82 % mayor que (GDPP,
3x3). Se destaca que (GDPP, 3x3) fue la configuracién que presenté menor
variabilidad en densidad, con un IQR 14,63 % menor que (GDPP, 2x2).

Sobre el cubrimiento, (GDPP, 3x3) present6 el mayor valor de todos y
la menor variabilidad entre las configuraciones no dominadas. (GDPP, 3x3)
obtuvo una mediana 12,69 % mayor que (E-GAN, 2x2) y 3,41 % mayor que
(GDPP, 2x2). El IQR observado fue 63,98 % menor que el de (E-GAN, 2x2)
y 19,44 % menor que el de (GDPP, 2x2).
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Respecto al FID, (GDPP, 3x3) fue la métrica que obtuvo la mejor me-
diana y la menor variabilidad. En este caso, esta configuracion obtuvo me-
diana 41,70 % menor que (E-GAN, 2x2) y 31,75 % menor que (GDPP, 2x2).
Ademas, los resultados obtenidos con (GDPP, 3x3) presentaron variabilidad
76,70 % menor que (E-GAN, 2x2) y 29,45 % menor que (GDPP, 2x2).

En la Figura 6.8 se presentan los graficos de caja asociados a los resultados
alcanzados por cada configuracién para MOEA /D. Los gréficos proveen una
visualizacién alternativa sobre los datos presentados en la Tabla 6.4 y facilitan
la comparacion de las distribuciones de los resultados obtenidos para cada
configuracion.

Al considerar las configuraciones con E-GAN como funcién de aptitud re-
saltaron las altas variabilidades en los tamanos de grilla 2x2 y 4x4, considera-
blemente mayores a las presentadas por los resultados obtenidos con grillas de
tamano 3x3. Ademads, se observaron peores medianas en densidad y mejores
medianas en cubrimiento y FID para las grillas de tamano 3x3. Respecto a las
configuraciones con GDPP como funcion de aptitud, se observaron tendencias
decrecientes en densidad y FID y creciente en cubrimiento al aumentar el ta-
mano de la grilla. Estas tendencias implicaron que el desempeno en fidelidad
de MOEA/D se redujo con grillas mayores, mientras que, en contrapartida,
aumento el desempeno en diversidad.

En general, se destaco la baja variabilidad de las configuraciones con GDPP
en comparacion a las que tienen E-GAN como funcién de aptitud. Sin embargo,
en grillas de tamano 3x3 ambas funciones de aptitud alcanzaron variabilidades
semejantes. Los resultados también indicaron que las configuraciones con E—
GAN presentaron mejores resultados medianos de densidad y peores resultados
medianos de cubrimiento y FID en comparacién a sus contrapartes con GDPP.

Finalmente, se concluyé que (GDPP, 3x3) era la mas adecuada de las confi-
guraciones estudiadas para continuar el anélisis de MOEA /D. Esta conclusion
se debe a que presento resultados considerablemente superiores en cubrimien-
to y FID, compensando su inferioridad moderada en densidad. Su robustez,
analizada mediante el IQR, en comparacién con las otras configuraciones no

dominadas, fue un factor favorable a la seleccion de (GDPP, 3x3)
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Figura 6.8: Graficos de cajas de los resultados obtenidos para MOEA /D. Se repor-
tan cubrimiento, densidad y FID discriminados por los parametros de la configura-
cién: la funcién de aptitud (E-GAN en verde y GDPP en naranja) y por el tamano
de la grilla (2x2, 3x3 0 4x4 celdas, en el eje horizontal).
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6.3.5. Conclusiones del analisis de parametros

En esta seccién se recopilan las conclusiones obtenidas mediante los analisis
de configuracién paramétrica de cada algoritmo y se comparan brevemente los
resultados entre algoritmos.

Los resultados de NSGA-II y FV-MOEA tuvieron menor dispersién que
MOEA/D para las tres métricas estudiadas. Al analizar los graficos de caja
que reportan los resultados de las métricas para cada algoritmo analizado se
concluye que NSGA-IT y FV-MOEA tuvieron un IQR dos veces menor en las
tres métricas reportadas que MOEA /D. En cuanto a las funciones de costo,

GDPP tuvo menor dispersion que E-GAN. Para la mayoria de experimentos
realizados, GDPP demostro tener entre dos y diez veces menor dispersion que
E-GAN. Una menor dispersiéon no viene acompanada necesariamente de un
mejor desempeno. Sin embargo, una baja dispersién puede ser un atributo
deseable ya que describe a un algoritmo mas robusto y permite tener mas
confianza en resultados conseguidos en una cantidad baja de experimentos.

E-GAN produjo consistentemente mejores resultados de densidad. E-GAN
obtuvo un mejor desempeno que GDPP en densidad para todos los experimen-
tos. Un mayor desempeno en densidad implica que se logran generar imagenes
de mejor calidad (mas parecidas a las reales) pero no da garantia de su diver-
sidad.

No se observo una correlacion entre el tamano de la grilla y las métricas.
Contrariamente a lo que esperaba el equipo de trabajo y a lo reportado en
el articulo de Lipizzaner, no se observé una correlacién entre el tamano de
grilla y el desempeno. A partir de los datos obtenidos mediante la configura-
ciéon paramétrica no se puede asegurar que aumentar el tamano de grilla este
relacionado a mejores los resultados en las métricas para todos los casos. Que
no exista correlacion entre el tamano de la grilla y los resultados de las métri-
cas puede deberse a los algoritmos de reemplazo introducidos y a no utilizar
mutaciones especificas para introducir o mejorar la diversidad.

Finalmente, las configuraciones elegidas para la evaluacion de desempeno

fueron:

» Para NSGA-II se seleccion6 E-GAN y tamarno de grilla 3x3.
s Para FV-MOEA se seleccion6 GDPP y tamano de grilla 2x2.
» Para MOEA/D se seleccion6 GDPP y tamano de grilla 3x3.
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En la Figura 6.9 se presentan digitos generados por los ensambles de GANs
entrenadas sobre MNIST con las tres configuraciones seleccionadas. Visual-
mente se observé que los generadores no estan colapsados (generan ejemplares
de todas las clases). Se observé que la mayoria de los digitos son reconoci-
bles visualmente en los resultados de cualquiera de los tres algoritmos, aunque

resulta dificil clasificar visualmente algunos de ellos.
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Figura 6.9: Ejemplares de MNIST generados por los ensambles ganadores de cada
algoritmo de reemplazo.

6.4. Evaluacién de desempeno

En esta seccion se presentan los resultados de la evaluacion de desempeno
sobre el conjunto de datos CelebA. Para el analisis se utilizan los valores de los
parametros elegidos considerando los resultados de los experimentos de confi-
guracién paramétrica para cada uno de los MOEAs implementados: NSGA—
II, FV-MOEA y MOEA/D. Asimismo, se realiza una comparaciéon del mejor
MOEA con la linea de base: el algoritmo original de Lipizzaner. Al aumentar
la complejidad del conjunto de datos utilizado, fue necesario también aumen-
tar la complejidad de las redes neuronales entrenadas en este proceso. En este
caso, se utilizan redes convoluciones, tal como se describié en la metodologia

de trabajo, descrita en la Seccion 4.4.
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6.4.1. Metodologia de evaluaciéon de desempeno

Para la evaluacion de desempeno se conté con resultados calculados para
diez ejecuciones independientes de cada métrica de evaluacién (FID, densidad
y cubrimiento) para cada uno de los algoritmos implementados (NSGA-II,
FV-MOEA y MOEA/D). El criterio para la eleccion de estas métricas es el
mismo que el utilizado en la configuracion paramétrica, que fue descripto en
la Seccién 6.2 sobre el andlisis de las métricas de evaluacion.

El analisis estadistico para soportar la evaluacion de desempeno se condujo
segln la siguiente metodologia. Inicialmente, se estudié la normalidad de los
resultados obtenidos, con el fin de decidir si es posible estudiarlas mediante
un andlisis paramétrico, tal como se reporta en la Subseccién 6.4.2. Luego,
se compararon los resultados de los MOEAs utilizando métodos compatibles
con las conclusiones del paso anterior, como se reporta en la Subsecciéon 6.4.3.
Finalmente, se compararon los mejores algoritmos con la linea de base, como
se reporta en la Subseccién 6.4.4.

Las preguntas que se deseaban responder con este analisis estadistico eran:
ialguno de los tres MOEAs estudiados tiene un mejor desempeno segiin alguna
métrica?; jes posible elegir un mejor MOEA teniendo en cuenta la globalidad
de los resultados? y ;jalguno de los MOEAs implementados supera en desem-

peno a la linea de base segiin las métricas de evaluacién consideradas?

6.4.2. Analisis de normalidad de los resultados

Para estudiar la normalidad de los resultados, se aplicaron los contrastes
de hipétesis de D’Agostino-Pearson, Anderson-Darling y de Shapiro-Wilk y se
discutieron los resultados. Se realizaron también los graficos cuantil-cuantil,
o graficos Q-Q, entre los cuantiles empiricos de los resultados estandarizados
y los tedricos de una distribucion normal estandar para aportar a la discu-
sién de los resultados. Se adoptaron tres contrastes de normalidad debido a
que consideran distintas caracteristicas para establecer evidencia a favor de la
normalidad, aumentando la robustez del anédlisis. El criterio de decisién para
aceptar la hipdtesis es por votacion entre los tres contrastes. Los graficos Q-Q),
por otro lado, son una herramienta grafica til para visualizar los desvios de
la normalidad y diagnosticar qué tan generales son, o si se deben a valores

atipicos.
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En la Figura 6.10 se presentan los graficos Q-Q para cada uno de los algo-
ritmos estudiados en las tres métricas consideradas. La principal referencia en
estos graficos es la recta de la identidad: cuanto mejor alineados estén los pun-
tos con ella, mas parecidos son los datos a los provenientes de una distribucion

normal estandar.
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Figura 6.10: Graficos Q-Q para las métricas de evaluacién calculadas sobre los
resultados de cada algoritmo en CelebA. En verde se presentan los resultados obte-
nidos en el plano de los cuantiles tedricos de una distribucién normal de referencia y
los cuantiles observados. La recta de la identidad, en naranja, sirve como referencia
grafica para diagnosticar la aproximaciéon de los resultados a la distribucion de refe-
rencia. Si los datos estan alineados sobre esta recta, se deduce que se distribuyen de
manera similar a una distribucién normal. La distribucién de referencia tiene media
y desvio estandar iguales a los empiricos.

En la Tabla 6.5 se presentan los resultados de los contrastes de hipdtesis
para cada algoritmo y para cada métrica. Segtn lo definido en la metodologia
de trabajo, descrita en la Capitulo 4, se determiné un nivel de confianza del
90 %, por lo que se consideraron significativas para rechazar la hipétesis nu-
la (normalidad de los datos) aquellos experimentos para las cuales se hayan

obtenido p-valores menores al nivel de significancia de 0.1.
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p-valores

Algoritmo Métrica
Anderson-Darling  Shapiro-Wilk  D’Agostino-Pearson

FID 0.02 0.01 0.00
NSGA-II densidad 0.02 0.04 0.22
cubrimiento 0.70 0.67 0.69
FID 0.06 0.04 0.41
FV-MOEA densidad 0.00 0.01 0.04
cubrimiento 0.02 0.02 0.02
FID 0.00 0.00 0.00
MOEA/D densidad 0.21 0.26 0.24
cubrimiento 0.31 0.47 0.58

Tabla 6.5: Resumen de los contrastes de hipétesis de normalidad sobre los re-
sultados de cada algoritmo sobre CelebA. Se reportan p-valores para los tests de
Anderson-Darling, Shapiro-Wilk y D’Agostino-Pearson sobre los resultados obteni-
dos en cada métrica de interés: FID, densidad y cubrimiento. En itédlicas, se destacan
aquellos resultados significativos para rechazar la normalidad, considerando un nivel
de significacién de 0.1 o, equivalentemente, un nivel de confianza del 90 %.

En el caso de NSGA-II, la normalidad de los resultados de FID se rechazé
por unanimidad, mientras que la normalidad de los resultados de densidad se
rechazé por mayoria. No se detecté evidencia en contra de la normalidad de
los datos de cubrimiento, dado que los p-valores observados no solamente son
mayores a 0.1, sino que son relativamente altos. Estos resultados son coherentes
con los gréficos de la Figura 6.10, en la cual se muestra que los datos de
cubrimiento se disponen relativamente bien en la recta identidad, mientras
que en las otras métricas se muestran otras relaciones (no lineales) entre los

cuantiles.

En el caso de FV-MOEA, los resultados de los tests sugieren rechazar la
normalidad de los resultados de todas las métricas. Esta conclusién se tomo por
unanimidad para densidad y cubrimiento. Para FID se rechazo la normalidad
por mayoria. El rechazo de la normalidad para los resultados de FV-MOEA en
las tres métricas consideradas es coherente con lo indicado en la Figura 6.10,
en la cual se muestran relaciones entre cuantiles que se alejan claramente de

la linealidad.

En el caso de MOEA/D, se rechazé la normalidad de los resultados de
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FID por unanimidad con p-valores practicamente cercanos a cero. Respecto a
densidad, no fue posible rechazar la hipétesis de normalidad. En la Figura 6.10
se identifica que en en los datos de densidad para MOEA /D hay un punto muy
alejado de la identidad, a la vez que el resto de los puntos estdn muy cercanos
a ella, lo que explica los resultados obtenidos. En la Figura 6.10 se muestra que
los datos de cubrimiento para MOEA /D estan alineados sobre la identidad, lo
que es coherente con los p-valores obtenidos.

En conclusion, se puede rechazar la hipdtesis de normalidad para alguno
de los algoritmos en todas las métricas, por lo que no es posible realizar un
analisis estadistico paramétrico para la comparacién de los resultados. Por
este motivo, se adoptan los experimentos no paramétricos de Kruskall-Wallis
y de Kolmogorov-Smirnov para el andlisis de las distribuciones de resultados,
escogidas por los motivos descriptos en los fundamentos teéricos comentados

en Subseccién 3.7.3.

6.4.3. Desempeno y comparacion entre algoritmos

En esta seccién se reportan los resultados obtenidos para cada MOEA en
las tres métricas de evaluacion consideradas: FID, densidad y cubrimiento. El
reporte se enfoca en la comparacion de los algoritmos desarrollados, con el
objetivo de estudiar en qué aspectos destaca cada uno y si es posible elegir
alguno que sea superior globalmente.

En la Figura 6.11 se presenta el grafico de dispersién sobre el plano
densidad x cubrimiento de todas las ejecuciones realizadas, se discriminan los
resultados segtin su algoritmo de reemplazo: en azul FV-MOEA, en naranja
MOEA/D y en verde NSGA-II.

El grafico de la Figura 6.11 muestra una gran dispersion de los resultados
de FV-MOEA en ambos ejes, mientras que NSGA-II presenta poca variabili-
dad en cubrimiento y alta dispersién en densidad. Los resultados de MOEA /D,
por otro lado, muestran poca variabilidad en ambos ejes, dado que estan con-
centrados en valores medianos de densidad y altos de cubrimiento.

En la Tabla 6.6 se presenta las mediana m y el IQR de las métricas de
evaluacién para cada algoritmo. Se optd por reportar m debido a su robustez
frente a valores atipicos y reportar IQR por la naturaleza no paramétrica del
analisis de comparacion realizado. Los datos de los rangos intercuartilicos son

coherentes con lo reportado en el grafico de dispersién de la Figura 6.11, puesto
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Figura 6.11: Representacién de los resultados sobre el conjunto de datos CelebA
para cada algoritmo en el plano densidad x cubrimiento. Los puntos pequefios corres-
ponden a los resultados obtenidos con las ejecuciones y los puntos grandes/circulos
son las medianas. Se discriminan los resultados segin su algoritmo de reemplazo: en

azul FV-MOEA, en naranja MOEA/D y en verde NSGA-II.

que MOEA /D present6 valores de IQR bajos en densidad y cubrimiento, FV—
MOEA present6 valores de IQR moderados en densidad y relativamente altos
en cubrimiento y NSGA-II present6 valores de IQR. altos en densidad y bajos
en cubrimiento. El IQR de MOEA /D en FID fue notoriamente inferior al de
los otros algoritmos, con una diferencia de aproximadamente 80 unidades con
FV-MOEA y de 18 unidades con NSGA-II, lo cual implica una mayor robustez
de MOEA/D segun este criterio.

Algoritmo Densidad 1 Cubrimiento 1 FID |

m IQR m IQR m IQR
FV-MOEA 0.667 0.051 0.155 0.024 115.229 83.996
MOEA/D 0.650 0.032 0.164 0.004 79.418 3.540
NSGA-II 0.653 0.087 0.155  0.009 101.654 21.847

Tabla 6.6: Resumen de los resultados de las tres funciones de reemplazo FV-MOEA,
NSGA-IT y MOEA/D. Se reportan, para cada caso, la mediana m y el IQR de las
métricas de evaluacion de interés: FID, densidad y cubrimiento.

Respecto a las medianas de los resultados, la Tabla 6.6 indica que FV—
MOEA presenté la mayor mediana en densidad, con poca diferencia con los

otros algoritmos. MOEA /D presenté valores levemente mayores que el resto en
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cubrimiento. No obstante, MOEA /D destacé por su desempeno en FID, donde
presenté una mediana 31 % menor que FV-MOEA y 22 % menor que NSGA-
IT. Al considerar que interesa maximizar densidad y cubrimiento y minimizar
FID, los resultados son favorables a MOEA/D.
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Figura 6.12: Graficos de cajas de los resultados obtenidos para el conjunto de datos
CelebA. Se reportan cubrimiento, densidad y FID discriminados por el algoritmo de
reemplazo (FV-MOEA, NSGA-II o MOEA/D) en el eje horizontal.

Para la comparacién formal entre algoritmos, dado que no se verifico la
normalidad de los resultados obtenidos, se optdé por realizar un analisis no
paramétrico basado en los contrastes de hipdtesis de Kruskall-Wallis y de
Kolmogorov-Smirnov. Con el contraste de Kruskall-Wallis se estudia la hipdte-
sis de que los datos provienen de la misma distribucion y con el de Kolmogorov-
Smirnov se estudia la hipdtesis de dominancia estocédstica entre muestras. Los
resultados se complementan con graficos de las funciones de distribucién acu-
mulada empirica y de la densidad estimada de los resultados.

En la Tabla 6.7 se reportan los resultados del contraste de Kruskall-Wallis
sobre cada algoritmo y para cada métrica. El primer contraste tiene como

hipdtesis nula que los resultados de los tres algoritmos provienen de la misma
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distribucién. En el caso de FID y cubrimiento, hay evidencia suficiente para
rechazar esta afirmacion. En densidad, los resultados no permiten rechazar
la afirmacion. Se realizo el contraste de Kruskall-Wallis entre pares, con el
objetivo de estudiar més a fondo las relaciones de igualdad entre muestras.
Los resultados de los contrastes entre pares que la conclusion para densidad
se mantuvo en todos los casos, lo que coincide con la Figura 6.12b, cuyos
diagramas de caja evidencian el solapamiento entre las distribuciones de los
tres algoritmos en la métrica densidad.

Respecto a FID y cubrimiento, hay fuerte evidencia en contra de la igualdad
de los resultados obtenidos entre MOEA /D y NSGA-II y entre MOEA/D y
FV-MOEA. Sin embargo, los resultados muestran poca evidencia a favor de la
desigualdad de los resultados de NSGA-IT y FV-MOEA en todas las métricas.

Este resultado resalta las similitudes de desempeno en los resultados de estos

algoritmos.
-val
Hipétesis prvarores
FID Densidad Cubrimiento
NSGA-II ~ FV-MOEA ~ MOEA/D 0.03 0.82 0.04
NSGA-II ~ FV-MOEA 0.55 0.79 0.53
NSGA-II ~ MOEA/D 0.00 0.55 0.0/
MOEA/D ~ FV-MOEA 0.09 0.69 0.03

Tabla 6.7: Resumen de los contrastes de hipdtesis de igualdad de distribuciones
sobre los resultados de cada algoritmo sobre CelebA. Se reportan p-valores para
los contrastes de Kruskall-Wallis sobre los resultados obtenidos en cada métrica de
interés: FID, densidad y cubrimiento.

En la Tabla 6.8 se presentan los p-valores del contraste de Kolmogorov-
Smirnov. Se reportan valores para el contraste de dos colas (identificado por el
simbolo ~), cuyo objetivo es verificar la bondad de ajuste entre dos muestras, y
para el contraste de una cola (identificado por el simbolo »-(;)), cuya hipétesis
nula es que existe una relaciéon de dominancia estocastica entre los algoritmos
comparados. Nuevamente, se reportan resultados del contraste para cada par
de algoritmos y en el caso de dos colas se verifican resultados similares a los

del contraste de Kruskall-Wallis. No obstante, se destaca el p-valor de 0.11
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obtenido para la igualdad en FID de NSGA-IT y FV-MOEA, que resulté casi

significativo para el nivel de confianza de 90 % estipulado en la descripcién

metodoldgica.
-val
Hipétesis Prvarores
FID Densidad Cubrimiento

NSGA-II ~ FV-MOEA 0.11 0.71 0.23
NSGA-II ~ MOEA/D  0.00 0.56 0.06
FV-MOEA ~ MOEA/D 0.03 0.54 0.10
FV-MOEA >~ NSGA-II 0.43 0.48 0.12
MOEA/D > NSGA-II 0.00 0.28 0.95
NSGA-II (1) FV-MOEA 0.06 0.37 0.74
MOEA/D > FV-MOEA 0.02 0.27 1.00
NSGA-II (1) MOEA/D 1.00 0.71 0.03
FV-MOEA > MOEA/D  0.73 0.48 0.05

Tabla 6.8: p-valores obtenidos al realizar el contraste de hipdtesis de Kolmogorov-
Smirnov sobre los resultados de cada algoritmo en CelebA. Se reportan resultados
para el contraste de una cola (identificado por el simbolo ~), cuya hip6tesis nula es
que ambas muestras provienen de la misma distribucién, y para el contraste de cola
superior (identificado por el stmbolo >(1)), cuya hipdtesis nula es que la muestra de
la izquierda domina estocdsticamente a la muestra de la derecha.

Los resultados obtenidos para la comparacién del FID sugieren una fuer-
te evidencia en contra de la dominancia estocdstica de MOEA/D sobre
FV-MOEA (p-valor de 0.02) y NSGA-II (p-valor de 0.00). Respecto a cubri-
miento, se rechazé la dominancia de NSGA-IT y FV-MOEA sobre MOEA /D,
con p-valores de 0.03 y 0.05 respectivamente. Dado que interesa minimizar FID
y maximizar cubrimiento, se interpreta que MOEA /D present6 resultados su-
periores a los de los otros algoritmos.

Respecto a NSGA-IT y FV-MOEA, solo es posible rechazar la hipétesis
de que NSGA-II domina a FV-MOEA en FID. Sin embargo, se obtuvo un
p-valor de 0.12, relativamente bajo para el nivel de significaciéon estipulado,
para la hipdtesis de que FV-MOEA domina a NSGA-II en cubrimiento. La no
dominancia de FV-MOEA sobre NSGA-II en cubrimiento se muestra en la Fi-
gura 6.12c con la baja dispersién de los resultados de NSGA—II en comparaciéon

a los de FV-MOEA.
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En la Figura 6.13 se presentan las gréaficas de la funcién de distribucién
acumulada empirica y de la densidad estimada de cada muestra. Las gréaficas
presentan los resultados obtenidos de los contrastes de Kolmogorov-Smirnov
permitiendo diagnosticar graficamente la dominancia estocéstica. En el caso de
FID, los resultados demostraron que MOEA /D acumul6 préacticamente toda
su probabilidad en regiones mas bajas del soporte, mientras que FV-MOEA y
NSGA-II presentaron més dispersion y se encontraron localizadas en regiones
mas altas.

En densidad, los resultados indicaron que las tres distribuciones se encon-
traron localizadas en la misma zona del soporte y que acumularon probabilidad
de manera semejante, puesto que presentaron dispersion similar. En cubrimien-
to la distribucién de MOEA /D se encontré localizada en zonas maés altas del
soporte, lo que apoyé la hipdtesis de que este algoritmo domina a los demas
en este criterio. En todos los casos, MOEA/D cont6 con una baja dispersion
en relacion al resto de los algoritmos estudiados, lo que se intepretd como que
MOEA/D es el mas robusto de los algoritmos comparados.

A modo de recapitulacién, se realizé6 una comparacién preliminar entre
algoritmos analizando los diagramas de dispersion de los resultados, los dia-
gramas de cajas, las medianas y los rangos intercuartilicos. La comparacién
permitié identificar la superioridad de MOEA/D en FID y cubrimiento, asi
como la baja dispersién de sus resultados.

Luego, se utilizé el contraste de hipotesis de Kruskall-Wallis para explorar
la igualdad entre muestras. La igualdad de muestras se rechazé para FID y cu-
brimiento, pero no para densidad. No haber rechazado la hipdtesis de igualdad
de muestras para densidad se interpreté como evidencia de la no dominancia
de ninguno de los algoritmos respecto a densidad. Se utilizé el contraste de
Kolmogorov-Smirnov para estudiar las relaciones de dominancia estocéstica
entre variables. Las principales conclusiones del analisis fueron que NSGA-II
y FV-MOEA no dominaron a MOEA/D en cubrimiento y que MOEA /D no
dominé a NSGA-II y FV-MOEA en FID.

Finalmente, todas las conclusiones se apoyaron en la visualizacion de las
funciones de distribucién acumulada empirica y de densidad estimada de los
resultados. Se culmind el andlisis comparativo concluyendo la superioridad

global de MOEA /D segtin los resultados obtenidos y los criterios considerados.
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Figura 6.13: Gréaficos de la funcién de distribucién acumulada empirica Fj, y de la
funcién de densidad empirica f, para cada métrica de interés segun los resultados
sobre CelebA, discriminadas por algoritmo.
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6.4.4. Comparacion con la linea de base

En esta seccién se compara el algoritmo que presenté mejor desempeno
global, MOEA /D, con el algoritmo original de Lipizzaner, orientado a la op-
timizacion mono-objetivo. El analisis adoptado es analogo al utilizado para
comparar a los MOEAS entre si. Se utilizan herramientas gréaficas y resimenes
estadisticos para obtener una idea preliminar sobre la comparacion de desem-
penos. Luego se formaliza el analisis con andlisis estadisticos no paramétricos
y se verifican los resultados intermedios con los resultados de la funcion de
distribucién acumulada empirica y la funcién de densidad estimada de cada
muestra.

En la Figura 6.14 se presenta el diagrama de dispersién de los resultados de
MOEA/D y de Lipizzaner en el plano densidad xcubrimiento. Se destacaron
la alta dispersion de los resultados del algoritmo base en ambas dimensiones,
aunque la mayoria de los resultados se concentraron en la misma zona que los
resultados de MOEA /D. Los resultados presentados en la Tabla 6.9 indicaron,
al igual que la grafica, una mayor dispersion de los resultados de Lipizzaner
dado que MOEA/D presenté valores de IQR 81 % menores en densidad, 88 %

menores en cubrimiento y 96 % menores en FID.

Algoritmo Densidad 1 Cubrimiento 1 FID |

m IQR m IQR m IQR
Lipizzaner base 0.736 0.172 0.160  0.032 106.370  80.101
MOEA/D 0.650 0.032 0.164 0.004 79.418  3.540

Tabla 6.9: Resumen de los resultados de MOEA /D y del algoritmo base sobre el
conjunto de datos CelebA. Se reportan la mediana m y el IQR de las métricas de
evaluacién de interés: FID, densidad y cubrimiento.

Respecto a las medianas de las distribuciones de los resultados, el algoritmo
base presenté una mediana 12 % mayor en densidad y MOEA /D una mediana
25 % menor en FID. Ambos algoritmos obtuvieron resultados con medianas
semejantes en cubrimiento. Los IQR y las medianas de los resultados de cada
algoritmo se presentan en los diagramas de caja de la Figura 6.15. Los dia-
gramas sugieren la superioridad de MOEA/D en todas las métricas, aunque

menos clara en los casos de densidad y cubrimiento.
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En la Tabla 6.10 se reportan los p-valores de los contrastes de hipétesis
realizados para comparar los resultados de MOEA /D con los del algoritmo
base. Los resultados indicaron una fuerte evidencia en contra de la hipétesis
de igualdad de muestras para las tres métricas, puesto que los contrastes de
Kruskall-Wallis y Kolmogorov-Smirnov resultaron significativos al 90 % de con-
fianza para los casos de FID y densidad, y presentaron p-valores relativamente

bajos para el cubrimiento.

Al realizar los contrastes de Kolmogorov-Smirnov de una cola, se obtuvieron
resultados que permitieron rechazar las hipotesis de dominancia estocéstica de
MOEA /D sobre Lipizzaner en FID y densidad. Entonces, se interpreté que
MOEA/D es superior en FID e inferior en densidad cuando se compara con el
algoritmo base. Respecto al cubrimiento, no fue posible rechazar la hipétesis de
que Lipizzaner dominé a MOEA /D, aunque el p-valor de 0.14, relativamente
bajo para el nivel de significacién de 0.1, es indicador de que la evidencia a

favor de esta hipdtesis fue débil.

T p-valores
Hipdtesis . I
FID Densidad Cubrimiento
MOEA/D ~ Lipizzaner base (KW) (.01 0.0% 0.12
MOEA/D ~ Lipizzaner base (KS) 0.00 0.07 0.28
MOEA/D <y Lipizzaner base (KS)  0.84 1.00 0.14
MOEA/D ;) Lipizzaner base (KS)  0.00 0.04 1.00

Tabla 6.10: Resumen de los contrastes de hipotesis de igualdad y dominancia es-
tocastica de distribuciones sobre los resultados de MOEA/D vy el algoritmo base
sobre CelebA. Se reportan p-valores para los contrastes de Kruskall-Wallis (KW)
y de Kolmogorov-Smirnov (KS) sobre los resultados obtenidos en cada métrica de
interés: FID, densidad y cubrimiento

En la Figura 6.16 se presentan los gréaficos de la funcién de distribucién
acumulada empirica y de la funcién de densidad estimada para los resultados
de Lipizzaner y MOEA /D en las tres métricas de interés. Las funciones de dis-
tribucién acumulada empirica evidencian que MOEA /D fue estocésticamente
menor que Lipizzaner en FID y densidad, soportando las conclusiones sobre
la dominancia estocastica de Lipizzaner sobre MOEA /D segun Kolmogorov-

Smirnov.
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En las funciones de distribucién acumulada para el cubrimiento (Figu-
ra 6.16e) los resultados indican que Lippizzaner es estocasticamente mejor
que MOEA /D segun el criterio de orden estocastico. Un leve solapamiento en-
tre las distribuciones acumuladas explica el p-valor bajo, pero insuficiente para

rechazar la hipé6tesis de dominancia de Lipizzaner sobre MOEA /D.

Las funciones de densidad estimada en la Figura 6.16 indican nuevamente
la baja dispersién de los resultados de MOEA /D respecto a los resultados de
Lipizzaner. Asimismo, los resultados de FID y densidad de MOEA /D concen-
traron su probabilidad en zonas mas bajas del soporte que Lipizzaner. Respecto
al cubrimiento, ambas distribuciones se localizaron en la misma zona del so-
porte, aunque los resultados para MOEA /D acumularon mas probabilidad en

las zonas altas del soporte.

La Figura 6.17 presenta imagenes generadas por los cuatro modelos entre-
nados en CelebA: Lipizzaner base (Figura 6.17a); MOEA/D (Figura 6.17b);
FV-MOEA (Figura 6.17c) y NSGA-II (Figura 6.17d). Las imdgenes no pre-

sentan claras diferencias visuales entre los algoritmos en calidad o diversidad.

6.4.5. Conclusiones de la evaluacion de desempeno

A partir de los resultados reportados se concluyé que MOEA /D es supe-
rior a Lipizzaner en FID y cubrimiento, mientras que Lipizzaner es superior
a MOEA/D en densidad. Esta conclusién implica que la introduccién de la
diversidad en el proceso de entrenamiento de GANs favoreci6 a la diversidad
de las imagenes generadas por los modelos obtenidos, aunque perjudico su fi-
delidad. Se destaca que el uso de conjuntos de datos diversos también favorece
a la minimizacion de FID, una métrica utilizada para evaluar la fidelidad. En
la Figura 6.18 se presenta un mapa de calor con las medianas de los resul-
tados obtenidos para cada métrica y cada algoritmo. Los datos se presentan
normalizados en el intervalo [0,1] y sintetizan las conclusiones alcanzadas con
el andlisis estadistico formal: MOEA /D presenta los mejores resultados en cu-

brimiento y FID, mientras que Lipizzaner presenta los mejores resultados en

densidad.
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Figura 6.16: Graficos de la funcién de distribucién acumulada empirica Fj, y de la
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sobre CelebA, discriminadas por algoritmo.
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(c) FV-MOEA (d) NSGA-TI

Figura 6.17: Ejemplares de CelebA generados por los ensambles ganadores de cada
algoritmo de reemplazo y el de la linea base.
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los resultados de la evaluacion de desempeno. Los datos estdn normalizados por
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6.5. Evaluacién de escalabilidad y tiempo

En esta seccion se analiza la escalabilidad de Lipizzaner luego de la mi-
graciéon a MPI. La Subseccion 6.5.1 describe el analisis comparativo entre los
distintos parametros evaluados durante la etapa de experimentaciéon y cémo in-
ciden en el tiempo total de ejecucion de Lipizzaner. Luego, la Subseccion 6.5.2
reporta el andlisis de escalabilidad de Lipizzaner. En la tltima seccion se es-
tudia el balance de carga entre los procesos encargados de ejecutar cada una

de las celdas de Lipizzaner.

6.5.1. Influencia de los parametros en el tiempo total

de ejecucion de Lipizzaner

La evaluacion de escalabilidad se realizd sobre el mismo conjunto de expe-
rimentos que la configuracion paramétrica. Antes de la evaluacién, se realizo
un andlisis del impacto del algoritmo de reemplazo y la medida de diversidad
en el tiempo total de ejecucion de Lipizzaner.

En la Figura 6.19 se muestra la distribuciéon de tiempos de ejecucién para
las dos medidas de diversidad estudiadas. Los resultados indican que GDPP
es estrictamente mayor en tiempo total de ejecucién para todos los tamarnos

de grilla.
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Figura 6.19: Distribuciones de tiempo total de ejecucion para las diferentes medidas
de diversidad.

Las distribuciones de los tiempos totales de ejecucién de los tres algoritmos
de reemplazo se muestran en la Figura 6.20. Las tres distribuciones coinciden
en mediana y varianza, indicando que el algoritmo de reemplazo tiene baja

incidencia en el tiempo total de ejecucion.
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Figura 6.20: Distribuciones de tiempo total de ejecucién para los diferentes algo-
ritmos de reemplazo.

El tiempo total de ejecucion es la métrica que se analiza en la seccién de
analisis de escalabilidad y balance de carga. Dado que el tiempo total de eje-

cucién se ve significativamente alterado por la medida de diversidad elegida
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para el experimento, en las siguientes secciones se agrupan los experimentos
segin la medida de diversidad utilizada y los resultados se analizan indepen-

dientemente.

6.5.2. Resultados del analisis de escalabilidad

Para el analisis de escalabilidad se evalud la interaccion entre el tiempo
total de ejecucion y el tamano de la grilla. La Figura 6.21 presenta una apro-
ximacién de la relacion de dependencia entre el tamano de la grilla y el tiempo
total de ejecucién utilizando un modelo de regresion lineal. Se observo en la
Figura 6.21a que el modelo de regresion lineal no se ajusto precisamente a los
datos, ya que presenté un R? de 0.860. Sin embargo, al ajustar el modelo de
regresion lineal iinicamente sobre los experimentos que utilizan GDPP (Figu-
ra 6.21b) el modelo presenté un R? de 0.996, por lo que el modelo de GDPP
consiguié un mejor ajuste del modelo a los datos y se utilizé este para medir
la paralelicibilidad Pj,.

Como se definié en la Subseccién 4.4.4, la evaluacién de escalabilidad se
realizé midiendo la paralelicibilidad Pp. Pj, es el valor de la pendiente de la
recta ajustada en la Figura 6.21b definida por la Ecuacién 6.1. El valor de
pendiente resulté mayor a cero como era esperable. El crecimiento lineal de
los tiempos de ejecucion se debe a que no todos los pasos de Lipizzaner son
paralelizables. Por ejemplo, el paso final del algoritmo donde el proceso maestro
recibe todas las redes de la grilla para optimizar los pesos del ensamble, es
un paso no paralelizable. Ademas, el hardware puede ser una limitante para
incrementar el tamano de la grilla, ya que algunos recursos compartidos como
las tarjetas graficas, el acceso al disco compartido y la red son un cuello de

botella, dado que no incrementan su velocidad, capacidad y disponibilidad.

y = 653,974 % x + 909, 906 (6.1)

6.5.3. Balance de carga y asignacion de recursos

El objetivo de esta subseccion es reportar los resultados del andlisis de la
distribucién de la carga y la asignacion de recursos entre procesos.

La carga de trabajo en Lipizzaner se distribuye asignando la misma can-
tidad de iteraciones de entrenamiento de las redes a todos los procesos per-

tenecientes a una grilla de Lipizzaner. Ademads, cada proceso trabaja sobre
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Figura 6.21: Aproximacién de la relacién de dependencia entre la cantidad de
procesos y el tiempo total de ejecucién utilizando un modelo de regresién lineal. Los
datos utilizados son los obtenidos durante la configuracién paramétrica.
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una porcién del conjunto de datos utilizado, que es del mismo tamano para
cada proceso. Si el algoritmo a ejecutar, la cantidad de iteraciones y los datos
son iguales entre procesos, se puede garantizar que la carga entre procesos es
equitativa.

En la Figura 6.22 se presenta la duracion de cada iteracion para cada uno
de los procesos pertenecientes a una grilla de Lipizzaner. Las figuras 6.22a y
6.22b indican que los procesos se mantuvieron en la misma o a una iteracién
de distancia durante todo el entrenamiento. Sin embargo, en la figura 6.22c¢ se
muestra que el proceso 10 finalizé su ejecucién mientras el proceso 9 atn tenia
dos iteraciones por procesar. La diferencia entre los finales de las iteraciones
se incrementa conforme avanza el tiempo para el caso de la grilla de 4x4.

En la Tabla 6.11 se reporta la media y varianza en los tiempos de iteracién
para cada proceso. La varianza en la duracion de las iteraciones fue baja,
menor a un 15 % del promedio en todos los casos, lo que indica una asignacién
equitativa de los recursos entre los procesos.

En conclusion, en los experimentos realizados no se detectaron patologias en
la distribucion de la carga o en la asignaciéon de recursos. Una linea interesante
de trabajo futuro es explorar como se comporta la diferencia entre los tiempos
finales de iteracion para tamanos de grilla mas grandes, ya que si la diferencia

se incrementara podria resultar en problemas de entrenamiento.
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Tamano Funcién Reemplazo  Promedio (s) Desvio estdndar (s)
de grilla de aptitud

2x2 E-GAN FV-MOEA 10.39 0.23

MOEA/D 10.38 0.17

NSGA-II 10.37 0.18

GDPP FV-MOEA 16.10 1.46

MOEA /D 16.00 1.50

NSGA-II 16.07 1.46

3x3 E-GAN FV-MOEA 17.25 2.85

MOEA/D 16.84 1.95

NSGA-II 16.86 1.90

GDPP FV-MOEA 32.34 3.76

MOEA /D 32.16 3.63

NSGA-II 32.38 3.63

4x4 E-GAN FV-MOEA 21.48 0.86

MOEA/D 21.37 0.85

NSGA-II 21.46 0.83

GDPP FV-MOEA 54.92 4.00

MOEA/D 54.81 3.89

NSGA-II 54.83 3.88

Tabla 6.11: Promedios y desvios estandar de tiempos de iteracion.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

En este capitulo se recapitula el trabajo realizado en el proyecto de grado
y se presentan las conclusiones derivadas del mismo. Ademads, se describen
lineas de trabajo futuro identificadas para mejorar la solucién desarrollada o

profundizar en aspectos especificos de la misma.

7.1. Conclusiones

En el proyecto se plantearon diversos objetivos relacionados a la inclusion
explicita de la diversidad en el algoritmo de entrenamiento de Lipizzaner, un
framework coevolutivo para entrenamiento distribuido de redes generativas an-
tagonicas. En especial, el proyecto se enfocé en la extension del framework para
soportar el paradagiama de optimizacién multiobjetivo, con el fin de optimizar
conjuntamente la fidelidad y la diversidad de los datos generados por los mode-
los entrenados. Ademas, con el fin de realizar el analisis experimental sobre el
Centro Nacional de Supercomputacién, fue necesario modificar el middleware
utilizado para distribuir el algoritmo, adoptando el paradigma de pasajes de
mensajes con MPI.

El andlisis de la literatura cientifica sobre optimizacién multiobjetivo, al-
goritmos coevolutivos y algoritmos evolutivos multiobjetivo permitié orientar
el trabajo a la extension de Lipizzaner mediante la implementacion de tres
algoritmos de optimizacién multiobjetivo: NSGA-II, FV-MOEA y MOEA/D.
Estos algoritmos son representantes de las tres clases de MOEAs predomi-
nantes: algoritmos basados en Pareto, algoritmos basados en indicadores y

algoritmos basados en decomposicién, respectivamente.
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La implementacion se organizé en cuatro etapas: la reimplementacion del
esquema de distribucion del framework con MPI, la adaptacion del algorit-
mo para el uso de funciones de aptitud vectoriales en lugar de escalares, la
implementacién de las funciones de costo de diversidad y la implementacion
de los MOEAs seleccionados. Se generaron nuevas estructuras para que la
funcionalidad de mensajeria entre procesos y el ciclo evolutivo puedan mane-
jarse independientemente y se utilizo el patrén de estrategia para facilitar la
configuracion y la extension del framework. Concretamente, los tres MOEAs
implementados se introdujeron como operadores de supervivencia, responsa-
bles por elegir los individuos pertenecientes a la siguiente generacién del ciclo
evolutivo.

De la nueva implementacién de Lipizzaner se destacan tres fortalezas: i) la
mejor separacion de responsabilidades, una vez que el mecanismo de comuni-
cacion entre procesos se desacopld completamente de la logica de computacién
evolutiva; ii) la mejor modularizacién, dado que se reimplementaron los ope-
radores evolutivos y las funciones de aptitud siguiendo el patrén de disefio de
estrategia; iii) y la generalidad en la implementacién multiobjetivo, ya que el
nuevo algoritmo es agnéstico al problema de diversidad de los datos abordado
en este proyecto.

Para abordar el problema de la diversidad de los datos generados por los
modelos entrenados en Lipizzaner.fue necesario estudiar funciones de costo de
diversidad para GANs que pudieran configurarse como objetivo en el algorit-
mo de entrenamiento. A partir del estudio se decidi6 implementar y utilizar
nuevas funciones de aptitud basadas en las funciones E-GAN y GDPP. Estas
funciones de aptitud son bidimensionales: su primera componente se define
como la funcién de costo en fidelidad usual en el entrenamiento de GANs y
su segunda componente se define como alguna de las funciones de costo en
diversidad escogidas.

El analisis experimental se enfocd en estudiar el compromiso entre fidelidad
y diversidad obtenido al optimizar ambas caracteristicas durante el entrena-
miento de un modelo con la implementacién multiobjetivo de Lipizzaner. Con
este fin, se redujo el problema a la generacion de imagenes y se estudiaron
métricas de evaluacién de modelos generativos en conjuntos de imagenes. Se
estudiaron tres métricas de fidelidad (precisién, densidad y FID) y tres métri-
cas de diversidad (exhaustividad, cubrimiento y TVD). Se opté por analizar los

resultados mediante las métricas densidad y cubrimiento, por ser tedéricamente
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independientes y medir fidelidad y diversidad de manera aislada. Asimismo, se
analizo el FID de los datos generados, debido a su popularidad en la literatura
y a su utilidad como métrica de desempate.

También se investigaron contrastes de hipétesis tutiles para formalizar el
analisis estadistico de los resultados y complementar las evaluaciones grafi-
cas. Los contrastes adoptados fueron los de D’Agostino-Pearson, Anderson-
Darling y Shapiro-Wilk para estudiar la normalidad de los datos y los de
Kruskall-Wallis y Kolmogorov-Smirnov para comparar las muestras de datos.
La comparacion de muestras se realizd con base en el concepto de dominancia
estocastica, cuya definicion e interpretacion se estudiaron previamente para
apoyar el andlisis experimental. Una vez establecidas las herramientas de eva-
luacion, se realizé el proceso de evaluacion experimental en tres etapas: analisis
de configuracién paramétrica, comparaciéon entre MOEAs y comparacién con
la version original de Lipizzaner.

En el proceso de configuracion paramétrica se estudié la incidencia de la
funcion de aptitud y de la dimension de la grilla en las métricas de evaluacion
seleccionadas. Se consideraron las dos funciones de aptitud implementadas
con E-GAN y GDPP y tres tamanos de grilla: 2x2, 3x3 y 4x4. Se realizaron
diez ejecuciones sobre el conjunto de datos MNIST para cada una de las seis
configuraciones posibles y para cada uno de los tres algoritmos evaluados.
Los resultados de esta etapa se analizaron utilizando resimenes estadisticos y
herramientas graficas. Ademas, se utilizaron estos resultados para realizar un
analisis empirico sobre las seis métricas de evaluacién generadas y un estudio
de la escalabilidad del nuevo sistema de distribucién.

En el analisis de las métricas de evaluacion se identificaron las correlaciones
entre ellas y se fundamenté empiricamente la eleccién de densidad y cubrimien-
to como métricas de evaluacion, puesto que presentaron baja correlaciéon entre
si y correlaciones con las otras métricas coherentes con los conceptos de fide-
lidad y diversidad. En el anélisis de escalabilidad se concluyé que durante el
ciclo evolutivo la cantidad de trabajo entre procesos estuvo bien balanceada.
Sin embargo, el tiempo necesario para finalizar el entrenamiento crecié lineal-
mente con el tamano de la grilla. Este aumento puede deberse al ensamblaje
del modelo final, que no esta paralelizado y requiere trabajo proporcional a la
cantidad de subpoblaciones configuradas. Se identificd, ademads, que las ejecu-
ciones configuradas con GDPP requirieron mayor tiempo de ejecucién que las
configuradas con E-GAN.
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En los resultados del andlisis de configuracion paramétrica las configura-
ciones con GDPP presentaron menos dispersién, por lo que se consideran mas
robustos, pero las configuraciones con E-GAN alcanzaron mejores resultados
en densidad. No se identificé una relacion clara entre tamano de la grilla y
alguna de las métricas para FV-MOEA y NSGA-II. Sin embargo, MOEA-D
con GDPP presenté mejor desempeno en cubrimiento y FID a medida que se
aumenté el tamano de la grilla. Mediante la observacion de densidad y cu-
brimiento y el desempate por FID fue posible seleccionar las configuraciones
(E-GAN, 3x3) para NSGA-II, (GDPP, 2x2) para FV-MOEA y (GDPP, 3x3)
para MOEA/D. En algunos casos, se obtuvieron mejores compromisos entre
fidelidad y diversidad por configuraciones con grillas de tamafno 4x4, aunque
éstas no se consideraron. Una vez finalizados los experimentos de configura-
ciéon paramétrica, se procedio a utilizar las configuraciones seleccionadas para

la comparacion entre MOEAs.

Para comparar los algoritmos desarrollados se realizaron diez ejecuciones
de cada uno de ellos sobre el conjunto de datos CelebA. Ademas de los restime-
nes estadisticos y las herramientas gréaficas utilizadas en los experimentos de
configuracion paramétrica, el andlisis se basd en el estudio de la normalidad
de los resultados obtenidos y de las relaciones de dominancia estocastica en-
tre muestras. Para observar la normalidad de los datos se observaron gréficos
Cuantil-Cuantil y se realizé una votacion entre los contrastes de hipotesis de
D’Agostino-Pearson, Anderson-Darling y Shapiro-Wilk. Para obtener eviden-
cia de la dominancia estocastica entre muestras, que puede extrapolarse como
una comparacién de desempeno entre algoritmos, se utilizaron los contrastes de
Kruskall-Wallis y de Kolmogorov-Smirnov. El analisis de dominancia estocasti-
ca se apoyd también en la comparacién grafica de las funciones de densidad y
de distribucién acumulada empiricas de las muestras obtenidas. Para la eva-

luacién de todos los contrastes de hipotesis se considerd un nivel de confianza
del 90 %.

En la etapa de comparacién entre MOEAs se obtuvo evidencia a favor de
la dominancia en cubrimiento de MOEA /D frente a los otros algoritmos, lo
que indica que este algoritmo es el que presenté mas diversidad en sus resul-
tados. Respecto a la densidad, no se identificaron relaciones de dominancia
entre algoritmos, por lo que la evidencia resulta insuficiente para concluir la
superioridad en fidelidad de alguno. Respecto al FID, los resultados indicaron

que MOEA/D no domina a FV-MOEA ni a NSGA-II en esta métrica, lo que
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implica que MOEA /D presenta mejores valores de FID que los otros algorit-
mos. Se concluyd, entonces, la superioridad de MOEA /D frente a FV-MOEA
y NSGA-II en dos de las tres métricas de interés, por lo que se procedié a
comparar el desempeno de este algoritmo con la version original de Lipizzaner.

Para comparar MOEA /D con la versién original de Lipizzaner se realizaron
diez ejecuciones de Lipizzaner original sobre CelebA y se procedié de forma
analoga a la comparacion entre MOEAs. Se obtuvo evidencia a favor de la
superioridad en cubrimiento y FID de MOEA /D sobre Lipizzaner original. Sin
embargo, Lipizzaner original resulté superior a MOEA /D en densidad. Estos
resultados indican que la introduccion de optimizacién multiobjetivo a Lipiz-
zaner mediante MOEA /D mejoré el desempeno en diversidad pero redujo el
desempeno en fidelidad. Ademads, se destacé la robustez de MOEA/D fren-
te a NSGA-II, FV-MOEA y Lipizzaner original durante todo el proceso de
evaluacion, dado que presenté los resultados con menor variabilidad.

En sintesis, en este proyecto de grado se desarrollé una nueva version del
framework Lipizzaner, construida sobre el estandar de computacion distribuida
MPI y capaz de realizar optimizacién multiobjetivo en el entrenamiento de
redes neuronales antagonicas. La nueva version fue utilizada para introducir
explicitamente la optimizacién de diversidad en el entrenamiento de GANs
y logré obtener modelos que generan conjuntos de imagenes mas diversos a
costa de un compromiso razonable en fidelidad. En general, se concluyé que
la evidencia obtenida es favorable a la utilizacién de MOEAs, especificamente
los basados en descomposicién, para mejorar el entrenamiento de GANSs. Los
resultados alcanzados motivan a la continuidad de esta linea de investigacién,
dado que son promisores y se identificaron diversas posibilidades de mejora

para la solucién desarrollada.

7.2. Trabajo futuro

En esta secciéon se comentan algunas de las lineas de trabajo futuro que
surgieron durante la realizacion del proyecto de grado. Las lineas de trabajo
futuro se clasifican en tres categorias: posibles aplicaciones de la versién modi-
ficada del framework Lipizzaner, experimentos interesantes que quedaron fuera
del alcance del proyecto y otras extensiones al framework Lipizzaner.

Durante el desarrollo del proyecto se realizé la extension del framework

Lipizzaner para dar soporte a la optimizacion de funciones de aptitud enfocadas
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en diversidad, considerando multiples objetivos. Sin embargo, el soporte fue
anadido unicamente para la etapa de seleccién de los individuos (las redes) y
no para la etapa de mutacién (entrenamiento y propagacién hacia atras de las
redes). Por lo tanto, una extension interesante consiste en agregar a Lipizzaner
la capacidad de realizar la propagacion hacia atras tomando en cuenta las
funciones de aptitud de diversidad, incentivando a que las redes también se
optimicen en la direccién de la diversidad. Esta idea ya fue evaluada por el
articulo de Elfeki y col. [22], quienes obtuvieron resultados positivos. Para
incluir a las funciones de aptitud en el proceso de propagacién hacia atras, una
opcidn es realizar la propagacién hacia atras para cada una de las funciones de
aptitud, generando multiples individuos que luego pueden ser incluidos en el
proceso de seleccién. Otra alternativa més simple de implementar es realizar la
propagacién hacia atras de las redes sobre una combinacién lineal de la funcién
de aptitud de calidad y diversidad (aunque se pierde el enfoque multiobjetivo
explicito).

Otra linea de desarrollo interesante es ampliar los experimentos de configu-
racién paramétrica con una mayor cantidad de parametros y valores. En este
proyecto se restringié el espacio de busqueda de forma que el tiempo de eje-
cucién de los experimentos sea viable en el marco del proyecto de grado. Para
restringir el espacio de bisqueda se seleccionaron los parametros més intere-
santes, tamano de grilla y funcién de costo de diversidad. Sin embargo, muchos
otros parametros pueden influenciar el desempeno del framework, como el ta-
mano de poblacién, el nimero de épocas y las configuraciones del algoritmo
de seleccién. Ademds, el espacio de busqueda de los dos parametros elegidos
puede ser ampliado mediante la utilizacién de tamanos de grilla mayores y la
incorporacién de nuevas medidas de diversidad.

Siguiendo la linea de extender Lipizzaner, también es interesante explorar
posibles mejoras en el algoritmo de optimizacién de los pesos del ensamble de
modelos. El proceso de optimizacion de los pesos del ensamble es un algoritmo
evolutivo de objetivo tinico que optimiza el FID. Es interesante desarrollar
una extension que utilice un algoritmo multiobjetivo para la optimizacién de
los pesos del ensamble, consiguiendo un conjunto de pesos del ensamble que
genere resultados no dominados segin diversidad y calidad.

Finalmente, para evaluar la utilidad de la extensién del framework desa-
rrollado es de interés crear datos sintéticos a partir de los ensambles de GANs

y entrenar modelos predictivos utilizando los datos sintéticos generados. El
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entrenamiento de modelos predictivos con datos sintéticos se realiza mediante
las técnicas de aumentacion de conjuntos de datos mencionadas en la Subsec-
cion 3.5.3. Un estudio comparando modelos entrenados con aumentacion de
datos (mediante los ensambles de Lipizzaner extendido) contra modelos en-
trenados sin la aumentacién permitiria evaluar si la mejora en cubrimiento
obtenida sobre el framework original se traduce en mejores conjuntos de datos

aumentados para entrenar modelos predictivos.
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Apéndice 1

Bibliotecas utilizadas

1.1. Bibliotecas para aprendizaje profundo

La biblioteca Lipizzaner fue desarollada en el lenguaje Python! utilizando
el framework de codigo abierto para desarrollo de aprendizaje automatico Py-
Torch?. Con este framework se definen las arquitecturas de las redes neuronales
asi como las operaciones de entrenamiento sobre las mismas en unidades de
procesamiento grafico. En especifico, las transformaciones sobre las imagenes

y algunos de los conjuntos de datos se obtienen desde el paquete torchvision?.

1.2. Bibliotecas para comunicacién

La comunicacién entre vecindarios fue originalmente desarrollada en Flask?
creando un servidor para cada vecindario y disponibilizando una API REST.
Mientras tanto, el manejo de recursos se realizaba manualmente externamente
desde el centro de computo utilizado. La adaptacion para utilizar Message Pas-
sing Interface (MPI) y poder manejar tanto la asignacién de recursos como la
comunicacién entre vecindarios se desarrollé utilizando la biblioteca MPI4Py®

con el fin de encapsular toda la logica en 1inico lenguaje.

thttps://www.python.org/
2https://pytorch.org/
3https://pytorch.org/vision/
“4https://flask.palletsprojects.com/
Shttps://mpidpy.readthedocs.io/
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1.3. Bibliotecas para analisis y manipulacion
de datos

Tanto en las etapas de prototipado de soluciones, implementaciones fina-
les v en el posterior andlisis de datos se utilizaron las bibliotecas NumPy® y

Pandas” para el manejo de datos.

1.4. Bibliotecas para visualizacion de datos

Todas las figuras presentando resultados en este trabajo fueron trazadas

utilizando las bibliotecas Matplotlib! y Seaborn?.

Shttps://numpy.org/
"https://pandas.pydata.org/
Thttps://matplotlib.org/
2https://seaborn.pydata.org/
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Apéndice 2

Resultados experimentales

FID TVD Cubrimiento Densidad Precisiéon Exhaustividad

FID 1.00 0.97 -0.96 0.88 0.79 -0.90
TVD 0.97 1.00 -0.93 0.83 0.79 -0.81
Cubrimiento -0.96 -0.93 1.00 -0.82 -0.75 0.91
Densidad 0.88 0.83 -0.82 1.00 0.77 -0.87
Precisién 0.79 0.79 -0.75 0.77 1.00 -0.68
Exhaustividad -0.90 -0.81 0.91 -0.87 -0.68 1.00

Tabla 2.1: Matriz de correlaciones entre las métricas de evaluacién. Se estudian
dos familias de métricas, las enfocadas en la fidelidad: FID, Densidad y Precision;
y las enfocadas en diversidad: TVD, Cubrimiento y Exhaustividad. Para calcular
estos valores, se utilizaron los datos de las ejecuciones realizadas en el proceso de
configuracién parametrica con el algoritmo NSGA-2.

FID TVD Cubrimiento Densidad Precisién Exhaustividad

FID 1.00 0.96 -0.92 0.68 0.63 -0.77
TVD 0.96 1.00 -0.86 0.78 0.70 -0.66
Cubrimiento -0.92 -0.86 1.00 -0.48 -0.55 0.75
Densidad 0.68 0.78 -0.48 1.00 0.72 -0.48
Precisién 0.63 0.70 -0.55 0.72 1.00 -0.42
Exhaustividad -0.77 -0.66 0.75 -0.48 -0.42 1.00

Tabla 2.2: Matriz de correlaciones entre las métricas de evaluacién. Se estudian
dos familias de métricas, las enfocadas en la fidelidad: FID, Densidad y Precision;
y las enfocadas en diversidad: TVD, Cubrimiento y Exhaustividad. Para calcular
estos valores, se utilizaron los datos de las ejecuciones realizadas en el proceso de
configuracién parametrica con el algoritmo FV-MOEA.
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FID TVD Cubrimiento Densidad Precisién Exhaustividad
FID 1.00 0.98 -0.96 0.90 0.80 -0.89
TVD 0.98 1.00 -0.95 0.91 0.82 -0.84
Cubrimiento -0.96 -0.95 1.00 -0.82 -0.76 0.88
Densidad 0.90 0.91 -0.82 1.00 0.85 -0.81
Precisién 0.80 0.82 -0.76 0.85 1.00 -0.72
Exhaustividad -0.89 -0.84 0.88 -0.81 -0.72 1.00

Tabla 2.3: Matriz de correlaciones entre las métricas de evaluacién. Se estudian
dos familias de métricas, las enfocadas en la fidelidad: FID, Densidad y Precision;
y las enfocadas en diversidad: TVD, Cubrimiento y Exhaustividad. Para calcular
estos valores, se utilizaron los datos de las ejecuciones realizadas en el proceso de
configuracién parametrica con el algoritmo MOEA/D.

Densidad Cubrimiento FID

Lipizzaner base 1.00 0.10 1.00
MOEA/D 0.00 1.00 0.00
FV-MOEA 0.04 0.00 0.81
NSGA-2 0.23 0.65 0.40

Tabla 2.4: Resultados de los experimentos de cada algoritmo y Lipizzaner base
para las métricas de evaluacion de la evaluaciéon de desempeno. Los datos estan
normalizados por métrica entre 0 y 1.
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