Q2

UNIVERSIDAD
DE LA RIOJA

TRABAJO FIN DE ESTUDIOS

Titulo

Software de Topologia Computacional para el analisis
estructural de redes neuronales subyacentes a modelos de
Deep Learning

Autor/es
José Manuel Ros Rodrigo

Director/es

JULIO RUBIO GARCIA y JOSE LUIS ANSORENA BARASOAIN

Facultad

Facultad de Ciencia y Tecnologia
Titulacién

Grado en Ingenieria Informética
Departamento

MATEMATICAS Y COMPUTACION
Curso académico

2022-23



©0cle

Software de Topologia Computacional para el andlisis estructural de redes
neuronales subyacentes a modelos de Deep Learning, de José Manuel Ros
Rodrigo
(publicada por la Universidad de La Rioja) se difunde bajo una Licencia Creative
Commons Reconocimiento-NoComercial-SinObraDerivada 3.0 Unported.
Permisos que vayan mas alla de lo cubierto por esta licencia pueden solicitarse a los
titulares del copyright.

© El autor, 2023

© Universidad de La Rioja, 2023
publicaciones.unirioja.es
E-mail: publicaciones@unirioja.es


http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0/

&

UNIVERSIDAD
DE LA RIOJA

Facultad de Ciencia y Tecnologia

TRABAJO FIN DE GRADO

Grado en Ingenieria Informatica

Software de Topologia Computacional para el analisis
estructural de redes neuronales subyacentes a modelos de

Deep Learning

Realizado por:
José Manuel Ros Rodrigo
Tutelado por:
José Luis Ansorena Barasoain

Julio Rubio Garcia

Logroiio, julio, 2023







Resumen/Abstract

Resumen

En este trabajo fin de grado se contintia la labor iniciada con el TFG de Matematicas titulado
«Homologia persistente como herramienta de andlisis de redes neuronalesy defendido en julio de
2022, en el que tuvimos la oportunidad de analizar los aspectos matematicos de la herramienta. Sin
embargo, nos falté alcance para seguir estudiando la herramienta y experimentar con ella, lo que ha
motivado la realizacién del presente trabajo. En concreto, con este proyecto trataremos de mejorar
el software producido en el anterior trabajo, asi como dar respuesta a la siguiente pregunta: jQué
significado tiene la homologia persistente en una red neuronal?

En primer lugar, exponemos una breve introduccién al problema, seguida de los aspectos rela-
cionados con la planificacién del proyecto. En segundo lugar, analizamos el software del anterior
trabajo y proponemos un nuevo disefio. Finalmente, desarrollamos e implementamos una serie de
soluciones que empleamos sobre una coleccién de ejemplos reales para extraer conclusiones sobre la
herramienta.

Abstract

In this final degree project, we continue the work initiated with the mathematics project entitled
«Persistent homology as a tool to analyze artificial neuronal networksy» presented in July 2022, in
that project we had the opportunity of analyzing the mathematical aspects of the tool. However, we
lacked scope to further study the tool and experiment with it, which motivated the present work.
Specifically, with this project, we will attempt to improve the software produced in the previous
work and address the following question: What is the meaning of persistent homology in a neural
network?

Firstly, we provide a brief introduction to the problem, followed by aspects related to project
planning. Secondly, we analyze the software from the previous work and propose a new design.
Finally, we develop and implement a series of solutions that we apply to a collection of real examples
to draw conclusions about the tool.
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Capitulo 1
Introduccion

Nuestro objetivo con este trabajo es el de responder a las preguntas de como se calcula la
homologia persistente de una red neuronal de manera computacional y, mas importante adn, qué
significado tiene la homologia persistente en este contexto.

Para dar respuesta a esas preguntas, tomaremos como base el TFG de matematicas titulado «Ho-
mologia persistente como herramienta de anélisis de redes neuronales» (véase [3]). En él expusimos
los aspectos tedricos relacionados con el calculo de la homologia persistente en redes neuronales y
tuvimos la ocasién de desarrollar una serie de algoritmos para su computacién. En el presente trabajo
trataremos de mejorar tales algoritmos y analizaremos su posible utilidad.

A continuacién, a modo de resumen, describimos el célculo de los complejos simpliciales a partir
de una red neuronal.

1.1 El problema

Supondremos una red neuronal prealimentada, cuya estructura subyacente resulta en un grafo dirigido
aciclico. Sobre esta red definimos la importancia entre neuronas directamente conectadas mediante
la siguiente relacion:

1 sii=j,

R;; = .. .
K Wi/ Y Wl S0 F Gy

(1.1.1)
donde w;; := max{w;;,0} y w;; es el peso entre la neurona i y j.

A partir de la anterior relacion extendemos la definicién de importancia entre cualquier par de
neuronas multiplicando las importancias de las neuronas intermedias del camino entre la neurona
de salida y la de llegada. Denotamos la nocién de importancia extendida por R;;, y mediante ella
podemos definir los p-simplices asociados a una red neuronal de la siguiente manera:

Ut Vo sip =0,
P {{tag, - - - ,uap} | uq, € Vo, Roa; > 1, Va; > a;} sip>1,
donde cada u,,; pertenece al nivel a; del DAG subyacente a lared, ag < --- < a; < -+ < ap, ¥y

0 <t <1 esun parametro real.

Ahora, considerando la unién de los p-simplices para un ¢ fijo obtenemos un complejo simplicial
abstracto, y tomando una sucesién mondtona decreciente de umbrales t construimos un complejo
simplicial filtrado. Para mas detalles véase [3].

El software a desarrollar en el presente trabajo debe ser capaz de tomar una red neuronal pre-
alimentada y calcular su complejo simplicial filtrado dada una coleccién de umbrales, tal y como
acabamos de describir. A partir del complejo simplicial filtrado, delegara el calculo de la homologia
persistente en una libreria especializada y ofrecerd al usuario los diagramas que correspondan.






Capitulo 2
Planificacion
A lo largo de este capitulo vamos a detallar los aspectos organizativos méas relevantes del pre-

sente proyecto, entre los que se encuentran el alcance, la planificaciéon temporal, los recursos y la
metodologia seguida.

2.1 Alcance

Dada la naturaleza del presente trabajo, la labor de clientes la ejercen los dos directores, que han
delineado los requisitos y el alcance del proyecto. A continuacién detallamos los requisitos del mismo.

2.1.1 Requisitos

El resultado del presente proyecto ha de ser un paquete de software bien documentado que permita
realizar un anélisis de redes neuronales mediante homologia persistente. En la Tabla 2.1 podemos
ver los requisitos fijados para el proyecto.

Requisitos del software ‘

Cédigo Requisito

El software permitira analizar redes neuronales siguiendo la interpretacion expuesta en

COD-02 | El software tendra un disefio modular que facilite su escalado y reutilizacion.

COD-01

COD-03 | El software tendra un tiempo de ejecucién aceptable.

COD-04 | El software contara con su correspondiente documentacion.

El software vendrd acompafiado con un dosier de experimentos que documente la

COD-05 S , .
aplicacion de la homologia persistente a redes neuronales.

Tabla 2.1: Requisitos del software.

2.1.2 Exclusiones

En la Tabla 2.2 podemos ver los requisitos que quedan excluidos del presente proyecto.

2.1.3 Entorno de distribucion

Todo el software y los entregables asociados estaran disponibles de manera publica en el siguiente
repositorio de GitHub: https://github.com/joros244/TFGCompSci2023.
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Cédigo Requisito

RE-01 | El software estara implementado en un lenguaje distinto de Python.

El software se podra aplicar sobre redes neuronales con alguna capa no completamente

RE-02
conectada.

RE-03 | El software utilizara la libreria Ripser para el calculo de la homologia persistente.

Tabla 2.2: Exclusiones.

2.1.4 Entregables

En la Tabla 2.3 y en la Tabla 2.4 recogemos los entregables que se contemplan para el proyecto.
Para cada entregable incluimos su titulo, un cédigo y una breve descripcion.

Entregables relacionados con la gestion del proyecto ‘

Cédigo Titulo Descripcién

Es el presente documento. En él se recoge la planificacién, el anlisis,
EG-01 Memoria el disefio, la experimentacion y el seguimiento y control del proyecto.
También incluye los pasos seguidos durante el desarrollo.

EG-02 | Presentacién | Transparencias a usar el dia de la defensa del trabajo.

Tabla 2.3: Entregables de gestion.

Entregables relacionados el producto

Cédigo Titulo Descripcién

EP-01 Software Cédigo desarrollado para el proyecto.

EP-02 | Documentacién | Documentacion asociada al software desarrollado.

Tabla 2.4: Entregables de producto.

2.1.5 EDT

La Figura 2.1 recoge la EDT del proyecto, y en la Tabla 2.5 podemos ver la asociacién entre los
paquetes de trabajo y los entregables.

2.2 Planificacién temporal

En esta seccién detallamos los aspectos de organizacién temporal del proyecto. Hacemos notar que
el presente trabajo se ha realizado en el contexto de una beca de iniciacién a la investigacion, y
que por tanto, el régimen de dedicacién del mismo ha sido de aproximadamente tres horas diarias
durante el periodo que comprende la beca: desde febrero hasta julio.
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1.1 Alcance
1. Planificacion (1.2 Diagrama Gantt]

Ll'
1.3 Calendario

2.1 Estudio

2.2 Diagrama de clases]

' 3. Desarrollo [3.1 Solucion producida]
TFG - Software
de topologia 4. Experimentacién 4.1 Estudio
computacional M
6. Seguimiento y control
(8.1 Presentacién )

Figura 2.1: Estructura de descomposicién del trabajo del proyecto.

2. Analisis y diseiio

Relacién entre paquetes de trabajo y entregables

Paquete Entregable

1.1 Alcance

1.2 Diagrama Gantt
1.3 Calendario

2.1 Estudio

2.2 Diagrama de clases EG-01
4.1 Estudio

5. Memoria

6. Seguimiento y control
7. Reuniones

3.1 Solucién producida EP-01, EP-02
8.1 Presentacion EG-02

Tabla 2.5: Asociacién entre paquetes de trabajo y entregables.



6 Capitulo 2. Planificacién

2.2.1 Diagrama Gantt

En la Figura 2.2 y en la Figura 2.3 podemos ver el diagrama Gantt del proyecto. En él podemos ver
los periodos de realizacién aproximados de los paquetes de trabajo.

2023
Febrero Marzo Abril

S5 S6 | S7 | S8 | S9 |S10(S11|S12|S13|S14|S15(S16|S17

1. Planificacién O
1.1 Alcance T .
1.2 Diagrama Gantt s TS
1.3 Calendario T .
1.5 Adquisicién de recursos _
2. Analisis y disefio 0
2.1 Estudio de la solucién previa — : et S
2.2 Disefio de una nueva solucién : |:|' e

3. Desarrollo

3.1 Implementacién

3.2 Paralelizacién

5. Memoria

6. Seguimiento y control

7. Reuniones

Figura 2.2: Diagrama Gantt parte 1.

2.2.2 Calendario e hitos

Para facilitar la visualizacion del ciclo de vida del proyecto, en la Figura 2.4 mostramos un calendario
con los hitos mas importantes del mismo. A excepcién del principio y fin del proyecto, el resto de
fechas son aproximaciones tomadas a partir del diagrama Gantt visto anteriormente. A continuacion,
detallamos las fechas mas importantes que hemos destacado en el calendario:

= 1 de febrero: inicio del TFG.
» 17 de febrero: cierre de la planificacion.
= 16 de marzo: cierre del anélisis y disefio.

= 28 de abril: cierre del desarrollo.
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IS

L o o

7. Reuniones

. Experimentacion
. Memoria
. Seguimiento y control

. Defensa

Mayo Junio Julio

S$18|S19|S20|S21|S22 (523|524 525|526 |S27|S28 | S29

Figura 2.3: Diagrama Gantt parte 2.

8 de junio: cierre de la experimentacion.
6 de julio: cierre de la memoria.

20 de julio: cierre del TFG.

2.3 Recursos computacionales

En la Tabla 2.6 podemos ver los recursos computacionales involucrados en el desarrollo del presente
trabajo. Entre ellos destacamos el recurso RE-03, que ha resultado clave para las fases de desarrollo
y experimentacion.

Recursos computacionales del proyecto ‘

Cédigo Recurso

RE-01 | Repositorio de GitHub de desarrollo.

RE-02 | Repositorio de GitHub de produccién.

RE-03 Acceso al servidor de calculo Simba cedido por el grupo de investigacién en Informatica
(Psycotrip).

RE-04 | Entorno de Python con las librerias necesarias.

Tabla 2.6: Recursos computacionales.

2.4 Metodologia

Para el desarrollo del presente trabajo plantemos el uso de una metodologia iterativa. Esta metodo-
logia emerge de manera natural dadas las caracteristicas del proyecto, y nos va a permitir mejorar
el software con cada iteracién hasta lograr el rendimiento buscado. La idea con cada iteracién sera
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Febrero

L M X J VS D
1 2 3

6 7 8 9 10

13 14 15 16 17

20 21 22 23 24

27 28
Mayo
LM X J VS D
2 3 4 5
8 9 11 12

22 23 24 25 26
29 30 31

Figura 2.4: Calendario del proyecto con los hitos mas importantes.

2023

Marzo

Abril

11 12 13 14
17 18 19 20 21
24 25 26 27 28

Julio
L M X J V

3 4 56 7
10 11 12 13 14
17 18 19 20 21
24 25 26 27 28
31

v S D LMXJVSD
3

D

tratar de mejorar el software y evaluar su rendimiento con algin ejemplo. De esta manera podremos
comparar el desempefio de las mejoras e ir seleccionando las mejores estrategias.



Capitulo 3
Analisis y diseno

En este capitulo vamos a analizar el cédigo producido en [8], que nos servird como base para el
software que queremos desarrollar.

3.1 Analisis

Como ya hemos mencionado, vamos a trabajar sobre el proceso del calculo del complejo simplicial
abstracto asociado a una red neuronal. A continuacién describimos formalmente el problema a
resolver.

3.1.1 Descripcion del problema

El software tomara como entrada una red neuronal cuya estructura subyacente serad un grafo dirigido
aciclico, y un umbral t. A partir de la red y sus pesos se realiza un preprocesado utilizando la
definicién de importancia (véase 1.1.1) y su extensidn, obteniendo asi una matriz cuadrada de
tamafio n. Hacemos notar que este preprocesado no es significativo para el tiempo de ejecucion
del software, ya que en el peor caso conlleva un coste cuadratico. Asi pues, centraremos nuestros
esfuerzos en mejorar el proceso encargado del calculo del complejo simplicial abstracto asociado a
la red. La matriz obtenida del preprocesado, M, y el umbral t son las entradas de dicho proceso. A
continuacién, describimos mas detalladamente tales entradas y la salida del proceso:

3.1.1.1 Entradas

= Matriz M: serd una matriz triangular inferior de tamano n, donde n sera el nimero de neuronas
de la red, y cuyas entradas de la diagonal son iguales a 1. Ademas, para todo a;; de M se
debe verificar que 0 < a;; <1,y Zf:_ﬁrl a;; = 1 para todo j < n — 1. Finalmente, de M se
debe poder deducir un grafo nivelado con saltos tinicamente entre un nivel y el siguiente.

= Umbral t: serd un pardmetro real en el intervalo [0, 1].

3.1.1.2 Salida

» Complejo simplicial abstracto 1/!: serd una lista que verifique la definicién de complejo
simplicial abstracto junto con la restriccion impuesta por el umbral ¢: la importancia entre el
vértice «origen» y el vértice «destino» de cada elemento de la lista serd mayor o igual que ¢.

Descritas las entradas y salida del proceso, pasamos a hacer una revisién de los algoritmos
propuestos en [3].
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3.1.2 Algoritmo propuesto por S. Watanabe y H. Yamana

En este apartado analizaremos el algoritmo original para el calculo del complejo simplicial dada
una red neuronal prealimentada (descrita por su correspondiente matriz M). Este algoritmo esta
propuesto en el articulo (véase [12]) que fundamenta el trabajo fin de grado de matematicas, y
puede verse en el Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Algoritmo de S. Watanabe y H. Yamana.

Function GETSIMPLEX (matriz, currentPath, threshold):
relevance <+ 1.0, result < 0, origin < currentPath|0];
foreach destination in currentPath do

relevance < relevance x matriz|origin][destination];
origin < destination;

end
if relevance > threshold then
result.append(comb(current Path));
lastVertex < currentPath[|currentPath| — 1];
fori=0ton—1do
if matrizllastVertez][i] > 0 and i # lastVertex then
copyPath «+ deepcopy(currentPath);
copyPath.append(i);
recursiveResult < getSimplex(matriz, copyPath, threshold);
foreach simplex in recursiveResult do
| result.append(comb(simplex))
end

end
end

end
return unique(result)

A continuacién, para facilitar su estudio, describimos de manera general los pasos seguidos en el
Algoritmo 1:

1. A partir de la matriz M y una lista de vértices se calcula la importancia entre el primer y
altimo vértice de la lista.

2. Si la importancia previamente calculada supera el umbral t, se anade al resultado el «conjunto
potencia» del simplice constituido por la lista de vértices.

3. Ahora es necesario verificar si el simplice anteriormente afiadido es maximal, en caso de serlo
habremos terminado.

4. En caso de no serlo, se anade un nuevo vértice a la lista de vértices y se realiza una llamada
recursiva. Tras la finalizacién de la Ilamada recursiva se toman los simplices devueltos y se
afade su correspondiente «conjunto potencia» al resultado.

5. Finalmente se devuelve la lista resultado sin simplices repetidos. Esta lista contiene aquellos
simplices que superan el umbral y cuyo origen es el primer vértice de la lista de vértices tomada
en 1. Para obtener el complejo simplicial deseado serd necesario iterar estos pasos por todos
los vértices.
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Observando el Algoritmo 1 podemos apreciar el uso de una funcién auxiliar llamada comb(). Esta
funcién recibe una lista como entrada y devuelve su «conjunto potencia» (sin el vacio) en forma
de lista. Hacemos notar que esta funcidn representa uno de los cuellos de botella en el tiempo de
ejecucion del algoritmo, con un coste asintético de O(1 - 2!~1) donde [ es el ntimero de niveles de la
red.

Finalmente, del estudio del Algoritmo 1 podemos deducir que el algoritmo realiza un «recorrido»
en profundidad sobre el grafo dirigido aciclico (DAG por sus siglas en inglés). Este recorrido tiene
como objetivo hallar la familia de caminos (simplices) maximales cuyo origen sea el primer vértice
de la lista puntos y, hallados tales caminos, afiadir los correspondientes subsimplices (calculados con
comb()) al resultado. Nétese que el recorrido en profundidad representa otro de los cuellos de botella
en el tiempo de ejecucién del algoritmo que, ademas, debemos ejecutar sobre cada vértice del DAG.

3.1.3 Algoritmo propio desarrollado en el TFG de matematicas

A continuacién vamos a analizar el algoritmo propio que se propuso durante el desarrollo del TFG
de matematicas (véase [3]). Este algoritmo se desarrollé como consecuencia de varias dificultades
durante el estudio de [12] y el uso del Algoritmo 1. En primer lugar, mostramos su descripcién que
puede verse en el Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Algoritmo TFGM

1. Caélculo de los simplices maximales:

(a) Construccién del DAG asociado a la matriz M filtrada eliminando las entradas que no superan t.
(b) Construccién del DAG clausura transitiva del DAG previamente calculado:

i. Construccién del grafo clausura transitiva mediante el uso de los algoritmos que pueden encon-
trarse en [9].

ii. Construccién de la matriz asociada al DAG clausura transitiva completando adecuadamente M
filtrada.

(c) A partir del grafo clausura transitiva y su matriz asociada se recorre M para obtener los complejos
simpliciales maximales comprobando que superan el umbral ¢.

(d) Devolver la lista de simplices maximales resultante.

2. Afiadir el «conjunto potencia» de cada simplice maximal a la lista resultado.

Observando el Algoritmo 2 podemos identificar algunas diferencias y semejanzas con respecto
al Algoritmo 1. Las diferencias entre ambos se derivan del uso del DAG en el segundo algoritmo,
y en lo referente a sus semejanzas, observamos que ambos presentan los mismos procesos criticos:
el «recorrido» en profundidad y el calculo del conjunto potencia (paso 2). Asi pues, centraremos
nuestra atencién en mejorar la eficiencia de estos pasos, ademas de eliminar una serie de redundancias
presentes en ambos algoritmos.

3.1.4 Analisis de la complejidad computacional

A fin de completar el andlisis de ambos algoritmos vamos a realizar un estudio de la compleji-
dad computacional asintética de los mismos. En concreto, estudiaremos el coste del «recorrido en
profundidad» presente en ambos algoritmos, ya que es el proceso critico con mayor potencial de
mejora.
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Para estudiar la complejidad supondremos el peor escenario posible: una red completamente
conectada de m neuronas distribuidas uniformemente a lo largo de [ capas, y un umbral ¢ = 0.
Noétese que este escenario es altamente improbable en la realidad, pues el umbral ¢ supone un
colapso total de las clases de homologia subyacentes a la red, lo que resulta en unos diagramas de
persistencia poco informativos. No obstante, este escenario nos ofrece una cota del rendimiento de
los algoritmos que nos servird como referencia de cara a la fase de desarrollo.

Complejidad del Algoritmo 1. Tenemos que cada vértice, excluyendo la primera capa, se recorre
implicitamente (%)ll veces, donde [; es el n® de capa del vértice. También tenemos que en cada capa
se recorren explicitamente (n 4 [; + 1)7 vértices. Asi pues, haciendo una traza del recorrido sobre
todos los vértices, tenemos que se recorren un total de:

l

I
—_
~
|
<

(n+ k)(?)k vértices.
0k

I
R

J

Es decir, tenemos un coste asintético (incluyendo la funcién «conjunto potenciay) total del orden
de:

n

O(n-(l

Na 41270,

Complejidad del Algoritmo 2. Por una parte, tenemos que los costes relacionados con el calculo
del DAG vy su clausura transitiva son del orden de O(n?). Por otra parte, tenemos que los costes
asociados a completar la matriz y obtener los simplices maximales son del orden de O(n (%)), lo
que nos deja un coste (incluyendo la funcién «conjunto potencian) total aproximado del orden de:

n
1

A este coste asintético mayor debemos afiadirle el efecto de una serie de redundancias que hacen
que el Algoritmo 2 sea significativamente mas ineficiente que el Algoritmo 1.

O(n- ()1 +1-2'7Y).

Nota. Destacamos que, aunque los costes computacionales son muy elevados, el coste del «recorrido
en profundidad» es un coste polinémico en términos del nimero de neuronas de la red (n). Sin
embargo, notemos que el coste de la funcidén «conjunto potencia» es del orden de:

o(l- 2171,

que es el factor responsable de disparar los costes a medida que se afiaden capas a la red.

3.1.5 Comparativa experimental de ambos algoritmos

Para finalizar el analisis, vamos a comparar el tiempo de ejecucién de ambos algoritmos. Para ello
vamos a estudiar su desempeiio sobre una red neuronal de tres capas completamente conectadas
(FCN por sus siglas en inglés) con una disposicién de (300,100, 10) neuronas, entrenada sobre el
«dataset» MNIST. En cuanto la coleccién de umbrales, consideraremos el siguiente conjunto:

r = {1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6, 0.5, 0.4, 0.3, 0.2, 1.0 x 1071, 0.9 x 101, 0.8 x 10~%, 0.7 x 1071, 0.6 x 1071, 0.5 x 107},
04x1071,03%x1071,02x%x107% 1.0x1072,0.9x 1072, 0.8 x 1072, 0.7 x 1072, 0.6 x 1072, 0.5 x 10~2, 0.4 x 10~2,
0.3x1072,0.2x1072,1.0x 1073, 0.9x 1073, 0.8 x 1073, 0.7 x 1073, 0.6 x 1073, 0.5 x 10—3, 0.4 x 10~3, 0.3 x 10~ 3,
02x1073,1.0x 1074, 09x107%, 0.8 x 1074, 0.7 x 1074, 0.6 x 10~%, 0.5 x 1074, 0.4 x 104, 0.3 x 10~%, 0.2 x 10~4,
1.0 x 1072, 0.9x 1075, 0.8 x 1075, 0.7 x 1072, 0.6 x 1075, 0.5 x 1072, 0.4 x 1075, 0.3 x 1075, 0.2 x 10~°, 1.0 x 106,
0.9 x107%, 0.8 x 1075, 0.7x 1076, 0.6 x 1076, 0.5 x 1075, 0.4 x 1076, 0.3 x 1076, 0.2 x 1075, 1.0 x 107}
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Dada que esta configuracién fue la escogida por los autores en [12], la mantendremos para
futuras comparaciones. A continuacién, veamos una comparativa del desempefio de los algoritmos
anteriormente descritos, donde el algoritmo de los autores (Algoritmo 1) se corresponde con WY
Mk.l y el algoritmo TFGM (Algoritmo 2) con TFG Mk.l. Como hemos comentado previamente, el
algoritmo TFG Mk.| posee varias redundancias que lo hardn mas lento.

Tiempo de ejecucion en funcion del umbral

o TFG Mk.I
O 7 OOy
Ty ®  44m19.54s

100 7 QE% WY ME.I
4m 28.53s

80

60 4

Tiempo (s)

40 -

20

1077 10-% 10-3 10-4 1073 102 10! 10°
Umbral

Figura 3.1: Comparativa de los algoritmos iniciales WY Mk.l y TFG Mk..
De la Figura 3.1 podemos observar que:

= A medida que aumenta el umbral, disminuye el tiempo de ejecucién. Esto es debido a que

un menor umbral permite la apariciéon de mas simplices, lo que afecta significativamente al
tiempo de ejecucion.

» TFG Mk.I resulta mucho mas ineficiente que WY Mk.I, habiendo una gran diferencia de tiempo
entre ambos.

Con esta comparativa, que nos ofrece una visién mas clara de los algoritmos a mejorar, finalizamos
esta seccién de andlisis. Notese que en este anélisis hemos omitido el estudio de la correccién de
estos algoritmos, pues quedé suficientemente revisada en [3]. A continuacién, abordamos el disefio
del software, centrado en facilitar la mejora de los algoritmos y la extensibilidad del software.

3.2 Diseno

Comenzamos el disefio del software con el diagrama de flujo que podemos ver en la Figura 3.2. En

este diagrama se recoge una idea general del software a construir, asi como los principales subprocesos
del mismo.

Durante la fase de implementacién centraremos nuestros esfuerzos en los dos primeros bloques,
delegando el tercero en librerias externas. En concreto, las librerias escogidas para el calculo de los

diagramas de persistencia son Dionysus (véase [7]) y GUDHI (véase [10]). Estas fueron las librerias
que se emplearon en el trabajo de mateméticas y vamos a mantener su uso en el presente trabajo.
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Red Estructura Calculo del Complejo
neuronal de datos X simplicial Calculo de Diagramas
Preprocesado complejo .
. los diagramas
simplicial

Figura 3.2: Diagrama de flujo del software.

Hacemos notar que aunque el disefio se ha realizard asumiendo el uso de estas librerias, trataremos
de desacoplar su funcionalidad para poder adaptar facilmente al uso de otras librerias si en el futuro
fuese necesario.

Dada la naturaleza del software que se pretende construir, proponemos el disefio en clases que
puede verse en la Figura 3.3. Este diseno estad centrado en la extensibilidad del software, de manera
que podamos anadir mas funcionalidad y ajustarla a nuestras necesidades a medida que tratamos de
mejorar los algoritmos. Para la elaboracién del diagrama hemos empleado la herramienta Modelio
(véase [1]).

<<Absvaces <Sinteriaces>
P — Preprocessor SimplexCalculator
DataStruciureCalculalor - modelPath : string +compute(in t float, in savePath: string)
+ computeDS(in float 7: - calculator . DataStuctureCalculator +computeFull{in £ foat ], in savePath. string)
| + Preprocessor(in path: siring, in calc: DataSiructureCalculator) c)

+doPreproc(in savePath: string)

Description

OriginalDSC Muore classes may he added ‘ .
ing on the creation of
| new data structures. WYSC TRGSC

Description
More classes will be
added as we improve
PDiagramPlotter
- simplexPath : string [1.1] Description
Thig clage may he extended if
+ PDiagramPlotter(in simplexPath: string [*]) (=] other diagrams are needed

+ plotPD(in s avePath: string [*])

Figura 3.3: Diagrama de clases.

De la observacién del anterior diagrama se pueden deducir algunas decisiones de disefio que
destacamos a continuacién:

» El resultado del preprocesado de la red (estructura de datos) se almacenard como un fichero en
el disco. Esta decisién estd motivada por la reutilizacién de la estructura de datos, ya que una
vez calculada podremos utilizarla tantas veces como deseemos en el célculo de los simplices.

= El tipo de la estructura de datos es indefinido, es decir, lo consideramos un tipo abstracto de
datos. Esta decisién se deriva de la ineficiencia del uso de matrices para nuestro problema, de
modo que dejamos abierta la posibilidad de cambiar la estructura de datos.

» El resultado del procesado de la estructura de datos (complejo simplicial) se almacenard como
un fichero en el disco. Esto se debe a que el complejo simplicial podria llegar a ser muy pesado
en memoria, ademas de conllevar un gran tiempo de céalculo. Por lo tanto, tener el complejo
almacenado en disco facilitara su reutilizacién y la conservacién de evidencias. Hacemos notar
que en los ejemplos estudiados, el tamano del complejo simplicial «serializado» y almacenado
en disco varia entre 20MB y 500MB, dependiendo de la red estudiada.
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» El objeto encargado de calcular los diagramas de persistencia («PDiagramPlottery) podréa
recibir varios complejos simpliciales y podra producir (guardar en disco) varios diagramas de
persistencia. Esta decisién estd motivada por un escenario en el que el usuario haya procesado
varias redes y quiera calcular los diagramas de persistencia sin la necesidad de crear varios
objetos.

» Las implementaciones de «Simplex Calculator» dependeran de la implementacién de la corres-
pondiente estructura de datos. Esta decisidn estd motivada por cuestiones de eficiencia, aunque
hacemos notar que el presente disefio permite afadir ficilmente una capa de abstraccién sobre
la estructura de datos.






Capitulo 4
Desarrollo

En este capitulo detallaremos la fase de desarrollo del proyecto. En concreto, tomaremos los
algoritmos vistos en la fase de anélisis y trataremos de mejorarlos para hacer que sean, al menos,
utilizables para calcular el complejo simplicial asociado a una red neuronal. Una vez implementadas
las mejoras, evaluaremos los nuevos algoritmos siguiendo el ejemplo visto en la Subseccién 3.1.5, de
manera que podamos observar con mayor claridad la escala de las mejoras.

4.1 Implementaciéon de nuevas soluciones

A lo largo de esta secciéon vamos a proceder con la mejora iterativa de los algoritmos, realizando
tantos refinamientos de los mismos como sean necesarios para reducir al minimo posible su tiempo
de ejecucidon. Como ya identificamos durante la fase de andlisis, los principales cuellos de botella de
los algoritmos son el «recorrido en profundidad» y la funcién «conjunto potencian, por lo que seran
el foco de nuestros esfuerzos durante los intentos de mejora.

Por otra parte, obviaremos cualquier mejora realizable en el preprocesado de la red, si bien,
como ya mencionamos durante la fase de disefio, dejamos abierta la posibilidad de cambiar la
estructura de datos si fuese necesario. Finalmente, hacemos notar que cada algoritmo desarrollado
estard encapsulado en su correspondiente clase que implementard la interfaz «SimplexCalculator,
tal y como estipula el diagrama visto en la Figura 3.3.

4.1.1 Primer intento de mejora: algoritmos WY Mk.Il y TFG Mk.II

4.1.1.1 Algoritmo WY Mk.II

Tras el estudio del Algoritmo 1, podemos identificar los siguientes cambios que mejoraran el rendi-
miento del mismo:

1. Modificacién de la condicién de permanencia de un bucle «for» para recorrer tnicamente las
entradas de la matriz M (triangular inferior) que contienen la informacién relevante. Véase
«Cambio 1» en el Algoritmo 3.

2. Eliminacién de una de las condiciones de la sentencia «if», por ser redundante como conse-
cuencia de «Cambio 1». Véase «Cambio 2» en el Algoritmo 3.

3. Eliminacién de la funcién «comby, por ser redundante, al afadir los simplices calculados por
la recursividad. Véase «Cambio 3» en el Algoritmo 3.

Estas modificaciones, como veremos mas adelante, logran reducir el tiempo de ejecucién pasando
de unos pocos minutos a segundos. En la Tabla 4.1 mostramos el coste computacional del algoritmo
asi como el desempefio de su implementacion.

17
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Algoritmo 3: Algoritmo de los autores modificado: WY Mk.II.

Function GETSIMPLEX (matriz, currentPath, threshold):
relevance + 1.0, result « 0, origin < currentPath[0];
foreach destination in currentPath do

relevance < relevance X matriz|origin][destination];
origin < destination;

end
if relevance > threshold then
result.append(comb(current Path));
lastVertex < currentPath[|currentPath| — 1];
for i = 0 to lastVertex do /* Cambio 1 */
if matrizllastVertez][i] > 0 then /* Cambio 2 */
copyPath + deepcopy(currentPath);
copyPath.append(i);
recursiveResult < getSimplex(matrix, copyPath, threshold);
foreach simplex in recursiveResult do
‘ result.append(simplex) /* Cambio 3 */
end
end

end
end

return unique(result)

4.1.1.2 Algoritmo TFG Mk.lI

Como hemos observado anteriormente, el algoritmo propuesto en el Algoritmo 2 tiene pasos re-
dundantes. Asi pues, como primer intento de mejora vamos a eliminar el paso b) ii), con lo que
obtenemos un nuevo algoritmo que puede verse en el Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Algoritmo propio modificado: TFG Mk.II

1. Calculo de los simplices maximales:

(a) Construccién del DAG asociado a la matriz M filtrada eliminando las entradas que no superan t.
(b) Construccién del DAG clausura transitiva del DAG previamente calculado:

i. Construccién del grafo clausura transitiva mediante el uso de los algoritmos que pueden encon-
trarse en [9].

(c) A partir del grafo clausura transitiva y su matriz asociada se recorre M para obtener los complejos
simpliciales maximales comprobando que superan el umbral ¢.

(d) Devolver la lista de simplices maximales resultante.

2. Anadir el «conjunto potencia» de cada simplice maximal a la lista resultado.

Con esta modificacién, hemos eliminado una de las redundancias, ganando asi algo de tiempo.
No obstante, como puede verse en la Tabla 4.1, esta mejora no es muy significativa.

4.1.2 Segundo intento de mejora: algoritmo TFG Mk.III

A pesar de haber eliminado una redundancia, el algoritmo TFG Mk.II sigue siendo demasiado lento
frente a WY Mk.Il. Por ello, en esta seccién vamos a eliminar todas las redundancias posibles del
algoritmo presentado en el Algoritmo 2, ademas de afinar la implementacién del calculo del «conjunto
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potencia» (funcién comb) siguiendo para ello el ejemplo proporcionado por la implementacién de
los autores de esta funcidn.

4.1.2.1 Algoritmo TFG Mk.III

En el Algoritmo 5 podemos ver la propuesta del nuevo algoritmo.

Algoritmo 5: Algoritmo TFG Mk.IlI
1. Calculo del DAG asociado a M.

2. Recorrer el DAG consultando las entradas de M para cada par de vértices relacionados del DAG.

3. Sia;; >t con a;; € M, entonces ejecutar un recorrido en profundidad, con origen la arista {i,j}, para
hallar cada simplice maximal, s, del que {i,7} es cara.

4. Hallados los simplices maximales, afiadir el «conjunto potencia» de cada uno de ellos al resultado.

Hacemos notar que el Algoritmo 5 resulta mucho mas eficiente para el célculo del complejo
simplicial buscado. Esta ganancia radica principalmente en:

» Uso del DAG: aunque sea necesario realizar el calculo previo del DAG con coste cuadratico,
para el ejemplo estudiado este calculo se realiza en un tiempo insignificante, y reporta una ga-
nancia importante: evitamos recorrer entradas nulas de M. Esta optimizacién, como veremos,
hace que TFG Mk.III resulte mas rapido que WY Mk.II.

= Optimizaciéon de la funciéon «conjunto potencian: tras una serie de comprobaciones,
observamos que la funcién «conjunto potencia» implementada en TFG Mk.l y TFG Mk.II
representaba un cuello de botella importante en toda la ejecucién. Haciendo uso de sentencias
presentes en la implementacién de los autores se ha conseguido reducir aiin mas el tiempo de
ejecucion de TFG Mk.III.

Observamos que, aprovechando la lista de adyacencia, el coste asintético se reduce dos 6rdenes de
magnitud, haciendo que el Algoritmo 5 sea mas eficiente que el Algoritmo 3. No obstante, hacemos
notar que en el Algoritmo 5 siempre se calculard el DAG asociado con su correspondiente coste
cuadratico. Para mas detalles sobre el coste computacional de este algoritmo, y de su desempeno
en el ejemplo estudiado, véase la Tabla 4.1.

4.1.3 Nueva estructura de datos y algoritmo TFG Mk.IV

A la vista de la mejora obtenida con TFG Mk.III, vamos a trasladar el foco de mejora del algoritmo
a la estructura de datos. Asi pues, planteamos una nueva estructura de datos que nos permitird
reducir aiin mas el tiempo de ejecucion.

4.1.3.1 Nueva estructura de datos

Planteamos una estructura de datos muy similar a la lista de listas que implementaba M: consi-
deramos un vector de tamaifo n, donde la componente i-ésima es un vector ordenado de 2-tuplas
de tamafio k; (el nimero de vértices adyacentes a 7). La primera componente de la 2-tupla serd el
nimero del vértice adyacente, y la segunda componente serd el umbral ¢ para viajar a ese vértice.
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Es decir, tendremos un vector de n componentes donde cada componente es un diccionario orde-
nado cuyas claves son los vértices adyacentes y los valores son los umbrales ¢. El orden del vector
de 2-tuplas (diccionario), de mayor a menor, viene dado por la segunda componente de la 2-tupla
(umbral t).

Esta estructura de datos presenta el inconveniente de tener que ordenar n vectores (diccionarios)
de tamafo k;. Aunque para el ejemplo estudiado el tiempo de ejecucidon de este calculo resulta
insignificante, podria no serlo en ejemplos de mayor tamafio.

4.1.3.2 Algoritmo TFG Mk.IV

El algoritmo TFG Mk.IV queda descrito en el Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Algoritmo TFG Mk.IV

1. Para cada vértice ejecutar un recorrido en profundidad aprovechando el orden del vector de adyacencia.

2. Cada vez que el recorrido llega a un vértice final (se ha encontrado un simplice maximal) registrar el
simplice en el resultado.

3. Hallados los simplices maximales, anadir el «conjunto potencia» de cada uno de ellos al resultado.

Hacemos notar que en esta versién no se construye el DAG, por lo que nos ahorramos su coste
computacional. Ademas, como el algoritmo aprovecha el orden de la nueva estructura de datos, el
tiempo de ejecucién disminuye atin mas (véase la Tabla 4.1).

4.1.4 Usando el conjunto de umbrales: algoritmo TFG Mk.V

Hasta ahora hemos considerado como entrada en todas las funciones la matriz M (o la nueva estruc-
tura de datos) y un umbral arbitrario ¢. No obstante, si reflexionamos sobre el conjunto de umbrales
r, observamos que existe un orden en el conjunto del que nos podemos beneficiar: calculando el
complejo simplicial abstracto filtrado con el menor ¢ podemos evitar la bisqueda en profundidad del
resto de filtraciones. Esta idea es la que motiva el algoritmo TFG Mk.V.

4.1.4.1 Algoritmo TFG Mk.V

A partir de la idea anterior, el algoritmo recibird como entradas el conjunto de umbrales r y la nueva
estructura de datos d. A partir de estas entradas serd capaz de, dado un ¢ mayor que el menor
umbral de r, producir el complejo simplicial filtrado correspondiente. En el Algoritmo 7 mostramos
el nuevo algoritmo que implementa esta propuesta de mejora.

Observamos que, al ejecutar un Gnico recorrido en profundidad, el tiempo de ejecucién se reduce
ligeramente (véase la Tabla 4.1). No obstante, hacemos notar que este algoritmo es muy intensivo
en memoria, ya que supone almacenar la lista ordenada de simplices hasta la solicitud de la dltima
filtracién.

4.2 Algoritmos secuenciales: rendimiento y coste

En esta seccién vamos a comparar el tiempo de ejecucién de las implementaciones de los algoritmos
secuenciales desarrollados. Para ello evaluaremos su desempefio de la misma manera que en la
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Algoritmo 7: Algoritmo TFG Mk.V

1. A partir de d y del dltimo umbral de r, ejecutar un recorrido en profundidad desde cada vértice. Este
recorrido en profundidad serd idéntico al ejecutado en TFG Mk.IV, con la salvedad de que debemos
registrar en el resultado cada simplice por el que pasemos, asi como su importancia asociada.

2. Ordenar el resultado obtenido del paso anterior en funcién de la importancia de cada simplice de mayor a
menor.

3. Para cada t, menor o igual al dGltimo umbral de 7, solicitado recorrer el resultado ordenado del paso anterior
calculando el «conjunto potencia» de cada simplice.

4. Eliminar los repetidos originados en el paso anterior y devolver el resultado.

Comparativa de coste y desempeiio ‘

Versién Coste computacional Tiempo de ejecucion
WY Mk.| O(n- (M1 +1-271) 4m 28.53s
TFG Mk.I O(n- (HF(1+1-271) 44m 19.54s
WY Mk.II O(% - (M1 +1-271) 36.91s
TFG Mk.I O(n-(3)*H(1+1-27Y) 41m 31.87s
TFG Mk.1I O +1-271)) 6.97s
TFG Mk.IV o)1 +1-271)) 5.74s
TFG Mk.V O((M)a+1-271)) 5.325

Tabla 4.1: Comparativa de los algoritmos secuenciales.

Subseccién 3.1.5. Completaremos dicha comparativa incluyendo el coste computacional de cada
version. En la Tabla 4.1 mostramos dicha informacién, incluyendo el coste y desempeiio de la primera
versiéon de los algoritmos.

Para analizar el coste computacional de los algoritmos hemos supuesto el peor escenario posible,
y hemos procedido tal y como hemos visto en la fase de anélisis. Finalmente, de manera gréfica,
podemos ver una comparativa de los tiempos de ejecucioén en la Figura 4.1.

Finalmente, hacemos notar que, aunque es posible «linealizar» el recorrido en profundidad, hemos
decidido omitirlo, pues segiin nuestras estimaciones el nuevo recorrido hubiera sido muy intensivo en
operaciones de lectura y escritura en disco, lo que a largo plazo hubiera ralentizado la ejecucién de
todo el programa. Adicionalmente, destacamos que, aln haciendo lineal el recorrido en profundidad,
el programa se veria igualmente afectado por la funcién «conjunto potencian.

4.3 Paralelizacion de las nuevas soluciones

Habiendo desarrollado un algoritmo secuencial lo suficientemente eficiente, en esta seccién vamos a
tratar de desarrollar un algoritmo paralelo para intentar reducir adin méas el tiempo de ejecucion y fa-
cilitar su escalado. Para paralelizar los algoritmos seguiremos el camino marcado por la paralelizacién
de los datos.

Hacemos notar que la evaluacién de los algoritmos paralelos se ha realizado con una ejecucién
de los célculos en local, pues los tiempos obtenidos con la maquina Simba (cedida por el grupo
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Figura 4.1: Comparativa de los tiempos de ejecucién de los algoritmos (escala logaritmica).

Psycotrip) eran peores. De las comprobaciones realizadas dedujimos que este comportamiento estaba
relacionado con las versiones de Python instaladas en cada ordenador. En concreto, en local contamos
con Python 3.10, mientras que en Simba tenemos Python 3.9. La dificultad de una actualizacién
de Simba nos condujo irremediablemente a evaluar los algoritmos en local, por lo que los valores
obtenidos deben tomarse como una mera referencia de las posibilidades de ganancia de la ejecucién
paralela de los algoritmos.

4.3.1 Paralelizaciéon usando el conjunto de umbrales

La primera estrategia de paralelizacién de los datos consiste en utilizar una « ThreadPool» para
ejecutar TFG Mk.V y WY Mk.Il. Concretamente, emplearemos un hilo para cada umbral ¢ de r. En
la Figura 4.2 podemos ver una comparativa del desempefio de ambos algoritmos (P1) en su versidn
paralela.

Como podemos observar en la Figura 4.2, la versién paralela del algoritmo de los autores reporta
poco o ningln beneficio frente a su versidon secuencial. Sin embargo, la versién paralela de TFG
Mk.V consigue disminuir ligeramente el tiempo de ejecucion.

4.3.2 Paralelizacién usando los vértices

En esta estrategia, al igual que en la anterior, usaremos una « ThreadPool» para ejecutar los algo-
ritmos TFG Mk.V y WY Mk.Il. Ahora bien, en esta estrategia lanzaremos un hilo sobre cada vértice
para hacer el correspondiente recorrido en profundidad.

Al igual que antes, en la Figura 4.2 podemos observar como la versién paralela del algoritmo de
los autores no mejora el tiempo de ejecucién de su versidén secuencial. Por otra parte, destacamos
el extraordinario desempefio de TFG Mk.V en su versién paralela, ostentando el menor tiempo de
ejecucion hasta ahora.
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4.4 Algoritmos paralelos: eficiencia y rendimiento

Tiempo de ejecucion en funcion del umbral

TFG Mk.V P1
® om3.88s
- WY Mk.Il P1
Om 33.09s
TFG Mk.V P2
Om 1.85s
WY Mk.Il P2
om 37.12s

10"

10-1 - ° OM
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Figura 4.2: Comparativa de los tiempos de ejecucién de los algoritmos paralelos (escala logaritmica).

Hacemos notar que la complejidad asintética de los algoritmos paralelos permanece inalterada
respecto de la version WY Mk.Il y TFG Mk.V respectivamente, pues las mejoras consisten en
calcular las filtraciones de manera paralela y en calcular los simplices maximales asociados a cada
vértice de manera paralela . No obstante, cabe destacar que la paralelizacién nos brinda un limite
tedrico de mejora de %, donde p es el nimero de trabajadores (hilos en nuestro caso, véase [2, 4])
empleados, y ts(n) es el tiempo empleado por el mejor algoritmo secuencial conocido en la resolucién
del problema.

Tomando como referencia los experimentos anteriores y fijando p = 12, obtenemos un tiempo
limite de 0.44s y 2.92s para los algoritmos TFG y WY respectivamente. Como podemos observar en
la Figura 4.2 los tiempos reales se alejan bastante de los limites tedricos, si bien consiguen alguna
mejora respecto de los algoritmos secuenciales.

A fin de analizar el valor de una ejecucién paralela, vamos a estudiar una serie de métricas que
reflejen la ganancia lograda.

La primera métrica a estudiar es el «speed-up», que mide la aceleracién obtenida con una ejecu-

cién paralela. Esta métrica se define como el cociente ZEZ% donde t,(n) es el tiempo empleado por

el mejor algoritmo paralelo conocido en la resolucién del problema. Hacemos notar que esta métrica
proporciona valores reales positivos no acotados, de manera que un valor muy elevado reflejaria una
gran mejora con la ejecucién paralela. Obsérvese que un valor de «speed-up» por debajo de 1 refleja
una pérdida de tiempo con la ejecucioén paralela, y un valor superior a 1 refleja una ganancia de
tiempo con la ejecucién paralela.

Otra de las métricas a estudiar es la eficiencia, definida como el cociente entre el «speed-up» y
el nimero de trabajadores. Nétese que la eficiencia es un valor real entre 0 y 1, donde una eficiencia
de 1 reflejaria que los trabajadores realizan un trabajo util durante todo el tiempo.

En la Tabla 4.2 podemos ver el valor de estas métricas para el caso que nos ocupa. Como
podemos observar, en lineas generales la mejora lograda por la ejecucién paralela es bastante pobre
y, acudiendo al valor de la eficiencia, podemos ver que los trabajadores no estan realizando un
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trabajo atil durante la mayoria del tiempo. Este hecho esta relacionado con la dificultad de producir
cédigo paralelo en Python, cuyos mecanismos de paralelizacién obligan a trabajar sobre memoria
completamente separada (lo que afiade tiempo adicional de inicializacién), o a turnarse para acceder
a la memoria («Global Interpreter Locky).

Comparativa de desempeio y eficiencia

Versién Limite tedrico Ejecucién real Speed-up Eficiencia
WY Mk.Il P1 2.92s 33.09s 1.06 0.088
TFG Mk.V P1 0.44s 3.88s 1.37 0.114
WY Mk.1l P2 2.92s 37.12s 0.95 0.079
TFG Mk.V P2 0.44s 1.85s 2.87 0.239

Tabla 4.2: Comparativa de los algoritmos paralelos.



Capitulo 5
Experimentacion

Finalizado el desarrollo, en el presente capitulo vamos a estudiar el uso y significado de la
homologia persistente aplicada a redes neuronales. Para ello, tomaremos el software producido, lo
ejecutaremos sobre una serie de ejemplos y analizaremos los resultados.

5.1 Experimentos

En la presente seccion desarrollamos los experimentos realizados con el software producido. En
concreto, nos proponemos analizar los diagramas de persistencia de dos familias de modelos: C/IFAR
y MNIST.

5.1.1 Modelos CIFAR

Se han entrenado tres modelos de visién por computador sobre el dataset CIFAR10 (6000 imagenes de
32x32x3 pixeles). La tarea a realizar por los modelos consiste en clasificar un conjunto de imagenes a
color en 10 categorias distintas. Los tres modelos se dividen a su vez en una parte convolucional y otra
completamente conectada. Para los propésitos del estudio hemos considerado la parte convolucional
fija, y hemos cambiado la parte completamente conectada, pues actualmente el algoritmo solo es
aplicable a redes con capas completamente conectadas (FCN por sus siglas en inglés). A continuacién
detallamos la arquitectura de la parte completamente conectada de los tres modelos:

= Modelo CIFAR-256: el modelo estd constituido por tres capas completamente conectadas
(FC por sus siglas en inglés) con una disposicién de (256,256, 10) neuronas.

= Modelo CIFAR-512: el modelo esta constituido por tres capas «FC» con una disposicion de
(512,512, 10) neuronas. Hacemos notar que este modelo fue estudiado por los autores en su
articulo.

= Modelo CIFAR-1024: el modelo esté constituido por tres capas «FC» con una disposicién de
(1024, 1024, 10) neuronas.

Los tres modelos han sido entrenados durante 50 épocas con un «batch sizen (véase [5]) de
32 imégenes y un «learning raten (véase [5]) de 0.0001. Las capas «FC» han sido inicializadas con
pesos extraidos de una distribucién normal de media 0 y desviacién tipica 1. Tras cada época hemos
calculado los diagramas de persistencia, el valor de la funcién de pérdida y la precision.

5.1.1.1 Diagramas de persistencia de CIFAR-256

En primer lugar, en la Figura 5.1 y en la Figura 5.2 podemos ver los valores de la funcién de pérdida
y precisién del modelo tras cada época. Utilizaremos estos graficos como guia durante el estudio de
los diagramas de persistencia.

25
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Figura 5.1: Precisién de CIFAR-256 en los Figura 5.2: Funcién de pérdida de CIFAR-256
conjuntos de entrenamiento y test. en los conjuntos de entrenamiento y test.

Como ya hemos adelantado, hemos calculado los diagramas de persistencia de cada época, pero
no vamos a mostrarlos todos por limitaciones de espacio. En la Figura 5.3, Figura 5.4, Figura 5.5,
y en la Figura 5.6 podemos ver algunos diagramas de persistencia de CIFAR-256, donde el primero
de ellos se ha calculado a partir del modelo sin entrenar (con pesos aleatorios), y el dltimo se ha
calculado sobre el modelo entrenado tras 50 épocas.

Sobre estos diagramas hacemos las siguientes observaciones:

En lineas generales, el drea abarcada por la «nube» de puntos principal (en azul) aumenta a
medida que entrenamos el modelo. Esto se debe a que el entrenamiento de la red varia los
pesos de tal manera que hay zonas de la red con una distribucién de importancias cercanas a
0 (puntos de la zona superior izquierda en la nube), y zonas de la red con una distribucién de
importancias cercanas a 1 (puntos de la nube cercanos a la diagonal).

La vertical de puntos que representa las clases de homologia de grado 0 (en rojo) aumenta de
tamano. Esto es debido, como hemos mencionado anteriormente, a los cambios que realiza
la red en la distribucién de los pesos, y en consecuencia de las importancias. En concreto,
observamos que a medida que se reducen los pesos (y las importancias) las componentes
conexas sobreviven a mas filtraciones, y a medida que aumentan, las componentes conexas
mueren en las primeras filtraciones.

La horizontal de puntos que representa las clases de homologia que persisten se puebla de
clases de grado 1, como consecuencia de la disminucién de los pesos y, por tanto, de las
importancias.

Aunque los diagramas de persistencia aportan mucha informacién, dado el elevado niimero de
puntos en ellos no podemos hacernos una idea completa de lo que sucede con la red. Para ello,
en la Figura 5.7 podemos ver el nimero de clases (ndmero de Betti) en funcién de las épocas de
entrenamiento. A la vista de la Figura 5.7, y como veremos en los siguientes experimentos, hacemos
la siguiente observacién respecto al estudio de la homologia persistente en redes neuronales:

Observacion 1. El nimero total de clases de homologia se estabiliza cuando la red se vuelve 6ptima,
i.e., ha terminado su aprendizaje.
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Diagrama de persistencia
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Figura 5.3: Diagrama de persistencia de
CIFAR-256 en la época 0.

Diagrama de persistencia

o {8 ORI
LNy
60.000 & ‘.%
°
50.000
L]
E 40.000
Q
= 30.000
20.000 ¢
10.000
]
0.000 —
T - 2
0 10 20 30 a0 50 60

Nacimiento

Figura 5.4: Diagrama de persistencia de
CIFAR-256 en la época 32.
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Figura 5.5: Diagrama de persistencia de
CIFAR-256 en la época 16.
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Figura 5.6: Diagrama de persistencia de
CIFAR-256 en la época 50.
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Nota. De manera intuitiva podemos justificar esta observacién como consecuencia de la existencia
de al menos un conjunto de pesos éptimo. Es decir, una vez la red alcanza un conjunto 6ptimo,
cada época de entrenamiento adicional modifica muy poco dicho conjunto, y por tanto los niimeros
de Betti no acusan tal modificacién.

Para apreciar la variacién de los niimeros de Betti en funcién de la época mostramos la Figura 5.8.
En ella se ha calculado la tasa de cambio de la siguiente manera:

A — Bi — Bi—1

Bi—1

donde S; es el correspondiente niimero de Betti en la época i. Ahora, observando la Figura 5.7, la
Figura 5.8, y razonando segtin la Observacién 1 concluimos que CIFAR-256 se vuelve éptima hacia
la época 40 en su entrenamiento. Acudiendo a la Figura 5.1 y a la Figura 5.2 podemos reafirmar tal
conclusién.

160000 + Bo
— p1 0.0 4
140000 + 82
120000 4 Tofal
" —0.1 1
& 100000 .
g 80000+ 2 02
g
E 60000 - £
4
40000 - ~0.3 1 A0
20000 4 o
B2
04 -0.4 4 ATotal
tI] lb Zb Bb 4‘0 5‘0 6 1‘0 2‘0 3‘0 4‘0 50
Epoca Epoca
Figura 5.7: Nimeros de Betti asociados a Figura 5.8: Tasa de cambio en los nimeros de
CIFAR-256 en cada época. Betti asociados a CIFAR-256 en cada época.

Otra cuestién relevante que se deriva de la observacién de los diagramas de persistencia es
el estudio de las clases de homologia que persisten. En concreto, en la Figura 5.9 podemos ver
cémo evolucionan en nimero a lo largo de las épocas, y en la Figura 5.10 podemos ver cémo
evoluciona su proporcién con el paso de las épocas. En ambos graficos observamos cémo inicialmente
el namero/proporcién de clases persistentes disminuye, alcanza un minimo, y vuelve a aumentar.
Este comportamiento puede merecer un estudio mas profundo, aunque destacamos que al finalizar el
entrenamiento, la mayor parte de las clases de homologia son persistentes, es decir, en la Figura 5.6
la mayoria de puntos se encuentran sobre la horizontal que marca el infinito.

Finalizamos el estudio de CIFAR-256 estableciendo que el grado de conocimiento adquirido por
CIFAR-256 es bajo, pues la mayoria de clases son persistentes, lo que refleja una baja importancia
entre muchas familias de neuronas. Esto implica que a la red le basta con un pequefio niimero de ellas
para determinar el resultado, lo que hace que el grado de conocimiento adquirido sea equivalente a
la deteccién de patrones. Destacamos que esta conclusion se deriva del estudio realizado en [12], asf
como de la experimentacién realizada en el presente trabajo.
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Figura 5.9: Nimero clases persistentes aso- Figura 5.10: Proporcién de clases persistentes
ciadas a CIFAR-256 en cada época. asociadas a CIFAR-256 en cada época.

5.1.1.2 Diagramas de persistencia de CIFAR-512

Al igual que antes, en la Figura 5.12 y en la Figura 5.11 podemos ver los valores de la funcién de
pérdida y precisiéon del modelo tras cada época. Utilizaremos estos graficos como guia durante el
estudio de los diagramas de persistencia.
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Figura 5.12: Funcién de pérdida de
CIFAR-512 en los conjuntos de
entrenamiento y test.

Figura 5.11: Precisién de CIFAR-512 en
los conjuntos de entrenamiento y test.

Siguiendo la misma linea que con CIFAR-256, en la Figura 5.13, Figura 5.14, Figura 5.15, y en
la Figura 5.16 podemos ver los correspondientes diagramas de persistencia de CIFAR-512.

Sobre estos diagramas podemos hacer las mismas observaciones que con los diagramas de CIFAR-
256, con la observacién adicional de que el tamafio de la nube principal de puntos aumenta consi-
derablemente respecto al tamafio de la nube principal de CIFAR-256. Este suceso es consecuencia
del aumento del tamaiio del modelo.

Al igual que con CIFAR-256, resulta conveniente observar la Figura 5.17 y la Figura 5.18, en las

que podemos ver la evolucién de los nimeros de Betti a través de las épocas de entrenamiento. Si
bien ambos graficos son muy parecidos a los correspondientes de CIFAR-256, hacemos notar que la
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Figura 5.13: Diagrama de persistencia de
CIFAR-512 en la época 0.
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Figura 5.14: Diagrama de persistencia de
CIFAR-512 en la época 32.
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Figura 5.15: Diagrama de persistencia de
CIFAR-512 en la época 16.
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Figura 5.16: Diagrama de persistencia de
CIFAR-512 en la época 50.
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estabilizacién del niimero de clases de homologia se produce hacia la época 30 de entrenamiento, lo
que, en virtud de la Observacién 1, nos hace concluir que el modelo resulta éptimo con 30 épocas
de entrenamiento. Una vez mas, podemos reafirmar tal conclusiéon acudiendo a la Figura 5.11 y a la

Figura 5.12.
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de Betti asociados a CIFAR-512 en cada épo-
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En lo referente a las clases de homologia que persisten, en la Figura 5.19 y en la Figura 5.20
podemos ver los graficos correspondientes. En ambos graficos apreciamos un comportamiento similar
al de CIFAR-256, aunque existen algunas diferencias: el minimo en el nimero y proporcién de clases
persistentes se produce antes que en CIFAR-256, y la proporcién de clases persistentes al finalizar

el entrenamiento es mayor que en CIFAR-256.

500000 -

400000 +

300000

200000 -

NUmero ae clases

(117021, 22)

100000 4

Br0
— Bl
Bp2
Tota

0 10 20 30 40
Epoca
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Figura 5.20: Proporcién de clases persistentes
asociadas a CIFAR-512 en cada época.

Al igual que con CIFAR-256, establecemos que el grado de conocimiento adquirido por CIFAR-
512 es bajo, y menor que el adquirido por CIFAR-256, pues la mayoria de clases son persistentes,
y la proporcién de clases persistentes es mayor que la de CIFAR-256. Este suceso refleja un mayor
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excedente de familias de neuronas para la correcta resolucién del problema.

5.1.1.3 Diagramas de persistencia de CIFAR-1024

Siguiendo la linea anterior, en la Figura 5.21 y en la Figura 5.22 podemos ver los valores de la funcién
de pérdida y precisiéon del modelo tras cada época. Estos graficos nos servirdn de guia durante el
estudio de los diagramas de persistencia.
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Figura 5.22: Funcién de pérdida de
CIFAR-1024 en los conjuntos de
entrenamiento y test.

Figura 5.21: Precisién de CIFAR-1024 en
los conjuntos de entrenamiento y test.

Ahora, en la Figura 5.23, Figura 5.24, Figura 5.25, y en la Figura 5.26 podemos ver los diagramas
de persistencia asociados a CIFAR-1024.

Observamos que estos diagramas presentan claras diferencias respecto a los diagramas de per-
sistencia anteriores, a saber:

= La nube principal de puntos se mantiene mas cohesionada que en los anteriores modelos, y a
medida que se entrena el modelo se va dispersando y aumentando su tamano.

= La vertical que representa las clases de homologia de grado 0 (en rojo) acaba teniendo una
longitud mayor que en lo modelos anteriores, e incluso se puede apreciar que se produce una
separaci6n al finalizar el entrenamiento. Esto se debe a que la red esta aislando (haciendo que
sus importancias circundantes sean préximas a 0) ciertas familias de neuronas, causando que
las clases que las representan vivan durante mas filtraciones, e integrando (aumentando alguna
de sus importancias circundantes) otras, haciendo que mueran en las primeras filtraciones.

Las observaciones previas, aunque interesantes, no nos permiten llegar a conclusiones por si
solas. Para tener una idea mas completa debemos acudir a la Figura 5.27 y la Figura 5.28, en las
que podemos ver la evolucién de los nimeros de Betti a través de las épocas de entrenamiento. En
estos graficos podemos observar dos particularidades respecto de los correspondientes graficos de
los modelos anteriores: en la Figura 5.27 se aprecia una momentanea estabilizacién en el nimero de
clases de homologia sobre la época 20, y en la Figura 5.28 se aprecia un comportamiento oscilatorio
en la tasa de cambio de 3, al finalizar el entrenamiento. La segunda particularidad queda explicada
por el reducido valor de (35 al finalizar el entrenamiento, haciendo que un ligero cambio represente
una mayor proporcion.
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Figura 5.23: Diagrama de persistencia de
CIFAR-1024 en la época 0.
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Figura 5.24: Diagrama de persistencia de
CIFAR-1024 en la época 32.
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Figura 5.25: Diagrama de persistencia de
CIFAR-1024 en la época 16.
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Figura 5.26: Diagrama de persistencia de
CIFAR-1024 en la época 50.
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En cualquier caso, hacemos notar que la estabilizacién (final) del nimero de clases de homologia
se produce un poco antes de la época 40 de entrenamiento, lo que, en virtud de la Observacién 1,
nos hace concluir que el modelo resulta éptimo con 40 épocas de entrenamiento. Una vez mas,
podemos reafirmar tal conclusién acudiendo a la Figura 5.21 y a la Figura 5.22.
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En lo referente a las clases de homologia que persisten, en la Figura 5.29 y en la Figura 5.30
podemos ver los graficos correspondientes. Como consecuencia directa de la primera particularidad
que podiamos observar en la Figura 5.27, observamos que se produce un méximo local en la Figu-
ra 5.29. Ahora, en la Figura 5.30 podemos observar un comportamiento similar al de los anteriores
modelos, con la salvedad de que el niimero de clases persistentes es alin mayor en este caso.
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Figura 5.30: Proporcién de clases persistentes
asociadas a CIFAR-1024 en cada época.

Como veniamos razonando anteriormente, establecemos que el grado de conocimiento adquirido
por CIFAR-1024 es muy bajo, e inferior que el adquirido por CIFAR-256 y CIFAR-512, pues la
proporcién de clases persistentes en este caso es mayor que la de los casos anteriores. Este hecho
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denota un mayor excedente de familias de neuronas en la red.

5.1.2 Modelos MNIST

Se han entrenado tres modelos de visién por computador sobre el dataset MNIST (7000 iméagenes
de 28x28 pixeles de digitos manuscritos). La tarea a realizar por los modelos consiste en clasificar
las imagenes, en blanco y negro, en 10 categorias distintas, segiin el digito representado en cada
imagen. Los tres modelos estdn compuestos Ginicamente por capas completamente conectadas (FC
por sus siglas en inglés) que hemos variado de tamafio, en concreto tenemos los modelos:

= Modelo MNIST-150: el modelo esta constituido por tres capas «FC» con una disposicién de
(150, 50, 10) neuronas.

= Modelo MNIST-300: el modelo estd constituido por tres capas «FC» con una disposicién de
(300,100, 10) neuronas. Hacemos notar que este modelo fue estudiado en [12].

» Modelo MNIST-600: el modelo estd constituido por tres capas «FC» con una disposicién de
(600,200, 10) neuronas.

Los tres modelos han sido entrenados durante 50 épocas con un «batch size» (véase [5]) de 64
imagenes y un «learning raten (véase [5]) de 0.001. Las capas «FC» han sido inicializadas con pesos

3 . . .7 6 6 . . s
extraidos de una distribucién U(—, /ni+nj,,/ni+nj), donde n; y n; son el nimero de entradas y
salidas de la capa respectivamente. Tras cada época hemos calculado los diagramas de persistencia,

el valor de la funcién de pérdida y la precisién.

5.1.2.1 Diagramas de persistencia de MNIST-150

Al igual que con los modelos CIFAR, en la Figura 5.31 y en la Figura 5.32 podemos ver los valores de
la funcién de pérdida y precision del modelo tras cada época. En estos graficos destacamos la rapida
convergencia del modelo a una solucién éptima. Esta diferencia respecto a los modelos CIFAR es
comun a los tres modelos MNIST estudiados.

En la Figura 5.33, la Figura 5.34, la Figura 5.35, y en la Figura 5.36 podemos ver los diagramas
de persistencia asociados a MNIST-150.

Sobre los anteriores diagramas hacemos las siguientes observaciones:

= El entrenamiento de este modelo modifica muy superficialmente los diagramas de persistencia,
cuyas unicas diferencias apreciables las podemos encontrar en la zona superior derecha de los
diagramas.

= Apenas aparecen clases de homologia de grado 1 persistentes.

Para completar los diagramas de persistencia mostramos la Figura 5.37 y la Figura 5.38. En
ellas podemos observar, al igual que con los modelos CIFAR, que el niimero de clases de homologia
se estabiliza en cierto punto del entrenamiento. Ahora bien, en la Figura 5.37 observamos que (35
no se reduce drasticamente, como si sucedia con los modelos CIFAR, y en la Figura 5.38 podemos
observar que las tasas de cambio no superan el 8 %.
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Figura 5.32: Funcién de pérdida de
MNIST-150 en los conjuntos de
entrenamiento y test.

Figura 5.31: Precisién de MNIST-150 en
los conjuntos de entrenamiento y test.

Ahora, aplicando la Observacién 1 concluimos que este modelo se hace éptimo con unas 30
épocas de entrenamiento. A diferencia de los modelos CIFAR, dada la rapida convergencia de este
modelo y la inapreciable diferencia en la precisién y pérdida a lo largo de las épocas (estamos
analizando diferencias de precisién de entre el 1% y el 0.01 %), no podemos reafirmar de manera
clara esta conclusién acudiendo a la Figura 5.31 y a la Figura 5.32.

En cuanto a las clases de homologia que persisten, en la Figura 5.39 y en la Figura 5.40 podemos
ver los graficos correspondientes. Observamos que la mayoria de las clases de homologia persisten,
y que casi todas ellas son de grado 2, a diferencia de lo que sucedia con los modelos CIFAR.

En contraposicién a la linea argumentativa previa, podemos establecer que el grado de conoci-
miento adquirido por MNIST-150 es alto, a diferencia del adquirido por los modelos CIFAR, pues
el nimero/proporcién de clases persistentes es infimo. Nétese que dada la naturaleza de la red, las
clases de homologia de grado 2 (en verde) siempre son persistentes, por lo que no son relevantes en
este estudio.

5.1.2.2 Diagramas de persistencia de MNIST-300

Nuevamente, en la Figura 5.41 y en la Figura 5.42 podemos ver los valores de la funcién de pérdida
y precisién del modelo tras cada época. Estos graficos no presentan diferencias apreciables respecto
a los correspondientes graficos de MNIST-150.

En la Figura 5.43, la Figura 5.44, la Figura 5.45, y en la Figura 5.46 podemos ver los diagramas
de persistencia asociados a MNIST-300.

Sobre los diagramas de persistencia de MNIST-300 observamos:

» La nube principal de puntos (en azul) se ve ligeramente modificada con las épocas de entre-
namiento. Principalmente observamos cambios de tamafio en la zona central de la nube.

= A diferencia de lo sucedido con MNIST-150, observamos evidentes cambios en la distribucién
de los puntos que representan clases de homologia de grado 0 (en rojo). En concreto, podemos
observar una divisién de los puntos en tres grupos: el grupo superior, el central y el inferior. La
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Figura 5.34: Diagrama de persistencia de
MNIST-150 en la época 32.
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aparicion de los grupos superior e inferior implica una redistribucién de la importancia entre
las familias de neuronas aislando algunas y comunicando otras.

= Aparicién de algunas clases de homologia de grado 1 persistentes.

Acudiendo a la Figura 5.47 y a la Figura 5.48 podemos observar el mismo comportamiento que
en MNIST-150, con la particularidad de la oscilacién en la tasa de cambio de las clases de homologia
que podemos ver en la Figura 5.48. Nétese que tales oscilaciones no alcanzan el 2%, por lo que
resultan despreciables.

Una vez més, aplicando la Observacion 1, llegamos a la conclusién de que el modelo se hace
6ptimo hacia la época 25 de entrenamiento. Como ya hemos visto anteriormente, en este caso no
podemos confirmar de manera clara esta conclusién acudiendo a la Figura 5.41 y a la Figura 5.42.
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Figura 5.48: Tasa de cambio en los nime-
ros de Betti asociados a MNIST-300 en cada
época.

Figura 5.47: NGmeros de Betti asociados a
MNIST-300 en cada época.

Para el estudio de las clases de homologia que persisten, en la Figura 5.49 y en la Figura 5.50
podemos ver los graficos correspondientes. En esta ocasién podemos observar el mismo comporta-
miento que en MNIST-150, con la salvedad de un pequefio incremento en la proporcién de clases
persistentes.

Tal y como hemos argumentado con MNIST-150, podemos establecer que el grado de cono-
cimiento adquirido por MNIST-300 es alto, pero menor que el adquirido por MNIST-150, pues la
proporcién de clases persistentes es mayor.

5.1.2.3 Diagramas de persistencia de MNIST-600

Finalmente, en la Figura 5.51 y en la Figura 5.52 podemos ver los valores de la funcién de pérdida
y precisién del modelo tras cada época. Estos graficos no presentan diferencias apreciables respecto
a los correspondientes graficos de MNIST-150 y MNIST-300.

En la Figura 5.53, la Figura 5.54, la Figura 5.55, y en la Figura 5.56 podemos ver los diagramas
de persistencia asociados a MNIST-600.

Sobre los diagramas de persistencia de MNIST-600 observamos:
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Figura 5.54: Diagrama de persistencia de
MNIST-600 en la época 32.

Figura 5.56: Diagrama de persistencia de
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» La nube principal de puntos (en azul) se ve ligeramente modificada con las épocas de entre-
namiento. Principalmente observamos cambios de tamafio en la zona central de la nube.

= Ligeros cambios en la distribucién de los puntos que representan clases de homologia de grado
0 (en rojo) respecto de MNIST-300. En concreto, podemos observar un intento de divisién de
los puntos en los tres grupos que veiamos en MNIST-300. En este caso se quedan en un grupo
central ligeramente distribuido, pudiendo apreciar un punto en la zona inferior, diferenciado
del resto del grupo.

= Aumento de las clases de homologia de grado 1 persistentes respecto de MNIST-300.

Consultando la Figura 5.57 y la Figura 5.58 podemos observar el mismo comportamiento que
en MNIST-300, aunque en esta ocasion en la Figura 5.58 ha desaparecido el movimiento oscilatorio
que veiamos en la Figura 5.48.

Haciendo uso de la Observaciéon 1, concluimos que el modelo se hace éptimo hacia la época
20 de entrenamiento. Como ya hemos visto anteriormente, en este caso no podemos confirmar de
manera clara esta conclusién acudiendo a la Figura 5.51 y a la Figura 5.52.
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Figura 5.58: Tasa de cambio en los nime-
ros de Betti asociados a MNIST-600 en cada
época.

Figura 5.57: NGmeros de Betti asociados a
MNIST-600 en cada época.

Para el estudio de las clases de homologia que persisten, en la Figura 5.59 y en la Figura 5.60 po-
demos ver los graficos correspondientes. En esta ocasion podemos observar el mismo comportamiento
que en MNIST-150 y MNIST-300, con la salvedad de un pequefio decremento en la proporcién de
clases persistentes.

Como hemos estado argumentando hasta ahora, podemos establecer que el grado de conoci-
miento adquirido por MNIST-600 es alto, y ligeramente superior que el adquirido por MNIST-300,
pues la proporcién de clases persistentes es menor. Si comparamos MNIST-600 con MNIST-150,
podemos establecer que el grado de conocimiento adquirido es similar en ambos modelos, aunque
es ligeramente superior en MNIST-150.

En conclusién, observamos que por medio de los diagramas de persistencia y los niimeros de
Betti asociados a los ejemplos estudiados, hemos podido estimar el nimero éptimo de épocas de
entrenamiento de cada red neuronal y su grado de conocimiento adquirido. Aunque para extrapolar
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Figura 5.59: Nimero clases persistentes aso-
ciadas a MNIST-600 en cada época.

Figura 5.60: Proporcién de clases persistentes
asociadas a MNIST-600 en cada época.

estas conclusiones a otros modelos mas generales es necesario un estudio mas profundo, estos
experimentos ponen de manifiesto la importancia de la arquitectura de una red neuronal frente al
nimero de épocas de entrenamiento.



Capitulo 6
Seguimiento y control

En este capitulo vamos a exponer las tareas de seguimiento y control del proyecto. Hacemos
notar que, dada la naturaleza del proyecto, las tareas de seguimiento y control han consistido en una
serie de reuniones con los tutores académicos, que a su vez han ejercido de clientes. Ademas de las
reuniones, hemos mantenido un control aproximado del tiempo empleado en cada fase del proyecto,
a fin de analizar las desviaciones que se han producido respecto del tiempo planificado.

6.1 Reuniones

En lo referente a las reuniones, no se acordd ningiin plan de reuniones ni contacto periddico. Sin
embargo, hemos mantenido un contacto muy cercano debido a la concesién de la beca de iniciacién
a la investigacién, de manera que hemos podido celebrar reuniones de seguimiento y orientacién
cuando ha sido necesario. En la Figura 6.1 podemos ver un calendario en el que hemos marcado las
reuniones celebradas, asi como los hitos mas importantes del proyecto. A continuacién detallamos
las reuniones mantenidas con su tematica:

» 8 de febrero: andlisis de viabilidad y planificacion.

» 6 de marzo: anélisis del software y disefio.

29 de marzo: revisién del desarrollo e introduccién a la experimentacion.
= 16 de mayo: revisién y control de la memoria. Ajuste de contenidos.
= 6 de junio: revisidén y control de la memoria. Correcciones de la memoria.

» 27 de junio: revisién y control de la memoria. Correcciones previas al cierre de la memoria.

6.2 Desviaciones

Tal y como podemos apreciar en la Figura 6.1, se han producido varias desviaciones en cuanto a los
hitos estimados (rayados). Estas desviaciones tienen su origen principalmente en la propia naturaleza
del proyecto, lo que ha causado que el TFG haya requerido una mayor cantidad de tiempo en sus
fase de experimentacion. En la Tabla 6.1 podemos ver un desglose de las desviaciones temporales
del proyecto.
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Figura 6.1: Calendario del proyecto con las reuniones, los hitos reales y los estimados.

Desviaciones del proyecto

Nombre Inicio Cierre Inicio real Cierre real | Desviacion

1. Planificacién S5 S7 S5 S7 0%

2. Anilisis y disefio S8 S11 S8 S10 —-25%
3. Desarrollo S12 S17 S10 S15 0%

4. Experimentacién S18 S23 S13 S21 +100 %
5. Memoria S5 S27 S6 S27 —5%
5. Seguimiento y control S5 S27 S6 S27 5%
Total S5 S27 S5 S27 0%

Tabla 6.1: Balance temporal del proyecto.



Conclusiones

Finalizamos el presente trabajo habiendo aportado significado al uso de la homologia persistente
para estudiar redes neuronales, asi como habiendo desarrollado un software escalable que facilita su
aplicacién. Desde el punto de vista cientifico, este trabajo nos ha servido para explorar la aplicacién
las herramientas estudiadas en [3]. Hacemos notar que mediante el estudio realizado en el trabajo
de matematicas y en el presente trabajo, podemos apreciar el potencial de la herramienta cuyo
desarrollo completo dejamos como trabajo futuro.

En retrospectiva, en este trabajo he tenido la oportunidad de poner en practica algunos de los
conocimientos adquiridos en el grado sobre un proyecto propio. En lo técnico, he podido trabajar
sobre las disciplinas del calculo cientifico, haciendo uso de nociones de optimizacién y paralelizacion,
y la inteligencia artificial, entrenando y estudiando redes neuronales. En general, también he tenido
la ocasién de aplicar conocimientos transversales como el diseno y desarrollo «limpio» de software,
y la gestion de proyectos. Considero que las competencias que he adquirido en el grado, y que he
podido demostrar con este trabajo, resultaran fundamentales para mi desarrollo profesional futuro.

A titulo personal, quiero expresar mi mas sincera gratitud con el departamento de Matematicas
y Computacién por brindarme la oportunidad de desarrollar una beca de iniciacién a la investigacion
sobre este tema, y en particular con mis tutores José Luis y Julio por ofrecerme su guia durante
este proyecto. He disfrutado verdaderamente con la labor de investigacion realizada en este trabajo
y espero tener la ocasidn de repetir esta experiencia en el futuro.
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