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Pirañas para escalabilidad y entrenamiento de Redes de Hidrocarburos Artificiales

by Ing. José Guillermo GONZÁLEZ MORA

En la actualidad el Reconocimiento de Actividades Humanas es un problema de inves-
tigación abierto con impacto en áreas médicas, de entretenimiento y seguridad entre
otras. Algunos de los mayores retos de este problema se encuentran en el manejo de
conjuntos de datos con gran número de dimensiones y en la flexibilidad de los modelos
de clasificación. Se han explorado soluciones utilizando aprendizaje automático, sobre
los que destaca el algoritmo de Redes de Hidrocarburos Artificiales por su robustez en
la aproximación de soluciones para fenómenos con ruido presente y alta variación entre
dimensiones. Actualmente el modelo utiliza un algoritmo basado en el gradiente para
su entrenamiento, volviéndolo preciso en aprendizaje de problemas con poca cantidad
de dimensiones y registros para el entrenamiento, pero dificultando su escalabilidad.
La solución propuesta en este documento pretende integrar un nuevo algoritmo meta-
heurístico y una estrategia de procesamiento paralelo para el entrenamiento de este
modelo sobre una base de datos de más de 800 dimensiones. El algoritmo presenta-
do fue inspirado en el comportamiento de los cardumenes de pirañas al momento de
alimentarse, por lo que recibe el nombre de Algoritmo de Festín de Pirañas. El algorit-
mo incorpora dos funciones de actualización de movimiento, cuatro hiper-parámetros
ajustables entre los cuales existe un control de puntos de interés y una estrategia de in-
centivos y castigos para la política de exploración del algoritmo. Esta integración logró
disminuir el tiempo de entrenamiento en aproximadamente 95 % sin perder precisión,
puntuación F1 y exactitud respecto a pruebas anteriores del modelo; presentando 0.94
de exactitud, 0.89 de puntuación F1 y 0.89 de precisión promedio en la clasificación de
la base de datos “UP-Fall Detection DataSet”
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Capítulo 1

Introducción

El modelo de Redes de Hidrocarburos Artificiales, o AHN por sus siglas en inglés, for-
ma parte de los modelos de aprendizaje automático provenientes de Redes Orgánicas
Artificiales; es un modelo de aprendizaje automatizado que ha demostrado estabilidad
algorítmica y buenos resultados en filtrado de señales y control en sistemas con incer-
tidumbre [42] [41] [40]. En la actualidad el modelo es entrenado por un algoritmo de
optimización basado en el gradiente que presenta buenos resultados ante aprendizaje
realizado sobre funciones con pocas dimensiones y datos. En la realidad, la mayoría de
los fenómenos donde las características de flexibilidad y robustez del modelo pueden
ser utilizadas, son fenómenos de gran dimensionalidad y un gran número de registros.
Por esta razón, se ha recurrido al uso de algoritmos metaheurísticos para el entrena-
miento de los modelos de aprendizaje automático [26] [52] [11]. Dichos algoritmos tien-
den a encontrar máximos o mínimos globales de una función objetivo. En el caso del
aprendizaje automático, esta función objetivo será la función de error resultante de la
comparación de los datos reales contra los aproximados por el modelo. Dentro de las
aplicaciones en las que ha sido empleado el modelo de AHN se encuentra el reconoci-
miento de actividades humanas, o HAR por sus siglas en inglés [40]. El modelo de AHN
destaca por sus resultados de flexibilidad y robustez a ruido en sensores [40].

El problema principal discutido en este documento es la escalabilidad del modelo de
Redes de Hidrocarburos artificiales al enfrentarse a problemas con gran cantidad de di-
mensiones y de observaciones. Siendo de especial relevancia el impacto computacional
de la implementación de un algoritmo metaheurístico. Centrándose en los algoritmos
metaheurísticos poblacionales que, al utilizar múltiples agentes que se desplazan por el
espacio de la función objetivo con cierta aleatoriedad, incrementan la cantidad de cálcu-
los necesarios para lograr la optimización [37]. Como lo explica Ron Bekkerman en el
libro “Scaling up Machine Learning: Parallel and Distributed Approaches” [3], existen 6
características en los problemas de aprendizaje automático, mostradas a continuación,
que convierten la aplicación de estos modelos en una tarea muy retadora para sistemas
locales y serializados.

1. Gran cantidad de observaciones: Referente a la cantidad de observaciones que
conforman a la base de datos de entrenamiento o de pruebas.

2. Gran cantidad de dimensiones de entrada: La cantidad de variables o dimensio-
nes que forman a cada observación.
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3. Complejidad del modelo y del algoritmo: Algunos modelos de aprendizaje fun-
cionan a través de algoritmos complejos o con subrutinas computacionalmente
costosas.

4. Tiempo de inferencia: Aplicaciones que dependen de predicciones en tiempo real
como navegación o robótica de precisión requieren de predicciones en linea con
baja latencia.

5. Predicciones secuenciales o interdependientes: Aplicaciones cuya resolución fi-
nal depende de múltiples predicciones pasadas.

6. Selección del modelo: Existen modelos que por su funcionamiento y subrutinas
lógicas no son escalables.

Este trabajo se concentra en tres de las principales problemáticas, que son: cantidad de
instancias u observaciones de datos, la cantidad de dimensiones de entrada y la comple-
jidad algorítmica del motor de entrenamiento. La cantidad de observaciones es relevan-
te ya que el modelo de Redes de Hidrocarburos Artificiales necesita de gran cantidad
de registros para su correcto entrenamiento pero en su implementación actual tomaría
mucho tiempo entrenarlo con grandes cantidades de observaciones. En segundo lugar,
la cantidad de dimensiones que forman cada observación es importante según la apli-
cación. En este caso, el problema de Reconocimiento de Actividades Humanas puede
tener cientos de dimensiones dada la cantidad de métricas necesarias para distinguir
una categoría de otra. Por último, la complejidad del algoritmo actual radica en ser un
método de optimización basado en el gradiente de la función de búsqueda. Encontrar
la derivada de una función compuesta por cientos de dimensiones es un proceso costo-
so en términos computacionales. Esto conduce a inestabilidad de soluciones y a largos
tiempos de entrenamiento. Las tres características restantes no son objeto de estudio en
la tesis ya que no se busca implementar un sistema de predicciones en línea, la tarea
de clasificación abordada no es interdependiente ni secuencial y el modelo ya ha sido
seleccionado por sus resultados en aplicaciones anteriores. El objetivo general de este
trabajo es el mejoramiento de la escalabilidad del modelo de Redes de Hidrocarburos
Artificiales, disminuyendo el tiempo de entrenamiento sin afectar negativamente sus
ventajas en flexibilidad, precisión y estabilidad en la tarea de reconocimiento de activi-
dades humanas; que es un problema de clasificación multiclase.

El reconocimiento de actividades humanas, consiste en la identificación de una o varias
actividades realizadas por un ser humano [26]. Este reconocimiento puede ser realizado
con sensores periféricos o vesitibles y el proceso de identificación es realizado ya sea
en línea o fuera de línea. Es importante volver a evaluar el modelo de AHN en la apli-
cación de HAR ya que las ventajas resultan pertinentes para una aplicación real, pero
está limitado por problemas de escalabilidad. Debido a esto, se han explorado distintas
estrategias de procesamiento que permitan disminuir el tiempo necesario para encon-
trar la solución aproximada. Entre dichas técnicas, destaca la estrategia de implementar
procesamiento paralelo [3], lo que permite a múltiples unidades de procesamiento eje-
cutar operaciones al mismo tiempo y posteriormente unificar resultados para acelerar
el tiempo de procesamiento.

El primer objetivo específico de este desarrollo está en la implementación de una estra-
tegia de procesamiento paralelo, con lo que podrá reducirse el tiempo de entrenamiento
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total del modelo. El segundo objetivo específico es modificar el método de entrenamien-
to del modelo AHN, integrándole un algoritmo metaheurístico, con el fin de mejorar o
mantener los índices de precisión, exactitud y puntuación F1. El tercer objetivo específi-
co está relacionado con el diseño de una nueva propuesta de algoritmo de optimización
metaheurística que permita el control de puntos de interés en un espacio de búsqueda,
mejorando su adaptabilidad para tareas de entrenamiento. Con estos objetivos estable-
cidos, se propone la siguiente hipótesis. Mediante la integración de un nuevo algoritmo
metaheurístico como motor de entrenamiento del modelo de Redes de Hidrocarburos
Artificiales y una estrategia de procesamiento paralelo, se logrará disminuir el tiempo
de entrenamiento total sin disminuir la precisión, estabilidad y puntuación F1 del mo-
delo. La comparación se realiza respecto a pruebas anteriores del modelo entrenado con
un algoritmo basado en el gradiente y con una estrategia de procesamiento serial. La
aplicación del modelo modificado será sobre la base de datos “UP Fall-Detection Da-
taset” [29] ya que presenta características propias de un fenómeno real con múltiples
dimensiones y gran cantidad de datos, además de ser un problema vigente en el área
médica y social.

La metodología de la propuesta que se sigue en el presente documento es:

1.- Investigación inicial: En esta etapa se realizó la investigación del estado actual del
modelo de AHN. Se puso especial atención a resultados de las últimas aplicacio-
nes así como a las características de la implementación actual.

2.- Diagnostico del problema: Durante la investigación inicial se observó que los ca-
sos de uso del modelo hasta la fecha, se encontraban enfocados a aplicaciones con
conjuntos de datos controlados y se planteó la posibilidad de ser aplicado a con-
juntos de datos masivos. Fue recopilada información sobre el modelo original y el
algoritmo de entrenamiento basado en el gradiente y se determinó la problemática
originada por sus limitantes.

3.- Formulación de objetivo e hipótesis: Se propuso como objetivo lograr escalar el
modelo AHN para mejorar la precisión y tiempo de ejecución en la etapa de en-
trenamiento. Esto se lograría a través de la implementación de una estrategia de
procesamiento paralelo y la integración de la optimización metaheurística como
motor de entrenamiento.

4.- Investigación del estado del arte: Se realizó trabajo de investigación sobre técnicas
de escalamiento de modelos de aprendizaje automático, alternativas e impacto.
Por otra parte, se investigaron también otros algoritmos de optimización capaces
de escalar a la par de problemas de gran dimensionalidad. Se encontraron dos al-
tenativas de escalamiento y múltiples aplicaciones de algoritmos metaheurísticos
de optimización para otros modelos de aprendizaje automático y se seleccionaron
los más relevantes.

5.- Implementación: Se evaluaron los recursos tecnológicos disponibles para el desa-
rrollo de la propuesta, así como la documentación y estabilidad de las tecnologías
seleccionadas. Se preparó un ambiente de desarrollo y pruebas con los recursos y
tecnologías disponibles y posteriormente fue desarrollado el código en Python de
AHN, la integración con los algoritmos metaheurísticos seleccionados y el desa-
rrollo para compatibilidad con CUDA
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6.- Pruebas de estabilidad y resultados preliminares: Una vez terminado el desarro-
llo del ambiente de pruebas, se realizaron pruebas de estabilidad, depuración del
código y fueron probadas las agendas de ejecución y recopilación de resultados
sobre funciones de prueba. Esta experimentación es la métrica base para la com-
paración de resultados posteriores.

7.- Experimentación: Se recogieron métricas de tiempo de ejecución y error cuadrático
medio de los experimentos realizados.

8.- Análisis de resultados: Basado en los resultados de los experimentos realizados,
se desarrolló la propuesta de algoritmo metaheurístico diseñado específicamente
para el modelo de AHN. La inspiración se dio a partir de la investigación del
comportamiento y dinámicas sociales de las pirañas de abdomen rojo. El nombre
del algoritmo propuesto es “Algoritmo de Festín de Pirañas” o PFO por las siglas
de su traducción al inglés “Piranha Feast Optimization”.

9.- Resultados de la propuesta: Una vez implementado el algoritmo se repitió la expe-
rimentación anterior y se recopilaron las mismas métricas con el fin de comparar
los resultados correspondientes.

10.- Caso de prueba: El caso de prueba propuesto es el reconocimiento de actividades
humanas. Es una tarea de clasificación multiclase y cuenta con alta dimensiona-
lidad. Además, existe la base de datos pública “UP-Fall Detection Dataset” [29]
sobre la que el algoritmo original ya ha sido probado.

11.- Exploración de los datos y métricas de caso de estudio: Para lograr entender de
mejor forma los datos de HAR, se realizó una exploración preliminar de la base de
datos “UP-Fall Detection Dataset” [29], buscando desbalances, datos y categorías
por limpiar. Se proponen métricas específicas para el caso de estudio, tiempo de
ejecución, precisión, exactitud y puntuación F1.

12.- Conclusiones y trabajo futuro: Según los resultados anteriores, se ofrecen las con-
clusiones originadas del análisis comparativo del modelo sin modificaciones. Fue
propuesto también el trabajo futuro del presente proyecto, que buscará extender
las capacidades del algoritmo y la implementación.

En el capítulo 2 se discuten los antecedentes del modelo de redes de hidrocarburos
artificiales, el marco teórico sobre el aprendizaje automático y su relación con la opti-
mización, técnicas de escalamiento y procesamiento paralelo; finalmente se discuten las
características más relevantes de la tarea de reconocimiento de actividades humanas.
Posteriormente, el capítulo 3 describe la construcción y pruebas de las modificaciones
propuestas. Mientras que los resultados obtenidos y su discusión están contenidos en el
capítulo 4. Por último, en los capítulos 5 y 6 se ofrecen las conclusiones encontradas y
las propuestas de trabajo futuro respectivamente.
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Capítulo 2

Antecedentes y estado de la cuestión

El Capítulo 2 presenta el estado actual del modelo de Redes de Hidrocarburos artifi-
ciales, los algoritmos de optimización y su contacto con aplicaciones de reconocimiento
de actividades humanas. Esta sección del documento sirve como punto de partida para
entender el problema de HAR y su relación con el aprendizaje automático en la actuali-
dad.

En este capítulo se discutirán algunos conceptos principales para los algoritmos y mo-
delos presentados; por lo que es importante explicarlos brevemente. La función objetivo
es en realidad la medida cuantitativa del funcionamiento del sistema que se desea op-
timizar (maximizar o minimizar) [46]. La función de actualización es la estrategia por
la cual se recalcula la posición de los agentes en el espacio de búsqueda. Por último el
espacio de búsqueda es el conjunto de soluciones posibles para una función objetivo
[46].

2.1. El modelo de Redes de Hidrocarburos Artificiales

Las redes de hidrocarburos artificiales son un modelo de aprendizaje automatizado de-
rivado de las de redes orgánicas artificiales [42][41]. Este modelo de redes orgánicas
artificiales parte del supuesto que los compuestos orgánicos buscan minimizar la ener-
gía química en las estructuras moleculares formadas.

Las ventajas observadas del modelo de redes orgánicas artificiales frente a otros mo-
delos de redes, como las redes neuronales artificiales, son la estabilidad algorítmica, el
encapsulado y herencia de información y el entendimiento parcial de los datos a tra-
vés de las estructuras obtenidas. Las redes de hidrocarburos artificiales también han
mostrado buenos resultados en problemas y aplicaciones con datos multivariados, no
lineales y con incertidumbre [40]. Actualmente el modelo de AHN ha sido entrenado
en conjunto con un algoritmo basado en el gradiente. Los algoritmos de entrenamien-
to que se incorporan a los modelos de aprendizaje automático son los responsables de
ajustar los parámetros internos del modelo, alcanzando los mejores resultados para la
tarea designada. Este proceso es en sí mismo una tarea de optimización que se redu-
ce a encontrar la mejor solución para minimizar o maximizar la función objetivo; en la
que la solución es un conjunto de pesos o variables internas del modelo de aprendizaje
automático y la función objetivo es la métrica de error seleccionada para evaluación. El
modelo de AHN [42] en realidad cuenta con dos tipos de variables, la posición de las
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FIGURA 2.1: Formación de una molécula, un compuesto y una mezcla en
el modelo AHN [41]

moléculas que forman el compuesto y los valores de los elementos hidrógeno y carbono
que forman cada molécula. La figura 2.1 fue tomada del artículo [41] y muestra los va-
lores de los hidrógenos y carbonos en cada elemento del compuesto t y los centros o
localizaciones de las moléculas en µm. Esta tesis se enfoca en encontrar las posiciones
de las moléculas en el espacio Rn mostrado en la figura 2.1. Si se buscara encontrar los
valores de los elementos y la localización de las moléculas, el problema de optimización
se convertiría en un problema multi-objetivo [9]. Por esta razón, el entrenamiento será
enfocado en un único objetivo.

Aunque las redes de hidrocarburos artificiales han presentado resultados favorables en
aplicaciones de clasificación y regresión lineales y no lineales frente a otros modelos
entrenadas con el algoritmo de propagación hacia atrás [40][42], este modelo presenta
inconsistencias de precisión y tiempo de entrenamiento, especialmente para funciones
con gran número de dimensiones y con conjuntos de datos grandes. Estas dificultades
se presentan ya que el algoritmo de entrenamiento actual es un algoritmo determinista y
no uno estocástico, alentando el proceso de entrenamiento ante gran cantidad de datos y
aumentos en la dimensionalidad del problema. Por esta razón, la propuesta presentada
busca aportar una solución para mejorar ambos aspectos, mediante la aplicación de un
nuevo algoritmo metaheurístico y su comparación con el modelo AHN modificado con
optimizadores metaheurísticos como el optimizador de lobos grises, optimizador de
murciélagos y de parvada.

2.2. Métodos de optimización

Snyman define de forma general un problema de optimización como el estudio para de-
terminar la mejor solución para un problema o modelo definido matemáticamente [53].
Este problema puede, o no, estar acotado por límites iniciales que reducen las soluciones
posibles. Formalmente se define como [53] la formulación y solución de un problema
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(de maximización o minimización) de la forma matemática general expresada en (2.1) y
sujeto a condiciones gj(x) y hj(x) de la forma enunciada en (2.2) y (2.3).

Max|Min, f (x), x = [x1, x2, · · · , xn]
T 2 Rn (2.1)

gj(x)  0, j = 1, 2, · · · , m (2.2)

hj(x) = 0, j = 1, 2, · · · , r (2.3)

Los elementos de x en la Ecuación 2.1 son las dimensiones o variables de diseño del
problema, f (x) es la función objetivo y las funciones gj(x) y hj(x) son llamadas restric-
ciones de desigualdad y restricciones de igualdad respectivamente.

Existen diferentes formas de resolver un problema de optimización, llamadas métodos
de optimización. Los métodos de optimización pueden clasificarse en dos principales
tipos: los métodos clásicos y los métodos metaheurísticos. Los métodos clásicos inclu-
yen los métodos lineales, no lineales, estocásticos y dinámicos. Estos métodos clásicos
son, en general, métodos matemáticos deterministas o exactos que se concentran en en-
contrar el valor óptimo, máximo o mínimo de la función objetivo [46]. En contraste, los
algoritmos metaheurísticos están centrados alrededor de encontrar una solución sufi-
cientemente buena y de forma menos costosa computacionalmente según un criterio de
aceptación basado en una función objetivo, es decir, aproximan soluciones óptimas.

Los problemas de optimización pueden o no contar con incertidumbre, es decir que to-
dos los estados de todas las variables del ambiente son conocidas en todo momento o
no. Yu Ermoliev habla de esta división en el manejo de la incertidumbre como aquella
característica particular de la optimización con métodos estocásticos [12]. Explica tam-
bién cómo los algoritmos deterministas son especialmente insensibles a circunstancias
externas que pueden afectar al ambiente del problema ya que no se consideran como
variables internas y requieren de un estudio por experiencia para filtrar soluciones im-
posibles en la realidad. [19] Los algoritmos estocásticos integran esta incertidumbre al
mantener variables indeterminadas en sus procesos de optimización y buscando encon-
trar una solución para los valores más probables que estas variables indeterminadas
podrían tomar.

Incluidos en los métodos clásicos de optimización están los métodos iterativos [24], en
los que existen algunos algoritmos famosos como los métodos de mínimos cuadrados
[10], gradientes y el método de Newton. Estos algoritmos se basan en la aproximación
a una solución tomando en cuenta los estados anteriores; no haciendo cambios alea-
torios sino evaluando su acercamiento progresivo a la solución según sus resultados
anteriores. Los algoritmos iterativos guardan algunas similitudes de operación con los
algoritmos metaheurísticos, que al ser de principal interés para el trabajo presentado, se
discuten en una sección reservada a continuación.
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2.2.1. Algoritmos de optimización metaheurística

Los algoritmos basados en el gradiente utilizan información obtenida de las derivadas
de varios órdenes. Esta característica los vuelve muy buenos para problemas donde se
busque optimizar para mínimos o máximos locales. En su mayoría pueden ser consi-
derados algoritmos glotones en el caso de presentarse un problema no convexo, ya que
la existencia de máximos o mínimos locales provoca que estos algoritmos se queden
atrapados en ellos en vez de encontrar la solución óptima global. Otra limitante es que,
al basarse en derivadas y gradientes, es necesario que exista la derivada de la función
objetivo del orden que el algoritmo utilice. Existe también el problema de ser necesaria
la continuidad de la función ya que de no serlo no existirá derivada en los puntos de
discontinuidad.

Al presentarse las limitantes anteriores, muchos modelos de aprendizaje automático han
recurrido a utilizar nuevos algoritmos de entrenamiento. El caso más notable y relacio-
nado con la aplicación discutida es el entrenamiento del modelo de redes neuronales,
que ha sido modificado por David Montana para incorporar algoritmos genéticos, el
algoritmo de parvada por V.G. Gudise [18], el algoritmo de optimización inspirado en
el método de caza del lobo gris por Seyedali Mirjalili [33] [32] [34]. En todos los casos se
ha observado que las capacidades de precisión se han mantenido o mejoran a la par de
mejorar la eficiencia para encontrar una solución aproximada para la función objetivo;
para el caso del entrenamiento se refiere a la función de error.

Algoritmos genéticos - GA

Los algoritmos genéticos modelan la recombinación genética entre elementos; haciendo
un símil entre arreglos de variables que constituyen una solución de la función objeti-
vo [52]. Estos arreglos son evaluados y organizados según su desempeño al minimizar
o maximizar. Los elementos con mejores resultados son seleccionados y posteriormen-
te sometidos a un proceso de recombinación o cruza, poblando un nuevo conjunto de
soluciones. Este nuevo conjunto se compone de combinaciones de los elementos que
conformaban a sus padres además de mutaciones introducidas por un criterio probabi-
lístico establecido previamente. El proceso se repite tantas generaciones especificadas o
hasta que se alcance una solución que cumpla con los parámetros deseados [20][50][11].

Algoritmo de optimización por parvada - PSO

El algoritmo de parvada busca modelar el sistema de navegación y ordenamiento de
las parvadas cuando se mueven por una trayectoria [50][52]. Este algoritmo explora el
espacio de una función ajustando las trayectorias de los agentes, llamados partículas. El
movimiento de cada partícula es modelado como un vector posicional dependiente del
tiempo. Esto provoca que el modelo pueda tener en cuenta la velocidad de movimien-
to de cada partícula, así como compartir la información de movimiento entre agentes.
Cuando una partícula encuentra un punto solución que es mejor que la mejor solución
hasta ahora encontrada por la parvada, no solo continua moviéndose hacia esa direc-
ción, también actualiza un parámetro de “inercia” para toda la parvada, provocando
que todas las partículas comiencen a explorar soluciones dirigidas hacia ese punto al
ser movidas hacia él. Esto no lo vuelve vulnerable a mínimos globales ya que la inercia
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TABLA 2.1: tabla comparativa de características de interés en algoritmos
metaheurísticos

Algoritmo Parámetros Incentivo a Castigo de Funciones de Control sobre
ajustables exploración sobre-explotación movimiento puntos de interés

PSO 6 No No 1 No
GWO 1 No No 3 No

BA 5 No No 1 No

no es el único parámetro para dictar la actualización del vector de movimiento, también
se toma en cuenta el sentido y dirección propios de la partícula [60][11][38].

Algoritmo de caza del lobo gris – GWO

El algoritmo de caza del lobo gris u optimizador del lobo gris, busca modelar el com-
portamiento de una manada de lobos al cazar. Específicamente inspirado en la dinámica
social que existe entre los integrantes de la manada, contemplando a un lobo alfa, un lo-
bo beta, un lobo delta, en orden jerárquico. En el algoritmo los lobos que toman estas
posiciones de poder son las soluciones encontradas que tengan el valor mínimo o má-
ximo global encontrado en cada iteración [34][33][32]. Existe una tendencia a que los
demás lobos sigan en primer lugar al alfa, después al beta y por ultimo al delta, así
como un parámetro de aleatoriedad que le permite al algoritmo no caer en un mínimo
local constantemente [50][11][27].

Algoritmo de murciélago - BA / BAT

Es un algoritmo de optimización inspirado en los sistemas de ecolocación que utilizan
algunas especies de murciélagos para la navegación [66] [64]. El algoritmo permite el
ajuste de comportamiento de los murciélagos según la intensidad de la señal (loud-
ness), el ancho de onda y la frecuencia. El algoritmo inicializa a los murciélagos con
una velocidad y posición aleatoria en el espacio; progresivamente actualiza la posición
de los murciélagos recalculando la velocidad específica de cada uno. Esta velocidad es
producto de la frecuencia multiplicada por la longitud de onda. Posteriormente se ac-
tualiza el volumen del “ruido” emitido por cada murciélago según su resultado en la
evaluación [17] [65].

2.2.2. Ventajas y desventajas

Los algoritmos metaheurísticos discutidos anteriormente han sido utilizados para pro-
cesos de entrenamiento de modelos de aprendizaje automático; especialmente los algo-
ritmos PSO y, más recientemente, el algoritmo GWO. Estos algoritmos presentan venta-
jas y desventajas dependiendo del problema, dimensiones y parámetros de ajuste [62].
Es muy importante recordar que no existe un algoritmo mejor que otro en el absoluto
de aplicaciones, simplemente existen mejores aplicaciones para cada uno de ellos. El al-
goritmo propuesto en este trabajo cuenta con algunas características inspiradas de otros
métodos populares. Estas características se ven resumidas en la tabla 2.1.
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De la tabla 2.1 es importante resaltar que la cantidad de parámetros que un algoritmo
metaheurístico requiere impacta directamente en la complejidad de su uso. Los algorit-
mos metaheurísticos dependen completamente de estos parámetros iniciales para con-
figurar la exploración, su velocidad de convergencia e incluso los recursos computacio-
nales consumidos. Por esta razón, se busca que el algoritmo propuesto tenga la menor
cantidad de parámetros ajustables sin sacrificar flexibilidad, de esta forma se facilita su
aplicación y ajuste para múltiples tipos de problemas.

Otra de las características centrales es que no todos los algoritmos metaheurísticos con-
templan lógica que incentive la exploración de la función en su totalidad. Incorporar
cambios aleatorios en el conjunto de soluciones no es incentivar la exploración, ya que
esto solo introduce aleatoriedad que espera evitar que las soluciones caigan en mínimos
o máximos locales.

2.2.3. Selección de un método de optimización

Todos los algoritmos metaheurísticos para optimización son aplicables a una gran canti-
dad de problemas posibles, por esto se corre el riesgo de pensar que existe o existirá un
solo algoritmo capaz de presentar los mejores resultados en cualquier problema, pero
esto no es posible. Lo anterior está sustentado en el teorema de No-Free-Lunch [62], que
ha probado lógicamente que no existe un solo algoritmo metaheurístico capaz de dar
los mejores resultados en cualquier naturaleza del problema. Por esta razón, la correcta
selección del algoritmo de optimización cobra gran importancia.

Existen muchos factores a considerar cuando se busca seleccionar un algoritmo de op-
timización, factores que comúnmente limitan las opciones y es importante tenerlos en
cuenta. El algoritmo seleccionado para cierta tarea dependerá en buena medida del tipo
de problema, la naturaleza del algoritmo, la calidad deseada del resultado, los recursos
computacionales disponibles y la disponibilidad de la implementación. Entonces, el re-
to de la selección de un algoritmo de optimización computacional consiste en encontrar
el algoritmo más adecuado para un problema particular, con el fin de obtener una so-
lución suficientemente buena de acuerdo a las especificaciones deseadas, en un tiempo
tolerable y con recursos limitados.

Es necesario evaluar si la función objetivo es lineal, su dimensionalidad, continuidad y
el tipo de solución que se busca. Por ejemplo, si se busca un mínimo o máximo global,
no es posible solucionar el problema con algoritmos que encuentren mínimos o máxi-
mos locales de la función objetivo [19]. En caso de la continuidad, no se podría usar un
algoritmo que utilice derivadas o gradientes para solucionar un problema discontinuo
o discreto.

Tomar en cuenta los recursos disponibles también es necesario para la selección. Los
recursos limitados a considerar son tiempo de ejecución, capacidad computacional y
la disponibilidad de la implementación del algoritmo [3]. Entonces se buscará ponde-
rar los recursos invertidos contra las especificaciones de la solución requerida; hay que
recordar que no en todos los casos es necesaria la mejor solución, solamente es necesa-
ria una solución suficientemente buena de acuerdo a las especificaciones de precisión,
confianza y rapidez de ejecución [11].
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De acuerdo a lo discutido en esta sección, es claro que para solucionar problemas de op-
timización se requiere de un profundo conocimiento de las condiciones y características
propias del problema en cuestión; pero también es claro que el conocimiento general
de los algoritmos más utilizados y sus aplicaciones en diferentes campos es igualmente
necesario.

2.3. Escalabilidad del aprendizaje automático

Bekkerman enuncia seis características principales de un problema que hacen necesaria
la aplicación de técnicas de escalamiento para el aprendizaje distribuido [3]. Dado el
estado actual de la implementación del algoritmo de AHN, este trabajo se concentra en
tres de las características enunciadas.

1. Gran cantidad de observaciones: Referente a la cantidad de observaciones que
conforman a la base de datos de entrenamiento o de pruebas. Al contar con mayor
cantidad de puntos a resolver, aumenta el tiempo y capacidad de procesamiento
que se requiere para encontrar una solución.

2. Gran cantidad de dimensiones de entrada: La cantidad de variables o dimensio-
nes que forman a cada observación. El aumento dimensional en una tarea especi-
fica significa que encontrar una solución exacta es cada vez más complejo, impac-
tando directamente sobre el tiempo de entrenamiento. Además de incrementar la
inestabilidad del sistema ya que cada vez es más probable que el algoritmo imple-
mentado no logre encontrar la solución exacta al problema.

3. Complejidad del modelo y del algoritmo: Algunos modelos de aprendizaje fun-
cionan a través de algoritmos complejos o con subrutinas computacionalmente
costosas como ordenar arreglos o un límite mínimo de precisión.

En la actualidad las aplicaciones del aprendizaje automatizado, tanto supervisado como
no supervisado, se ha extendido a fenómenos monitorizados que generan millones de
datos diariamente. Además del gran volumen de datos, las aplicaciones actuales han
llegado al orden de 106 dimensiones. Estas nuevas características presentan un gran
reto para la aplicación de los modelos de aprendizaje automático en sistemas locales
con una agenda de procesamiento serializada [3].

2.3.1. Procesamiento paralelo y cómputo distribuido

En lo que respecta al volumen de datos, se han desarrollado estrategias que combinan la
capacidad de almacenar grandes estructuras en agrupaciones de computadoras, además
de facilitar su procesamiento a través de técnicas de distribución. Esta es la estrategia
preferida para procesar conjuntos grandes de datos, distribuir secciones del conjunto
entre los miembros de una agrupación de computadoras para aprovechar sus recursos
de almacenamiento, ancho de banda y capacidad de procesamiento. Han surgido mu-
chas herramientas que facilitan estas distribuciones entre las que destaca Apache Spark.

Apache Spark es un marco de software que unifica múltiples tareas como la ejecución
de funciones de preparación y extracción, ejecución de modelos y consultas a conjuntos
de datos. Spark distribuye las tareas de procesamiento entre múltiples ejecutores que se
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comunican a un gestor principal, dejándole saber el estado de las tareas asignadas, los
recursos disponibles con los que cuenta y los resultados al terminar [16]. Además, Spark
extiende capacidades de permanencia o resiliencia de datos al gestionar automática-
mente copias de extractos del conjunto original entre múltiples ejecutores, asegurando
un riesgo mínimo de pérdida de información [49][30].

La cantidad de dimensiones es un problema cuando se trata de un modelo o algoritmo
iterativo entre cada característica [3]. Tal es el caso de los algoritmos metaheurísticos que
reajustan cada dimensión de sus agentes de forma iterativa. Esto significa que a mayor
cantidad de dimensiones, mayor cantidad de iteraciones de ajuste para cada agente del
algoritmo. Una de las formas más efectivas para disminuir el tiempo efectivo que toma
realizar estas iteraciones es la paralelización del procesamiento. Es importante decir que
paralelizar el procesamiento y distribuirlo son dos técnicas fundamentalmente distintas.
A diferencia de la distribución que realiza Apache Spark [49], discutida anteriormente,
la paralelización se realiza en el hardware de cada máquina, asignando una operación
a cada núcleo de un computador. Estas operaciones son sencillas y se realizan rápida-
mente y al mismo tiempo entre los núcleos, posteriormente se gestionan los resultados
para minimizar el tiempo de espera de cada núcleo.

El problema discutido anteriormente está relacionado también con la complejidad al-
gorítmica, y ambos han sido atacados con el mismo acercamiento. La complejidad al-
gorítmica se origina al utilizar modelos con representaciones no lineales [3]. Aunque
el tratamiento de datos, así como un análisis exploratorio que determine características
claves de los datos pueden facilitar el aprendizaje automático y simplificar la arquitec-
tura de los modelos o simplemente solucionarse con uno más sencillo, actualmente se
busca que el aprendizaje automático sea lo menos manual posible. Esto empuja desarro-
llos que requieran menor intervención o pre-procesamiento de datos, es decir modelos
más complejos que lidien con problemas como la no linealidad. Debido a la relación
entre los modelos complejos, la naturaleza iterativa de estos, así como las aplicaciones
con gran dimensionalidad, la estrategia de paralelización es utilizada para solucionar
ambos problemas.

Se han desarrollado tecnologías que permiten paralelizar procesos en unidades de pro-
cesamiento gráfico, que dentro de su configuración física, cuentan con múltiples nú-
cleos de bajo procesamiento pero muy veloces [23]. La cantidad de núcleos presentes
en una unidad de procesamiento gráfico supera por mucho la cantidad de núcleos en
una uni- dad de procesamiento central; aunque no tienen la misma velocidad o capaci-
dad de procesamiento, son altamente efectivos para operaciones sencillas. La tecnología
más utilizada actualmente para realizar la paralelización de procesamiento en una uni-
dad de procesamiento de gráficos es CUDA, tecnología desarrollada por NVIDIA para
sus tarjetas gráficas [35] [23]. El nombre CUDA está compuesto por las siglas del nom-
bre completo en inglés “Compute Unified Device Architecture”. Esta tecnología tiene
implementaciones para los lenguajes de desarrollo de aprendizaje automático más uti-
lizados, así como amplia documentación.

CUDA ha sido utilizado en estudios y desarrollos de minería de datos para la imple-
mentación de algoritmos paralelizados a escala [22], clasificación de proteínas en bio-
logía computacional [1] e incluso modelos de comportamiento de contaminantes en el
ambiente y sus efectos [36]. La tecnología desarrollada por NVIDIA en 2001 [47] fue
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la piedra angular para el desarrollo de aplicaciones paralelizadas en unidades gráficas;
la meta era modelar los problemas como tareas de procesamiento gráfico tradiciona-
les, poco a poco la necesidad de un acercamiento más general para el aprovechamiento
de las GPUs se hizo mayor, culminando en la liberación de CUDA en 2006 como una
plataforma para el desarrollo de tareas de software que podrían beneficiarse de la para-
lelización a escala. CUDA en realidad consiste en la liberación del acceso a las unidades
de aritmética (ALU - Arithmetic Logic Unit), la integración de un conjunto de instruc-
ciones de propósito general en lugar de uno limitado a computo gráfico y el libre acceso
a lectura y escritura en memoria de todas las unidades ejecutoras en la GPU [47].

2.4. Reconocimiento de actividades humanas - HAR

Tener la capacidad de reconocer actividades humanas ha sido un tema de investigación
abierto en los últimos 20 años. Esto se debe al impacto del reconocimiento de activida-
des humanas o HAR, por sus siglas en inglés, en aplicaciones médicas, de seguridad,
entretenimiento e incluso militares. Respecto a aplicaciones médicas, muchos pacientes
con distintas enfermedades, requieren de seguir estrictamente algunas rutinas, evitar
realizar algunas actividades e incluso hacer ejercicios específicos [26]. HAR es impor-
tante para el seguimiento del comportamiento y tratamiento de un paciente, ayudando
al diagnóstico médico y su prognosis. En cuanto a seguridad y aplicaciones militares,
el seguimiento de soldados, su posición, actividades y estado de salud y seguridad es
vital en algunos operativos.

Dada la cantidad de actividades a clasificar, así como las similitudes entre ellas, el re-
conocimiento mediante métodos deterministas y clásicos se complica porque existen
demasiadas combinaciones posibles de características y actividades. Por esta razón se
han incorporado técnicas de aprendizaje automático. El motivo de incorporar el apren-
dizaje automático es que la mayoría de las aplicaciones requieren de la construcción
e identificación de patrones en los datos recogidos para describir, analizar y predecir
datos [26] [40]. Es importante considerar que las actividades a identificar se realizan en
una serie de tiempo en el que se pueden realizar múltiples actividades a la vez; esta con-
sideración solo puede ser resuelta a través del aprendizaje automatizado y es intrínseca
a la definición del problema de HAR, por lo que el tamaño de la ventana de datos es
crucial para el problema.

2.4.1. Aprendizaje automático en el Reconocimiento de Actividades Huma-
nas

El aprendizaje automático ha sido aplicado para el reconocimiento de actividades hu-
manas en los últimos años dada su capacidad de aprender de grandes volúmenes de
datos y la flexibilidad de aprender patrones desde imágenes y sensores discretos que
aplican para distintos sujetos en situaciones no estáticas [56][58]. Se han utilizado mo-
delos de redes neuronales [4], maquinas de soporte vectorial [6], arboles de decisión
[13], bosques aleatorios [57] y lógica difusa.

Una de las mayores dificultades a las que se enfrenta HAR es la diferencia entre el entre-
namiento con datos recogidos en condiciones controladas y las condiciones del mundo
real. Como presenta Turaga [58], uno de los mayores problemas es la gran cantidad de
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datos generados para entrenar modelos en HAR, lo que obliga a los sistemas a lidiar
con vídeos e imágenes de baja resolución. Otro punto importante que se discute en [58]
es la variabilidad de una misma actividad entre sujetos dadas distintas condiciones an-
tropométricas. Además el autor realiza una descripción del flujo de un clasificador de
actividades que lidia con secuencias de imágenes; pasando de la entrada de cuadros a
la extracción de características primitivas, seguido de una descripción de media com-
plejidad de una actividad concreta y culminando con la descripción semántica de una
actividad compleja.

También se han realizado ejercicios de clasificación utilizando datos de acelerómetros
embebidos en teléfonos celulares, que mediante un profundo análisis de componentes
principales, lograron mostrar el comportamiento y la importancia de variables y atri-
butos basados en la frecuencia y no solo en tiempo [56]. Este trabajo mostró cómo la
aplicación de una ventana de tiempo puede afectar radicalmente los resultados de exac-
titud de un clasificador y el impacto que tiene la reducción dimensional del problema
para mejorar drásticamente los resultados de la clasificación. Pero no siempre es posible
reducir las dimensiones significativamente, ya que al aumentar la cantidad de activida-
des a clasificar, necesariamente se generan más dimensiones que las caractericen. Esto
sustenta la necesidad de un desarrollo que soporte aprendizaje de bases de datos con
un mayor número de dimensiones.

Es importante resaltar que existen desarrollos que involucran sensores externos, otros
sensores vestibles o un conjunto de datos híbridos entre ambos. Trabajos como el pre-
sentado por Cheng [8] muestran el uso de sensores vestibles, que a diferencia de ace-
lerómetros embebidos [28] en un dispositivo móvil [67], permiten lecturas precisas de
distintas extremidades; abriendo la posibilidad a un análisis especifico de característi-
cas que son imposibles de ser observadas con cámaras. La importancia de este trabajo
radica en el análisis de nuevas posibilidades para la recolección de datos y el impacto
que puede lograrse al entrenar clasificadores con fuentes de datos internas y externas
[51].

El modelo de AHN ha sido utilizado con el fin de atacar el problema de flexibilidad en
HAR, refiriéndose a distintos aspectos de flexibilidad del sistema, incluyendo nuevos
sujetos o reconocimiento de nuevas actividades, sugiriendo que un clasificador debe
ser capaz de lidiar con varios sujetos realizando múltiples actividades en días distin-
tos [42][43]. El modelo de AHN ha sido probado para clasificación, donde se prueba su
efectividad para el reconocimiento de actividades físicas, tolerancia a ruido en los sen-
sores de recolección de datos y que logra un reconocimiento robusto en comparación a
otros métodos de aprendizaje automático [40]. Estos experimentos se realizaron sobre
una misma base de datos, en la que se realizaron tres pruebas. La primera prueba hecha
con los datos originales, la segunda con características reducidas utilizando el método
de eliminación recursiva de características, por último la tercera prueba se realizó in-
troduciendo 1 %, 15 % y 30 % de ruido a los datos en forma de entradas aleatorias de
datos.

El presente desarrollo busca aportar una solución para mantener o mejorar los resulta-
dos de precisión, tiempo de ejecución y exactitud del modelo actual de redes de hidro-
carburos artificiales mediante la incorporación de un nuevo algoritmo metaheurístico
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como algoritmo de entrenamiento. A la par de la implementación de una estrategia de
paralelización de procesamiento para reducir el tiempo efectivo de ejecución.

El algoritmo no solo debe servir para el entrenamiento en el estado actual, se busca que
en el futuro pueda ser modificado para lograr la optimización de la cantidad de molécu-
las necesarias para formar el compuesto utilizado por el modelo, posicionamiento de las
moléculas y distancia entre elementos; es decir que el algoritmo pueda ser modificado
para lograr una optimización multiobjetivo para la estructura AHN.
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Capítulo 3

Descripción de la propuesta

En este capítulo se presenta la propuesta de trabajo, detallando los cambios realizados
así como los fundamentos matemáticos del diseño del algoritmo de entrenamiento para
el modelo de AHN. Primero se realizará una comparación donde se contrasta el estado
actual de la implementación contra el sistema propuesto; posteriormente la inspiración
del algoritmo diseñado y su relación con las características específicas de los algoritmos
de optimización. Esta sección también presenta el pseudocódigo del algoritmo, métricas
de soporte y una descripción breve del ambiente de pruebas utilizado.

En la figura 3.1 se muestra el funcionamiento actual de la implementación de AHN para
la clasificación de actividades humanas. En esta figura se muestra cómo la base de datos
es utilizada por el modelo AHN, que es entrenado al utilizar el algoritmo basado en el
gradiente. También se puede notar cómo la implementación actual se apoya en un solo
núcleo de procesamiento para el entrenamiento. Este entrenamiento es en realidad el
proceso de optimización o minimización del error medio.

En la figura 3.2 se muestran varias diferencias respecto a la figura 3.1. Estas diferencias
son los cambios propuestos en este trabajo, que incluyen el proceso de balanceo de cla-
ses para aumentar la representación de las minorías en el conjunto de entrenamiento,
utilizando la técnica de sobremuestreo sintético de minorías (SMOTE), la implementa-
ción de un algoritmo metaheurístico que optimice la función objetivo, que es la función
de error. También incorpora múltiples núcleos marcados con la letra n, que serán los
encargados de procesar las operaciones más básicas según una división de tareas por
colas para lograr la aproximación de una solución; esto es la estrategia de paralelización
de procesamiento.

Tal como se explicó en la Sección 2.1, este trabajo buscará encontrar los centros µn de las
moléculas del modelo AHN utilizando algoritmos de optimización metaheurística. De
acuerdo a la definición formal del problema de optimización en la Sección 2.2, se busca
minimizar la función objetivo. Donde la función objetivo será el error cuadrático medio
del modelo AHN, evaluándolo en una solución posible. En la Ecuación 3.1 se enuncia
el problema de optimización incluyendo los valores de hidrógenos y carbonos nH y nC.
Como se explica en la Sección 2.1, los valores de hidrógenos y carbonos en el modelo
son dados (obtenidos en cada iteración mediante el algoritmo de mínimos cuadrados
[41]) y no son variables de diseño en el alcance de esta investigación.
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FIGURA 3.1: Diagrama de la implementación actual

Min, AHN(r, nH, nC), r = [r1, r2, · · · , ri] 2 Ri,

nH = [H1, H2, · · · , Hi] 2 R2(i+1),

nC = [C1, C2, · · · , Ci] 2 Ri

(3.1)

En la Ecuación 3.1 se define r como una solución posible propuesta por un algoritmo de
optimización que representa los centros de las moléculas.

En ambos casos, una vez finalizado el proceso de entrenamiento, el modelo es expor-
tado y puesto a prueba utilizando un conjunto de datos no incluido en el conjunto de
entrenamiento. Este conjunto de datos de prueba es una muestra aleatoria de la base de
datos inicial. El resultado de este proceso de clasificación es en realidad un vector donde
cada elemento es en realidad otro vector que contiene la probabilidad de pertenencia de
una observación a cada una de las 11 clases disponibles. La clase con la mayor probabi-
lidad de pertenencia es seleccionada como la clasificación final y es representada en el
vector de resultados como yn.

La escalabilidad del modelo actual de AHN se ve limitada, dado el algoritmo de en-
trenamiento basado en el gradiente que no presenta buenos resultados de acuerdo al
tiempo de entrenamiento y precisión ante problemas con gran número de dimensiones
y registros.
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FIGURA 3.2: Diagrama de cambios propuestos

3.1. Algoritmo de festín de pirañas - PFO

3.1.1. Inspiración

El algoritmo estará inspirado en las dinámicas sociales de esta especie de pirañas du-
rante el periodo de caza. Esta especie fue seleccionada por sus hábitos alimenticios que
tal como explica Carvalho [5], destaca de entre otras especies por el alto porcentaje de
carne de peces y otros vertebrados en su dieta. Este porcentaje se encuentra entre 44.1 %
y 56.3 % dependiendo de si se encuentran en ríos o lagos respectivamente. Además, es-
ta especie ha mostrado un comportamiento social peculiar gracias a su capacidad de
comunicación a través de ondas sonoras. Se ha observado que existen distintas ondas
que permiten a esta especie comunicarse; indicando distintas actividades con diferen-
te frecuencia de onda y duración [31]. Específicamente, se han encontrado diferencias
entre las ondas utilizadas para indicar eventos como circundar a una potencial presa y
durante la pelea, así como el momento de persecución de la presa [31] [55].

Este fenómeno es interesante porque, durante la caza, el cardumen se esparce para en-
contrar presas potenciales. Cuando uno de los sujetos encuentra una presa, emite una
señal a los demás elementos del cardumen para que comiencen a acercarse a la zona. Si
la presa es demasiado grande para ser consumida de un bocado, se ha observado que el
cardumen busca inmovilizarla tomando bocados grandes de la cola, además provocan-
do fuerte sangrado que la debilita. [48][31] [15].

Las pirañas no solo siguen las señales de los demás, también se guían por la presencia
de presas cercanas a su radio de ataque. La caza se da de forma ordenada, con solamente
uno o dos sujetos alimentándose a la vez de la misma presa y moviéndose a buscar más
en los alrededores. Adicionalmente, si otro integrante encuentra otra presa al alcance del
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TABLA 3.1: Tabla de características del algoritmo PFO

Caracteristica general Caracteristica en PFO
Variable de decisión Posición de las pirañas en cada dimensión

Solución Vector de posición de cada piraña en el espacio explorado
Solución anterior Posiciones anteriores de las pirañas en el espacio
Nueva solución Nueva posición de cada piraña en el espacio de búsqueda
Mejor Solución Posición de la presa más grande encontrada durante la búsqueda

Función objetivo Tamaño de la presa
Solución inicial Posicionamiento aleatorio de de las pirañas en el espacio

Proceso de generación de nuevas soluciones Redireccionamiento de navegación individual a puntos de interés
global e individual en cada dimensión con selección de ruleta.

cardumen, también lanza una alerta que invita a los miembros cercanos a concentrarse
en la zona. Las alertas se dan directamente en forma de ondas sonoras [55] [45].

La dinámica social de esta especie de piraña, en el momento de caza, es muy similar a un
proceso de optimización metaheurística de una función objetivo. Además, el fenómeno
presenta la posibilidad de incorporar comunicación entre los agentes y aleatoriedad
durante el movimiento individual y grupal, previniendo el estancamiento en mínimos
o máximos locales. Esto facilita el modelado del fenómeno natural y su traducción a un
algoritmo por la posibilidad de hallar símiles directos al proceso de optimización.

3.1.2. Diseño del algoritmo

En esta sección se discuten similitudes entre el fenómeno observado y su modelado.
También se explica el flujo detallado del algoritmo. A continuación se presenta una lista
con las características que describen el algoritmo; posteriormente se discute cada una y
se ofrecen las postulaciones correspondientes:

En el algoritmo se toman los integrantes del cardumen, es decir las pirañas, como los
sujetos de la población. La posible solución se representa en la posición en el espacio de
soluciones de las pirañas. La mejor solución será la posición de la presa más grande.

Los criterios de actualización de los sujetos se dividen en dos: el criterio individual y
el criterio social. Como se ha discutido anteriormente, durante los festines, las pirañas
pueden guiarse por la presencia de una presa cercana, este es el modelo para el criterio
individual. En contraste, el criterio social está inspirado en las señales sonoras que emi-
ten las pirañas que encuentran una presa; estas señales son escuchadas por los demás
integrantes del cardumen y estos priorizan su movimiento hacia las zonas identificadas.

En el algoritmo se permitirá la existencia de las presas; las presas son las posiciones
que registren el valor mínimo o máximo de la función objetivo según la tarea de opti-
mización. Cada presa tiene una cantidad finita de “alimento” que disminuye con cada
acercamiento de una nueva piraña a esa posición. Esta cantidad de “alimento” es el
radio de ataque de cada presa, el cual se reduce en cada iteración.

El algoritmo propuesto jerarquiza a los individuos pero no sezga el movimeinto de los
agentes según esta jerarquía, en contraste, por ejemplo, al algoritmo GWO [32][33], no
existe un individuo que influencie en mayor grado el comportamiento del cardumen.
La mejor solución del algoritmo es la posición de la presa más grande. La cantidad de
comida disponible por presa disminuye por el número histórico de presas que se han
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FIGURA 3.3: Diagrama de Flujo del algoritmo PFO

alimentado de ella, es decir que la han atacado; este recurso es finito. Dicha cantidad
solamente disminuye, es decir que es imposible que aumente entre iteraciones. Esto es
similar al comportamiento del modelo de enfriamiento del algoritmo de recocido simu-
lado [59]. Esta característica es implementada para incentivar la exploración de pirañas
en otras áreas una vez que la vecindad de la localización de la presa fue explorada, de
esta forma se incentiva la exploración cercana y si no se encuentran nuevas y mejores
presas, se incentiva la salida de las pirañas a otras áreas.

Este recurso de comida disponible por presa determina qué tan atractiva resulta para
cada piraña a través de la reducción de la vecindad que provoca un ataque. Entre menor
sea la cantidad de comida disponible en una presa, más pequeño será el radio permitido
para su ataque al reducir su vecindad de atracción.

El flujo del algoritmo se observa en la figura 3.3; se ofrece una explicación sintetizada
del mismo a continuación.

El diagrama en la figura 3.3 se explica a continuación:

1. Los sujetos se inicializan en una posición aleatoria en el espacio de búsqueda.

2. Cada sujeto es evaluado en la función objetivo, las posiciones que arrojen un mejor
resultado se guardan como las j presas iniciales.

3. Se inicializa un parámetro de capacidad de la presa, es decir que cada presa tendrá
una capacidad máxima de alimento que ofrecer.

4. Las pirañas, se mueven hacia las presas; esto sucede mediante tres factores princi-
pales, social, individual y aleatorio. Esta es la etapa normal de navegación.
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4.1 Factor social: El factor social será la señal emitida desde la posición de la presa, la
intensidad de la señal es inversamente proporcional a la distancia de la piraña a
cada presa, la dirección a la que se dirigirá es determinada por una probabilidad
de selección proporcional a la cercanía de la piraña a la presa.

4.2 Factor individual: El factor individual se calcula de acuerdo al “alimento” restante
de cada presa. El radio de atracción de cada presa es recalculado simulando los re-
cursos restantes en ella; radio que disminuye progresivamente al ser multiplicado
por el hiperparámetro de castigo a la exploración z.

4.3 Factor aleatorio: Para evitar mínimos o máximos locales, el factor aleatorio se in-
troduce como una probabilidad de selección por ruleta. De forma similar a la selec-
ción de ruleta en un algoritmo genético para la selección de soluciones [20][50][11],
se selecciona en que dirección mover a una piraña en el factor social, no solamente
por su cercanía a cada presa, sino por un factor aleatorio que influye sobre cual
presa deberá perseguir, incentivando la exploración aleatoria del espacio.

5. Ataque: Si una piraña se encuentra en el radio calculado en el punto 4.2, le será
permitido realizar un ataque a la presa. Esta condición sobre escribe la navegación
normal y utiliza una política de movimiento linealmente acelerado hacia la presa
en cuestión.

6. Actualización de posiciones: Con los factores anteriores; se actualiza la posición
de cada individuo y se reinicia el flujo hasta terminar las iteraciones permitidas.

3.1.3. Creación del cardumen

En el algoritmo de PFO, cada piraña tiene una localización en el espacio de la función de
búsqueda; esta posición es una solución de i dimensiones en el espacio de soluciones.
Es posible entonces expresar el conjunto de pirañas como en la matriz (3.2):

P =

2

66664

p1,1 p1,2 ... ... p1,i
p2,1 p2,2 ... ... p2,i

. . . . .

. . . . .
pn,1 pn,2 ... ... pn,i

3

77775
(3.2)

En el que n es el número de pirañas que integrarán el cardumen; i es la cantidad de di-
mensiones que forman el espacio de soluciones. Los valores de evaluación de la solución
en la función de cada piraña son guardados en el vector P f , mostrado a continuación
en (3.3):

f (P) = P f =

2

66664

P f1
P f2

.

.
P fn

3

77775
(3.3)

El siguiente componente, la matriz compuesta por las posiciones de las presas encon-
tradas (3.4), será:
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R =

2

66664

r1,1 r1,2 ... ... r1,i
r2,1 r2,2 ... ... r2,i

. . . . .

. . . . .
rj,1 rj,2 ... ... rj,i

3

77775
(3.4)

Donde j es la cantidad de presas permitidas por los parámetros iniciales del algoritmo.
Por último, el ajuste o evaluación de cada solución en la matriz R se encuentra en el
vector R f :

f (R) = R f =

2

66664

R f1
R f2

.

.
R fj

3

77775
(3.5)

3.1.4. Inicialización y actualización de posiciones de las pirañas

La inicialización de las pirañas en el espacio de soluciones se da de forma aleatoria, aco-
tando los valores posibles en cada dimensión según un límite superior e inferior propor-
cionados por el rango de la función explorada. Esta inicialización puede ser expresada
en la ecuación (3.6) de la forma:

P(i, j) = (Ub(i)� Lb(j))⇥ rand(0, 1) + Lb(i) (3.6)

Donde Ub y Lb son vectores con los límites superiores e inferiores en cada dimensión
del espacio de soluciones; rand(0, 1) será un número aleatorio entre 0 y 1.

Para la actualización de la posición de cada piraña, se contemplan dos factores discuti-
dos anteriormente. Como se muestra en el diagrama de flujo de la figura 3.3, luego de
la inicialización, la evaluación de las soluciones en la función explorada y la identifi-
cación de las presas (mejores soluciones) sigue el cálculo de distancias entre pirañas y
presas, que se muestra a continuación. Se calcula la distancia euclidiana entre la piraña
correspondiente y cada presa, esta matriz de distancias será la matriz (3.7):

Dpr =

2

66664

d1,1 d1,2 ... ... d1,j
d2,1 d2,2 ... ... d2,j

. . . . .

. . . . .
dn,1 dj,2 ... ... dn,j

3

77775
(3.7)

Donde n es la cantidad de pirañas en el cardumen y j es el número de presas definidas.
Cada dn,j representa la distancia euclidiana calculada entre la piraña n y la presa j.

Posteriormente se compara cada distancia para identificar si alguna de ellas es menor
al radio de atracción de cada presa. A cada presa se le asigna un radio máximo llamado
w según su posición en la lista de j presas permitidas. Este radio es asignado según la
cantidad de presas y su posición en la lista. De forma que primero se calcula la diferencia
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que habrá entre el radio de cada presa según la expresión (3.8):

D w =
1
j

(3.8)

Posteriormente cada radio esta calculado de acuerdo a la ecuación (3.9), mostrada a
continuación. En la cual k es la posición de la presa en el vector ordenado (de forma
ascendente o descendente, según la tarea de optimización aplicada) de acuerdo a los
resultados de la evaluación en la función de búsqueda en R f ; entonces k para la primera
presa en el vector será igual a 1, para la siguiente presa será igual a 2 e incrementando
sucesivamente.

wk = 1� (D w⇥ (k� 1)) (3.9)

De ser el caso, significa que la piraña se encuentra dentro del radio de ataque a la presa,
este es el criterio que decidirá el tipo de movimiento que seguirá en la actual iteración
este agente.

3.1.5. Fase de ataque

En este caso de movimiento, se modela un acercamiento con movimiento lineal hacia la
presa, inspirado en el método de ataque individual de las pirañas [15] [31]. Este movi-
miento de desplazamiento lineal esta dado por la velocidad de desplazamiento en cada
dimensión, expresada por la ecuación (3.10):

Vn,i = Vn,i + rand(0, 1)⇥ b⇥ (Rj,i � Pn,i) (3.10)

En la que Vn,i es la velocidad de movimiento de la piraña en la dimension i, rand(0, 1)
es un número aleatorio entre (0, 1), b es el factor constante de velocidad de ataque mos-
trado en el Cuadro 3.2, Rj,i es la posición de la presa atacada en la dimensión i y Pn,i es
la posición actual de la piraña atacante en i.

La posición actualizada de la piraña será la posición anterior más la nueva velocidad
calculada previamente en (3.10) y se muestra en la ecuación (3.11):

Pn,i = Pn,i + Vn,i (3.11)

Por último, se realiza la reducción de los radios de las presas de acuerdo la ecuación
(3.12):

wk = z⇥ wk (3.12)

Donde z es el factor de castigo a la sobre explotación presentado en la tabla 3.2 y wk es
el radio previamente calculado en las ecuaciones (3.8) y (3.9).
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3.1.6. Fase de navegación

Las pirañas que no se encuentren en el radio de atracción de una presa, se dice que se
encuentran en fase de navegación. Durante esta fase, se calcula una probabilidad de que
cada piraña se mueva hacia una presa encontrada, esta probabilidad se utilizará para la
selección por ruleta mostrada en (3.13):

Prob(n, j) = 1� d(n, j)

Âj=jmax
j=1 d(n, j)

(3.13)

Tal que la probabilidad de selección será inversamente proporcional a la distancia entre
piraña y presa. Además, esto garantiza que la suma de las distancias a cada presa de
una misma piraña será 1.

Entonces es posible construir una matriz cuyos elementos son probabilidades calculadas
en (3.14):

MProbpr =

2

66664

prob1,1 prob1,2 ... ... prob1,j
prob2,1 prob2,2 ... ... prob2,j

. . . . .

. . . . .
probn,1 probj,2 ... ... probn,j

3

77775
(3.14)

Para la cual para cada n en MProb se arrojará un número aleatorio entre (0, 1) que será
comparado contra los elementos de la matriz de probabilidad. La presa seleccionada
será aquella en la que se cumpla la condición (3.15):

rand(0, 1) >= MProb(n, j) (3.15)

Resultando en un vector (3.16) que contiene la presa seleccionada a seguir para cada
piraña:

SR =

2

66664

sr1
sr2
.
.

srn

3

77775
(3.16)

Una vez identificada la presa a la que se dirigirá cada piraña, su movimiento hacia ella
esta modelado utilizando un espiral logarítmico sujeto por las siguientes condiciones:

El punto inicial del espiral será la posición de la piraña.

El punto final del espiral será el la posición de la presa seleccionada.

Los cambios en el rango del espiral no deben sobrepasar el espacio de búsqueda.

El movimiento es descrito según la ecuación (3.17):

M(n, j) = dn,j ⇥ ect ⇥ cos(2pt) + Rj (3.17)
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TABLA 3.2: Tabla de parámetros ajustables en PFO

Nombre del Parámetro Rango Explicación e impacto
n n > 0 Número total de pirañas en el cardumen
j 0 < j < n Numero máximo de presas permitidas para el cardumen
b b > 0 Factor de velocidad en ataque
c c > 0 Parámetro que define la velocidad de convergencia del espiral en la fase de

navegación, modifica que tan rápido disminuye el radio del espiral
z 0 < z < 1 Factor de castigo a la exploración de una presa, degradación del radio de ataque

Donde c es un parámetro de entrada mayor a 0, descrito en la tabla 3.2, que define la
forma del espiral logarítmico; t es un valor aleatorio entre (�1, 1) y dn,j la distancia entre
la piraña n y la presa j. Rj es la posición de la presa j a la que se dirige la piraña n.

Todos los parámetros ajustables o hiperparámetros utilizados en el algoritmo se listan y
explican en la tabla 3.2. Adicionalmente, en la tabla 4.8 Se muestra una comparación de
las características de diseño del algoritmo presentado, contrastándolo con los algoritmos
metaheurísticos de referencia.

3.2. Pseudocódigo de la propuesta

Haciendo referencia a las figuras 3.3, a continuación se presenta una secuencia de pseu-
docódigo de la propuesta. La explicación detallada del algoritmo PFO ya fue presentada
anteriormente, por lo que en esta sección del documento, no se discutirán los detalles
del algoritmo. Los pasos previos al entrenamiento, como la codificación de variables y
la aplicación de técnicas de tratamiento de datos no son parte del algoritmo; por lo que
no se incluyen en el pseudocódigo. En el algoritmo descrito, P es la población total de
n pirañas, R es el conjunto de j presas permitidas, b es el factor de escalamiento de ve-
locidad de ataque, c el factor de velocidad de convergencia del espiral para navegación,
w es el radio de ataque para cada presa y z es el factor de penalización al radio de la
presa; la función f es la evaluación de la función objetivo, D es la función de distancia
entre pirañas y presas, A es la función de actualización de movimiento de ataque, M es
la función de actualización de movimiento de navegación.

3.3. Paralelización

La ejecución en paralelo de algoritmos ha sido explorada en distintos marcos de traba-
jo. Entre las que destaca la parelilzación de la ejecución en múltiples hilos en un solo
procesador (CPU), la paralelización masiva en CUDA dentro de una GPU [47] y la dis-
tribución de tareas entre ejecutores utilizando herramientas como Spark [16] [49].

Respecto a la paralelización y distribución, CUDA delega operaciones a distintos nú-
cleos en una GPU, implementando controles de serialización que permiten que la ejecu-
ción se haga de forma ordenada entre todos los núcleos [47] [23].

En contraste, Spark trabaja enfocándose a la distribución de cómputo, esto quiere decir
que, asigna trabajos a una máquina virtual ejecutora completa [16] [49]. Esta máquina
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Algorithm 1 Piranha Feast Optimization, PFO
Require: n > 0
Require: 0 < j < n
Require: b > 0
Require: c > 0
Require: 0 < z < 1
Require: kmax > 1

P = [p1, p2, ..., pn], pn 2 Ri

k = 1
while k < kmax do

R = f (P) = [ f (p1), f (p2), ..., f (pn)] = [r1, r2, ..., rn]
Ordenar R � [rmax, ..., rmin]
W  � Primeros j elementos de los argumentos de R
W = [rmax, ..., rj]
h = 1
while h < n do

dh = D(ph, W)
if dh < wj then

ah = A(ph, rj)
ph = ph + ah
wj = wj ⇥ z

else
rj  � Selección por ruleta de una presa en W
nh = N(ph, rj)
ph = ph + nh

end if
h = h + 1

end while
k = k + 1

end while
return Primer (mejor) elemento de W
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contiene sus propios recursos asignados, todo es coordinado por una máquina super-
visora, así aunque un ejecutor termine el trabajo antes que otras, no se presentan pro-
blemas de continuidad. Se debe considerar la capacidad de memoria, almacenamiento
y núcleos de los ejecutores ya que cada uno recibe una parte de la base de datos, y la
aceleración de procesamiento dependerá de los recursos alojados a cada ejecutor.

En una arquitectura distribuida [30], cada nodo ejecutor recibe una partición de la base
de datos sobre la cual realizará cálculos. Luego de esto, un nodo maestro u orquestador
entrega una cola de operaciones de forma serializada a cada ejecutor y este se dedicará
exclusivamente a procesar esa cola de operaciones sobre sus datos disponibles. Una
vez que se termina la cola en cada ejecutor, es posible recolectar los resultados desde
el nodo maestro que los mantendrá accesibles [30] [16]. En contraste, una estrategia de
paralelización en múltiples hilos debe crear una cola de operaciones, luego identificar
qué operaciones son interdependientes y cuáles pueden ser realizadas sin necesidad
de un resultado anterior [61]. Una vez construidas estas colas, cada una es entregada
a un hilo de procesamiento, que realizará las operaciones y guardará los resultados en
memoria para que una vez terminadas todas las subdivisiones de las colas originales,
los resultados sean accesibles.

La estrategia de paralelización presenta una ventaja para el desarrollo de nuevos mo-
delos y algoritmos sobre la estrategia distribuida; la disponibilidad de la información
para todo el sistema. Dada la forma de operar de los marcos distribuidos, cada ejecu-
tor trabaja sobre una partición del conjunto de entrenamiento [30], dificultando la tarea
de aprendizaje ya que cada ejecutor comienza entrenamientos independientes según su
partición. En contraste, una paralelización local reparte colas de tareas y no particiones
de datos; lo que la vuelve ideal para desplegar nuevos algoritmos o modificados.

En la paralelización implementada se ha decidido utilizar paralelización por hilos en el
procesador local. Esto debido a que la migración de código serializado ha paralelizado
en estos recursos resulta sencillo utilizando Numba; además de proporcionar la primera
línea comparativa de desempeño contra el desarrollo futuro utilizando CUDA.

3.4. Codificación del algoritmo

La propuesta contempla implementar la paralelización del algoritmo, integrando es-
ta arquitectura a la actual estrategia, minimizando el impacto del aumento de cálculos
ocasionado por las iteraciones de los algoritmos metaheurísticos de población. Para esta
implementación del algoritmo será utilizado el marco de paralelización en procesador a
través de su interfaz en Python, llamada Numba. La razón de la selección de tecnología
es la existencia de amplia documentación de Numba para paralelización en procesa-
dores, la popularidad y conveniencia de dicho lenguaje de programación, el acceso a
hardware compatible con estas tecnologías y a software de depuración especializado,
así como la posibilidad de expandir el alcance de la paralelización en el futuro con la
implementación de paralelización en una unidad de procesamiento gráfico de forma
nativa usando Numba.
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El código generado en este trabajo se encuentra disponible en un repositorio público
en “GitHub”. Este repositorio incluye todos los algoritmos metaheurísticos en su mo-
dalidad paralelizada y serializada, el código de entrenamiento para el caso de prue-
ba de reconocimiento de actividades humanas y el generador de funciones unidimen-
sionales y bidimensionales utilizadas. Adicionalmente, se incluye la implementación
del algoritmo de AHN que fue utilizado. El repositorio se encuentra en la dirección:
https://github.com/jggmemo/pfo_ahn

3.5. Métricas y soporte de la propuesta

Existen algoritmos metaheurísticos actuales que podrían ser utilizados para el mismo
efecto que el discutido, por lo que las pruebas contemplan la integración de dichas al-
ternativas, previo al diseño del algoritmo propuesto. De esta forma se evaluarán las
ventajas y desventajas de cada algoritmo, y la propuesta será configurada respecto a es-
tos resultados para su mejoramiento. Se realizarán pruebas con tres algoritmos, GWO,
PSO y BA.

La propuesta será soportada por estudios de tiempo y precisión para la implementa-
ción original del modelo y para la implementación modificada. Dichas pruebas de ren-
dimiento se realizaron con los siguientes datos de entrada:

a) Una función sintética de prueba de una sola dimensión con 1000, 10000 y 100000
registros producto de un proceso de muestreo aleatorio sobre la función original
(3.18), mostrada en la figura 3.4, donde x es la variable de entrada al modelo y f(x)
su salida.

f (x) =

8
<

:

arctan(px) �1.0  x < 0.1
sin(px) 0.1  x < 0.6
cos(px) 0.6  x  1.0

(3.18)

b) Una función sinodal bidimensional con 1000, 10000 y 100000 registros producto
de un proceso de muestreo aleatorio sobre la función original (3.19), mostrada en
la figura 3.5, donde x1 y x2 son las variables de entrada al modelo y y1, o f (x1, x2),
es el resultado.

F :

8
<

:

x1 = cos(t)
x2 = t , t 2 [0, 20]

y1 = sin(t)
(3.19)

Todos los experimentos realizados con las funciones muestreadas se realizaron reser-
vando 70 % de las observaciones para entrenamiento y el 30 % restante para pruebas del
modelo entrenado. Además de realizar 10 validaciones durante el proceso de entrena-
miento.

El caso de estudio se realizará sobre la base de datos “UP-Fall Detection” [29], que se-
rá una prueba de clasificación. El conjunto de datos incluye 11 actividades, 5 tipos de
caídas. Los datos de la base son lecturas de 14 sensores, 6 infrarrojos, 2 cámaras, 1 EEG
headset y 5 sensores vestibles. Al final, contiene 32,294 registros con 756 características
o dimensiones y 12 categorías meta.
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FIGURA 3.4: Función unidimensional utilizada. Donde x es la variable de
entrada.

Para la evaluación de las funciones de referencia se mide el tiempo de ejecución en la
fase de entrenamiento y el error cuadrático medio, o RMSE por sus siglas en inglés,
de la regresión resultante en cada experimento. La ecuación para calcular el RMSE se
presenta en (3.20).

RMSE =

s
n

Â
i=1

(ŷi � yi)2

n
(3.20)

Donde ŷi son los valores resultantes de la predicción, yi son los valores reales de las
observaciones y n es el número total de observaciones.

Con el fin de validar el impacto de la estrategia de paralelización, por cada 10 ciclos
de entrenamiento para cada configuración se mide el RMSE promedio, la desviación
estándar del RMSE, tiempo de ejecución promedio y desviación estándar del tiempo de
ejecución.

Para la prueba de clasificación en el caso de estudio en HAR, se evaluarán las siguientes
métricas:

1. Exactitud (accuracy): [54] La exactitud general del modelo, en un ejercicio de clasi-
ficación multiclase, se reporta como el promedio de la exactitud específica en cada
clase. Calculada simplemente como la división de las observaciones correctamen-
te clasificadas debajo de cierta categoría entre el total de observaciones reales por
clase. Es simplemente un agregado que muestra la cantidad de observaciones cla-
sificadas que hay en cada clase según su total particular. Se define de la forma:

Accc =
1

Ns

Ns�1

Â
i=0

1(Ypi = Yai) (3.21)

Donde Accc es la exactitud de cada clase, Ns es el número total de observaciones
por clase, Ypi es el elemento i del vector de predicciones y Yai el elemento i del vec-
tor de categorias reales. La métrica final en el ejercicio multi-clase es simplemente
el promedio de todos los valores resultantes en el conjunto Acc.
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FIGURA 3.5: Función bidimensional utilizada. Donde x1 y x2 son las va-
riables de entrada.

2. Precisión macro (precision): [54] En un problema de clasificación multiclase la pre-
cisión se calcula por clase; indicando cual es la proporción de clasificaciones co-
rrectas (verdaderos positivos) entre el total de observaciones clasificadas como
pertenecientes a cada clase sin importar si son verdaderos positivos o falsos po-
sitivos; por lo que esta métrica ayuda a evaluar la capacidad del modelo para
predecir la pertenencia de una observación a la predicción otorgada, en otras pa-
labras, responde a ¿qué porcentaje de las predicciones hechas fueron correctas? Se
define:

Prc =
Tp

Tp + Fp
(3.22)

Donde Pr es la precisión resultante por clase, Tp es la cantidad de verdaderos
positivos o predicciones correctas de pertenencia a una clase en particular, Fp es
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el conjunto de falsos positivos o predicciones incorrectas de pertenencia a una
clase en particular. La métrica final, de tipo macro, en el ejercicio multi-clase es
simplemente el promedio de todos los valores resultantes en el conjunto Pr.

3. La puntuación F1 macro o valor F macro (macro F1 score): Por sí sola, la precisión
no es suficiente para evaluar un modelo de clasificación, en especial cuando se tra-
ta de un modelo de aplicación médica. La razón es que la precisión no mide la pro-
porción de falsos negativos en un experimento. Entonces, es necesaria una métrica
que se vea afectada por la proporción de observaciones erróneamente catalogadas
como no pertenecientes a su clase real. Existe una métrica complementaria que
mide exactamente la proporción de falsos negativos, la exhaustividad, en ingles
llamada recall. Pero al igual que sucede con la precisión, por si misma no es su-
ficiente para evaluar el modelo. Por esta razón fue seleccionada la puntuación F1
como tercera métrica. La puntuación F1 combina la precisión y la exhaustividad
del modelo en un único número que permite evaluar el desempeño de un modelo
y alcanzar un balance entre ambas componentes [54]. La puntuación F1 se calcula
como la media armónica de las dos componentes, de la forma:

F1c =
2⇥ Pr⇥ Rc

Pr + Rc
(3.23)

Donde Pr y Rc son respectivamente la precisión y exhaustividad del modelo.
mientras que F1c es la puntuación F1 por categoría meta. La métrica F1 final es
el valor promedio de los elementos en el vector F1c

4. Tiempo de entrenamiento: Es simplemente el tiempo medido en segundos desde
el momento en el que comienza la primera iteración de entrenamiento hasta que
concluye la última iteración.

El término “macro” se refiere a que la métrica es calculada tomando el valor promedio
del conjunto de exactitudes por clase, dándole el mismo peso o importancia a cada una,
sin importar su representación; en contraste, las métricas micro buscan dar un peso igual
a cada instancia u observación, lo que provoca que las clases con mayor representación
tengan mayor peso. En este caso no es deseable usar la métrica “micro” ya que nuestra
base de datos esta desbalanceada. Lo anterior será explorado más a fondo en capítulos
siguientes. La razón principal para la selección de las métricas anteriores es la relevancia
de ellas para la naturaleza de la aplicación. Al ser una aplicación médica y de salud, es
necesario penalizar las clasificaciones falsas, específicamente en casos falsos negativos
de caídas.

3.6. Diseño de experimentos

Se realizarán 4 secciones de experimentación:

1. Referencia: Se realizan pruebas del algoritmo serializado en la función unidimen-
sional y bidimensional propuestas. Se entrena el modelo con 3, 10 y 20 moléculas,
1000, 10000 y 100000 registros, con 100 validaciones por entrenamiento y se prue-
ban 3 algoritmos de optimización metaheurística y el algoritmo de gradiente; se
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entrenará 10 veces cada configuración para recoger datos de promedio y desvia-
ción estándar del tiempo de entrenamiento y error cuadrático medio.

2. Paralelización: Se realizan pruebas del algoritmo paralelizado en la función unidi-
mensional y bidimensional propuestas. Se entrena el modelo con 3, 10 y 20 molé-
culas, 1000, 10000 y 100000 registros, con 100 validaciones por entrenamiento y se
prueban 3 algoritmos de optimización; se entrenará 10 veces cada configuración
para recoger datos de promedio y desviación estándar del tiempo de entrenamien-
to y error cuadrático medio.

3. Una vez desarrollado e implementado el algoritmo de PFO, se repetirá la rutina de
pruebas previamente descrita de forma serializada y posteriormente paralelizada.

4. Caso de estudio: Se realizan cinco nuevas pruebas sobre la base de datos “UP-Fall
Detection Dataset” [29].

Esto constituye un total de 1625 experimentos realizados en aproximadamente 80 horas
de procesamiento total.

3.7. Implementación y ambiente de pruebas

3.7.1. Hardware:

Todas las pruebas se realizaron en una misma computadora con las siguientes caracte-
rísticas:

Procesador: Intel Core i7-7820HK @ 4.3 GHz

Memoria RAM: 16384 MB, 2x 8 GB DDR4-2400, Dual-Channel, 2/4 puertos en uso.

Almacenamiento: Toshiba NVMe THNSN5512GPU7, 512 GB, SSD + HGST Travelstar
7K1000 HTS721010A9E630, 1TB HDD @ 7200 rpm.

3.7.2. Software:

El desarrollo de los algoritmos, la programación de la secuencia de pruebas y recolec-
ción de resultados se realizó en Anaconda 2018.12 con Python 3.7. Las librerías utiliza-
das específicamente y sus versiones se enlistan a continuación:

1. Numpy - 1.16.2 [39]: Permite la manipulación de matrices y es compatible con la
compilación JIT de Numba.

2. Niapy - 1.0.2 [60]: Librería de algoritmos metaheurísticos inspirados en la natura-
leza. Se utilizaron como base para las pruebas serializadas y fue modificada para
habilitar su ejecución en paralelo compatible con Numba.

3. Numba - 0.43.0 [25]: Librería capaz de generar código máquina interpretando no-
tación de Python. Habilita ejecución en paralelo de instrucciones iterativas y re-
cursivas sobre objetos de numpy.
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Capítulo 4

Resultados y discusión

En el presente capítulo se discuten, a través de las gráficas y tablas presentadas, los
resultados obtenidos. Inicialmente se discuten los resultados de tiempo de ejecución.
Posteriormente se realiza la comparación del error de cada algoritmo; en primer lugar
los resultados serializados seguidos de los paralelizados. Cerrando este capítulo se ex-
ploran los resultados de la precisión en cada conjunto experimental y la aplicación del
desarrollo realizado al problema HAR.

Durante todo el capítulo se encuentran tablas de resultados con las siguientes columnas:

ET_Mean: Es el tiempo de ejecución promedio de las observaciones experimenta-
les realizadas. Medido desde el momento en el que el modelo comienza su entre-
namiento hasta que se realiza la última iteración.

ET_stDev: Es la desviación estándar del conjunto de medidas de tiempo de ejecu-
ción.

Moléculas: La cantidad de moléculas construidas en el modelo de AHN.

RMSE_Mean: Es el promedio del error cuadrático medio de las observaciones ex-
perimentales realizadas.

RMSE_stDev: La desviación estándar de las mediciones del error cuadrático me-
dio.

Reg_Number: Cantidad de registros que conforman la función sobre la cual se
realiza la regresión; la función que el modelo aprende a predecir.

Durante todos los experimentos se mantuvo la misma configuración de hiperparáme-
tros para cada algoritmo metaheurístico. Lo anterior fue decidido para poder realizar
comparaciones entre experimentos y, aunque es posible alcanzar mejores resultados
cambiando algunos parámetros como el total de partículas, factores de crecimiento in-
ternos y máximos y mínimos de velocidades en cada caso; incluir estos cambios por
caso haría que no fuera posible comparar métricas como el tiempo de ejecución ya que
también cambiarían los recursos computacionales requeridos.

El algoritmo de PFO se configuró con 150 pirañas activas, 3 presas permitidas, un factor
de velocidad de ataque de 1.25, la velocidad de convergencia fue de 0.75 y el factor
de penalización al radio de las presas fue de 0.9. Estos parámetros fueron decididos
basados en la experiencia de uso del algoritmo.
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El algoritmo BA fue configurado de acuerdo a los resultados presentados por Xue [63],
con pequeñas variaciones para ajustarse de mejor forma a la función utilizada. El ran-
go de frecuencia se estableció con un mínimo de 0 y un máximo de 15. El volumen A
seleccionado fue de 1,0 y la velocidad a la que es emitido un pulso r fue de 0.8. Los
parámetros a y g fueron seleccionados como 0,99 y 0,9 respectivamente.

El algoritmo GWO fue configurado con los parámetros originales presentados en [33] y
en las aplicaciones documentadas en [14]. La población total de lobos, que es en realidad
el único parámetro controlable en al implementación utilizada del algoritmo fue de 50
lobos.

Por último, el algoritmo PSO cuenta con extensa investigación sobre sus parámetros
y configuraciones. Usando los resultados de Thomas Beielstein en [2], donde explora la
configuración de los parámetros de PSO. La población seleccionada es de 100 partículas,
el rango de velocidad permitida se configuro entre 0,1 y 0,8, el peso de la inercia w se
configuro a 0,9. El componente cognitivo “C1” fue de 0,75 mientras que el componente
social “C2” seleccionado fue de 2,25.

Adicionalmente, algunas métricas en las tablas de resultados se encuentran con las si-
glas “NA”, correspondientes a “No Aplicable”. Esto se debe a que son métricas que
dependen de la comparación entre dos o más observaciones; y en ciertos casos no fue
posible reproducir el experimento de forma exitosa en más de una ocasión debido a la
inestabilidad del entrenamiento.

4.1. Análisis de impacto en el tiempo de ejecución

4.1.1. Experimentación serializada

Respecto al tiempo de ejecución, es importante recalcar la relación con el incremento de
tiempo según los siguientes factores:

1. Mayor número de moléculas en la arquitectura del modelo

2. Mayor número de puntos en los vectores de entrada y salida

3. Mayor número de dimensiones o variables de entrada

La primera observación respecto al número de moléculas se presenta al comparar el
tiempo de ejecución de cada algoritmo respecto a sí mismo, con el mismo número de re-
gistros del vector de entrada y la misma dimensionalidad. Esto quiere decir que al com-
parar el tiempo entre el entrenamiento de un modelo de 3 moléculas contra un modelo
de 20 moléculas, es claro que el tiempo de entrenamiento aumentará. Este incremen-
to puede llegar a ser de hasta 3.6 veces en el caso del entrenamiento con el algoritmo
basado en el gradiente, mostrado en las tablas A.1 y A.2.

La segunda observación es clara al concentrarnos en el aumento de tiempo presente
entre un mismo algoritmo con mismo número de moléculas en su arquitectura pero
distinto número de registros. El caso de mayor crecimiento es el incremento de apro-
ximadamente 14 veces entre el modelo de 3 moléculas entrenado con el algoritmo del
gradiente, comparado al entrenarlo con 10,000 registros y con 100,000 registros. Aumen-
to que se presentó en los casos de una y dos dimensiones de las tablas A.1 y A.2.
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Adicionalmente, al evaluar los resultados del entrenamiento de una función unidimen-
sional contra una función bidimensional encontramos la tercera observación importan-
te. En todos los casos, incluso en los entrenamientos con algoritmos metaheurísticos,
es aparente que el aumento dimensional también incrementa el tiempo total. Estas tres
observaciones son importantes ya que se mantuvieron entre todos los resultados encon-
trados, incluso ante los resultados paralelizados.

También se encontró que el tiempo de ejecución más largo se presentó con el algoritmo
basado en el gradiente, entrenando un modelo de 20 moléculas con 100,000 registros.
Tal como se esperaba, este algoritmo aumenta el tiempo de entrenamiento dramática-
mente frente a los acercamientos de algoritmos metaheurísticos. Adicionalmente se en-
contraron múltiples problemas de consistencia, por lo que no fue posible replicar esta
instancia del experimento múltiples ocasiones. La reducción del tiempo entre el algorit-
mo del gradiente y un algoritmo metaheurístico se observó en mayor grado durante el
entrenamiento de 20 moléculas con 100,000 registros en dos dimensiones de la tabla A.2
con el algoritmo BA en dos dimensiones de la tabla A.4; donde se logró una reducción
de 266 % aproximadamente del tiempo. Son claros entonces los beneficios en términos
de tiempo de entrenamiento que presentan los algoritmos metaheurísticos frente a los
algoritmos basados en el gradiente.

Los resultados presentados en las tablas A.9 y A.10 muestran un patrón interesante en el
tiempo de ejecución del algoritmo PFO, en el que consistentemente el algoritmo es más
lento que los demás en los casos más pequeños, con menos moléculas que entrenar. Pro-
gresivamente esta diferencia va disminuyendo, hasta que en los casos más complejos,
con más moléculas y registros, el algoritmo PFO muestra ser más rápido que todos los
demás algoritmos probados en ese mismo caso de prueba en las tablas A.4, A.6 y A.8.
Esto sugiere que el algoritmo PFO es capaz de escalar de mejor forma que los otros mé-
todos comparados, ya que su tiempo de ejecución incrementa más lento que los otros
algoritmos en las mismas pruebas. Además, los resultados son consistentes dada una
baja desviación observada entre los distintos experimentos. El fenómeno anterior tam-
bién es observado en las tablas de resultados de una sola dimensión, tablas A.3, A.5 y
A.7, en las que, aunque con una diferencia más pequeña, el incremento en tiempo entre
cada caso de prueba es mayor en los algoritmos BA, PSO y GWO respecto al incremento
observado en PFO.

Ahora realizaremos una comparación entre los resultados de los algoritmos metaheu-
rísticos en las tablas. De este conjunto, el experimento más lento fue el entrenamiento de
un modelo de 20 moléculas con 100,000 registros utilizando el algoritmo PSO para una
función bidimensional. Donde se encontró que el tiempo aumentó casi en 40 % entre el
experimento de una dimensión y de dos dimensiones. En la tabla 4.1, fueron seleccio-
nados los conjuntos experimentales más complejos para cada algoritmo; donde el caso
más complejo es el conjunto de mayor número de registros en la función bidimensional
y con el modelo AHN formado por 20 moléculas. Estos resultados son graficados en
la figura 4.1; de la cual se observa una reducción aproximada del 50 % en el tiempo de
entrenamiento respecto al algoritmo del gradiente y en el caso de los algoritmos GWO
y PSO, un aumento sustancial en la consistencia de ejecución y resultados. El algoritmo
PFO se posiciona como el segundo método más rápido, justo debajo del algoritmo BA,
mostrando nuevamente su capacidad de ser escalado a problemas más demandantes.
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FIGURA 4.1: Gráfica comparativa de resultados en el conjunto experi-
mental más complejo de la experimentación serializada y una función

bidimensional

TABLA 4.1: tabla comparativa de resultados serializados. Muestra las me-
diciones recogidas en la experimentación bidimensional y con la mayor
cantidad de moléculas y registros. Es el conjunto experimental más exi-

gente.

Comparativo de resultados serializados
Reg_Number Algoritmo ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

100000

GRA 3519.7253 NA 0.702199543 NA
BA 1320.0909 8.650415372 1.706820241 0.225193069

GWO 1534.918 9.869435792 0.026658901 0.010769453
PSO 1678.8957 7.9837484 0.02575437 0.009292395
PFO 1482.757 8.466973 0.158632 0.0155679

4.1.2. Experimentación paralelizada

La paralelización entre los algoritmos GWO, PSO y BA logró resultados notables. Es-
pecíficamente en las tareas de aprendizaje más grandes y lentas durante la ejecución
serializada, estas son las tareas de entrenamiento del modelo de 20 moléculas con fun-
ción bidimensional de 100,000 registros, mostradas en las figuras 4.3, 4.5 y 4.7. En el que
se registró un tiempo promedio de entrenamiento 97.4 % menor respecto a su instancia
serializada. Además, en contraste con el entrenamiento por algoritmo de gradiente, se
logró una reducción de tiempo aproximadamente de 98.8 %.

A través de todas las iteraciones mostradas en las tablas de resultados A.11 y A.12, A.13
y A.14 así como en A.15 y A.16, es posible observar que el aumento de dimensiones ya
no representó un impacto tan considerable como lo fue en los entrenamientos en serie.
Aproximadamente el tiempo aumentó entre 1.8 % y 2.22 % en promedio entre la misma
arquitectura de modelo con el mismo algoritmo pero distinta cantidad de dimensiones
en la función sobre la que se realizó la regresión. Entre el algoritmo BA probado en una y
dos dimensiones, figuras 4.3 y 4.2, se muestra una diferencia constante de aproximada-
mente un segundo en las pruebas de 100, 000 registros. Esta diferencia se presenta como
un tiempo de entrenamiento menor en la función bidimensional, por lo que parecería
extraña por si sola. Por lo anterior es necesario tomar en cuenta la desviación estándar
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TABLA 4.2: tabla comparativa de resultados paralelizados. Muestra las
mediciones recogidas en la experimentación bidimensional y con la ma-
yor cantidad de moléculas y registros. Es el conjunto experimental más

exigente.

Comparativo de resultados paralelizados
Reg_Number Algorithm ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

100000

BA 46.2261 0.097526743 12.50311029 0.47102672
GWO 44.0297 0.225786551 1.562495959 0.883936299
PSO 44.3637 0.090169039 0.434069824 0.44001899
PFO 43.5416 0.158522484 0.706909573 0.003842571

calculada, en la que se aprecia que los resultados no fueron estables con una variabili-
dad de 0.65 segundos en el caso de BA en una dimensión. sin embargo, no se observan
diferencias sustanciales en experimentos con menor cantidad de observaciones. El mis-
mo fenómeno, aunque con diferencias más pequeñas, aparece en los experimentos con
más registros en las comparaciones realizadas entre GWO y PSO en las gráficas 4.5 con
4.4 y 4.7 con 4.6 respectivamente.

En el extremo opuesto de las pruebas, con los modelos de 3 moléculas y tan solo 1000
registros, podemos hacer una comparación interesante. El desempeño en términos de
tiempo mostrado entre los algoritmos serializados y paralelizados presenta una reduc-
ción de entre 60 % y 65 % entre los pares experimentales homólogos.

Comparando los resultados anteriores contra los resultados de PFO en las tablas A.17
y A.18, se encontró que aunque el algoritmo comienza siendo considerablemente más
lento que todos los demás, acercándose más al tiempo de una ejecución serializada, al in-
crementar la cantidad de registros (manteniendo número de moléculas y dimensiones)
el tiempo de entrenamiento máximo es menor comparado contra los otros algoritmos.
Siendo PFO el algoritmo con el tiempo de entrenamiento más bajo en el conjunto ex-
perimental más demandante mostrado en la tabla 4.2. Al realizar una comparación de
los resultados recopilados en las figuras 4.8 y 4.9, se observa que en los experimentos
más pequeños los resultados de tiempo son muy similares, mostrando que en estos ca-
sos el algoritmo no se ve afectado ante los aumentos de dimensiones. En los conjuntos
intermedios, se aprecia el mismo patrón. El fenómeno anterior no se presenta en el ex-
perimento más grande. Respecto al impacto que tiene el aumento de dimensionalidad
sobre PFO, se encontró un aumento en el tiempo del 6.8 % aproximadamente entre los
experimentos realizados con 20 moléculas y 100, 000 registros, resultados recopilados en
las figuras 4.8 y 4.9. Aunque, aún con este aumento superior al de otros algoritmos, los
tiempos finales de entrenamiento en esta combinación de variables para el experimento
sigue siendo el menor.

4.2. Análisis del error cuadrático medio

En esta sección se presenta el análisis de variaciones en el error cuadrático medio. Para
realizar esta comparación hay que resaltar que el desempeño del modelo cambia, de-
pendiendo de la cantidad de puntos que componen a la función objetivo, así como la
complejidad de la arquitectura del modelo. Por esta razón, en el siguiente análisis se
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FIGURA 4.2: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado BA para una función de una dimensión

FIGURA 4.3: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado BA para una función de dos dimensiones



4.2. Análisis del error cuadrático medio 41

FIGURA 4.4: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado GWO para una función de una dimensión

presenta primero una comparación aumentando solamente los puntos de composición
de la función objetivo. Posteriormente se presentará una comparación relativa al au-
mento en complejidad del modelo y su impacto en términos de error ante funciones con
una mayor cantidad de registros. Cerrando el capítulo, se discutirá el error cuadrático
entre algoritmos de entrenamiento.

Esta sección busca identificar las características de escalabilidad de los algoritmos eva-
luados; así como su desempeño en precisión y convergencia a la función objetivo.

4.2.1. Experimentación serializada

Comenzando con la comparación entre el algoritmo basado en el gradiente, aplicado a
una y dos dimensiones en las tablas A.1 y A.2, se presenta el primer problema notable de
este método de entrenamiento. La inconsistencia de resultados dificulta la recolección
de muestras para el cálculo del error promedio. Además de observarse un aumento
constante en el error presente en entrenamientos de modelos con la misma cantidad de
moléculas y registros en la función de entrada pero distintas dimensiones. En la mayoría
de los casos, el algoritmo reporta un error mayor en su aplicación a la función de dos
dimensiones. También es importante resaltar que los resultados de error presentan una
desviación estándar de orden bajo, indicando poca varianza en los resultados.

En las comparaciones entre el desempeño de los algoritmos metaheurísticos, modifican-
do solamente la cantidad de dimensiones de la función, se observan distintos fenóme-
nos en cada algoritmo. Comenzando por BA, es notable el aumento del error al entrenar
con funciones de mayor dimensionalidad. Este fenómeno se presenta específicamente
en todas las arquitecturas del modelo a partir de los 10,000 registros; por ejemplo en el
caso de 10 moléculas y 100,000 registros, el error aumenta aproximadamente 10 veces.



42 Capítulo 4. Resultados y discusión

FIGURA 4.5: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado GWO para una función de dos dimensiones

FIGURA 4.6: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado PSO para una función de una dimensión
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FIGURA 4.7: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado PSO para una función de dos dimensiones

FIGURA 4.8: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado PFO para una función de una dimensión
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FIGURA 4.9: Gráfica de tiempos de ejecución promedio para el algoritmo
paralelizado PFO para una función de dos dimensiones

Esto nos deja ver que el algoritmo BA es muy susceptible a cambios de dimensionali-
dad; este fenómeno vuelve a ser observado en la experimentación paralelizada, la cual
discutiremos en la sección inmediata.

En contraste con los resultados anteriores, el algoritmo GWO presenta mejores resulta-
dos al aplicarse en la función bidimensional, sugiriendo su adaptabilidad a problemas
con mayores dimensiones. También es interesante observar la reducción del error en los
entrenamientos de una dimensión con 100,000 registros. Esto se debe a que al aumentar
la complejidad del modelo construido también aumentamos la flexibilidad del mismo
para aproximar mejor la función.

Por último, el algoritmo de PSO presenta resultados similares a los encontrados en el
algoritmo GWO. Mostrando mejores resultados en la aplicación de entrenamiento en
funciones de mayor dimensionalidad. Un resultado interesante en los experimentos uni-
dimensionales de PSO se presenta en las arquitecturas de 10 y 20 moléculas tanto para
10,000 registros como para 100,000 registros, en los que la disminución de error es míni-
ma, mostrando que el algoritmo aplicado no mejorará en gran medida el entrenamiento
aunque el modelo aumente en complejidad.

De este análisis se puede concluir que los algoritmos PSO y GWO sugieren mejor desem-
peño al incrementar las dimensiones de la función objetivo. Además, el algoritmo GWO
presenta mejores resultados al ser acoplado al modelo de AHN ya que presenta menor
error en la aproximación al aumentar la cantidad de moléculas de aprendizaje.

4.2.2. Experimentación paralelizada

Al referirnos a la Gráfica 4.10, que compara el caso más complejo en la serie experimen-
tal, se observa que el error cuadrático medio cambió entre cada algoritmo. Adicional-
mente, es importante observar el aumento del error respecto a la misma métrica en la
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FIGURA 4.10: Gráfica comparativa de resultados en el conjunto experi-
mental más complejo de la experimentación paralelizada

modalidad serializada. El algoritmo BA presenta el mayor error en este caso, aproxima-
damente 10 veces mayor al algoritmo más próximo (GWO). Este resultado es similar al
presente en la ejecución serializada. Respecto a PFO, es notable que además de poseer
el menor tiempo de ejecución promedio, es el algoritmo con el segundo menor error,
estando sobre el algoritmo PSO solo por 0.3 unidades.

Al centrarnos en la tabla A.18, se observa el aumento progresivo del error cuadrático
medio conforme al incremento en número de registros que componen cada función.
Aunque es importante que el fenómeno contrario, es decir la progresiva disminución
del error, sucede al incrementar la cantidad de moléculas en el modelo de aprendizaje
automático. La observación anterior también se repite en la tabla A.17, que presenta la
experimentación unidimensional.

Para comparar el desempeño entre los algoritmos estudiados, fueron seleccionados los
conjuntos experimentales mas complejos para cada algoritmo, condensados en la tabla
4.2 y graficados en la figura 4.10. De la figura anterior, posible observar que el algoritmo
BA mantuvo el error más alto, aproximadamente 28 veces mayor al algoritmo PSO que
consiguió el error más bajo. PFO fue el segundo algoritmo con el error mas bajo, sola-
mente 0.3 unidades por encima de PSO. Sin embargo, PFO resulto tener la desviación
estándar mas baja entre todas las pruebas, sugiriendo resultados mas consistentes de
entre las pruebas.

4.3. Caso de estudio: aplicación de PFO y AHN en HAR

En esta Sección se presentan los resultados del caso de estudio principal. La aplicación
al reconocimiento de actividades humanas del algoritmo AHN entrenado utilizando el
algoritmo PFO paralelizado localmente. En todos los experimentos realizados se man-
tuvo la misma estructura de 20 moléculas totales y 100 pirañas con 3 presas.
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TABLA 4.3: tabla de representación inicial de datos en la base de entrena-
miento.

Categoría Cantidad de Registros % del total
1 153 0.539568345
2 152 0.536041755
3 187 0.659472422
4 152 0.536041755
5 186 0.655945832
6 5324 18.77556778
7 6148 21.68147835
8 5344 18.84609959
9 200 0.705318098
10 2551 8.996332346
11 7817 27.56735788
20 142 0.50077585

Total 28356 100

La base de datos “UP-Fall Detection Dataset” [29] será utilizada sin características de
visión; es decir no contendrá imágenes. El estudio con imágenes requiere de técnicas de
pre procesamiento y refinación que podrán ser exploradas en trabajos futuros.

El conjunto de datos utilizado consta de 868 distintas dimensiones o variables, que se
traducen en el mismo número de dimensiones para el espacio de búsqueda y entrena-
miento. “UP-Fall Detection Dataset” [29] contiene 28,357 observaciones con un total de
12 categorías como se muestra en la tabla 4.3. El conjunto de datos original contiene una
categoría que se ha excluido de este ejercicio; la categoría con el nombre 20. La razón
es que esta categoría existe solamente para 142 registros y es en realidad una categoría
dedicada a observaciones no clasificadas o nulas.

La tabla 4.4 ofrece una explicación cualitativa de la actividad realizada en cada catego-
ría, y servirá para explicar algunos de los resultados más adelante. Es importante decir
que las categorías 1, 2, 3, 4, 5 y 9 sufren de una muy baja representación en la base de
datos; es decir que existe un desequilibrio que puede dificultar la clasificación de cate-
gorías sub representadas. Para solucionar el desequilibrio existen varias opciones, una
de ellas es unificar todas las categorías en una sola, también sería posible utilizar una
técnica de generación de registros sintéticos. El mayor problema con la primera opción
es que no es conveniente unificar tantas categorías ya que podrían ser extremadamen-
te distintas entre ellas, lo que provocaría en la unificación una categoría sintética que
sea extremadamente dispersa en el espacio de observaciones. Esto es verificable en pro-
blemas de baja dimensionalidad pero en este ejercicio nos enfrentamos a más de 800
dimensiones. La segunda opción, generación sintética de registros, se dificulta al consi-
derar que las categorías en cuestión representan alrededor del 0.5 % de la base de datos
cada una. Los registros sintéticos tendrían que basarse en muy pocas observaciones pa-
ra lograr nivelar la representatividad; lo que podría conducir a un marcado sesgo en la
clasificación.

Se decidió utilizar una técnica de generación de registros sintética ya que la única otra
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TABLA 4.4: Explicación de categorías en la base de datos “UP Fall Detec-
tion”

Actividad Descripción

1 Caída delantera usando las manos
2 Caída delantera usando rodillas
3 Caída hacia atrás
4 Caída lateral
5 Caída por silla vacía
6 Caminata
7 De pie
8 Sentado
9 Recogiendo un objeto
10 Saltando
11 Recostado

TABLA 4.5: tabla de representación de categorías en la base de datos des-
pués de SMOTE.

Categoría Cantidad de Registros % del total
1 1836 4.542193414
2 1976 4.888548032
3 2431 6.014200539
4 1976 4.888548032
5 2418 5.982039039
6 5324 13.17137132
7 6148 15.20991564
8 5344 13.22085055
9 2600 6.432300042
10 2551 6.311075926
11 7817 19.33895747

Total 40421 100

alternativa viable sería dejar de lado 6 de las 10 categorías analizadas, simplificando
el problema más allá de lo necesario para probar el desarrollo realizado. Utilizando
la técnica “Synthetic Minority Oversampling Technique” [7], o por sus siglas, SMOTE
incrementamos la cantidad de registros de las 6 categorías discutidas hasta alcanzar un
porcentaje de representación aceptable.

La técnica SMOTE genera nuevas observaciones sintéticas [7] introduciendo pequeñas
variaciones en cada dimensión del espacio, tomando como punto inicial un punto que
pertenezca a la categoría a balancear. Genera entonces vecinos sintéticos para cada gru-
po. La base de datos resultante de este proceso se muestra en la tabla 4.5. En esta tabla
resultante se muestra el aumento de representación por categoría, logrando que cada
una de ellas tenga alrededor de 4.8 % de representación en la base.
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TABLA 4.6: Resultados de los cinco ejercicios de entrenamiento.

ET_Mean ET_stDev Moléculas RMSE_Mean RMSE_stDev
16972.75 255.1953 20 0.234629 0.0261216

Por lo tanto la base de datos utilizada se compone de 40, 421 observaciones y 11 catego-
rías. Partiendo de este conjunto, realizaremos una selección aleatoria de registros para
ser utilizados como conjunto de pruebas; el conjunto restante será utilizado para la tarea
de entrenamiento del modelo. La división se realizó de acuerdo a una selección aleatoria
y con barajado previo. se dedico el 80 % de la base al entrenamiento y 20 % para pruebas
del modelo, alocando 32,336 registros y 8,040 registros respectivamente.

Es importante remarcar que las variables de la base de datos son numéricas y continuas
en todos los casos; no existen variables categóricas que requieran codificación ni datos
vacíos que demanden un proceso de rellenado sintético. Por esta razón, solamente fue-
ron realizadas dos transformaciones a la base de datos, primero la codificación de las 11
categorías de clasificación utilizando el método “one-hot” [44]; resultando en 11 varia-
bles de salida. Este método de codificación construye una columna correspondiente a
cada categoría, colocando un 1 a la columna correspondiente y rellenando con 0 las de-
más. La segunda transformación realizada fue un proceso de normalización para todas
las variables, manteniendo los valores entre 0 y 1 se logra que no exista un sesgo artifi-
cial en el ajuste del modelo hacia variables con valores de mayor tamaño. Este proceso
de tratamiento es común en cualquier ejercicio de aprendizaje automático, por lo que
no presenta una ventaja especial hacia este modelo en particular [21]. Adicionalmente
el proceso para la clasificación multivariada busca que el modelo entregue como resul-
tado una probabilidad de pertenencia para cada categoría, seleccionando como etiqueta
final la categoría más probable.

Fueron realizados cinco ciclos completos, esto incluye la división aleatoria en conjun-
to de entrenamiento y de prueba, el proceso de entrenamiento y la predicción con el
modelo exportado. De cada experimento se registro el tiempo total de entrenamiento;
también, utilizando el vector de pertenencias con probabilidades antes de la asignación
de categorías, el error cuadrático medio de la predicción. Finalmente utilizando las cla-
sificaciones finales, se calcularon otras métricas de clasificación que se presentarán y
discutirán más tarde en esta misma sección.

En la tabla 4.6 se muestra que el tiempo de entrenamiento promedio fue de 16663.25 se-
gundos, aproximadamente 4.71 horas. Resultado que muestra nuevamente la velocidad
de entrenamiento alcanzada por la paralelización junto con las aproximaciones realiza-
das por el algoritmo PFO. Adicionalmente, la desviación estándar de alrededor de 255
segundos, aproximadamente 4 minutos, representando solamente 1.5 % del tiempo de
entrenamiento. La métrica del error cuadrático medio en este caso no es la adecuada
para juzgar los resultados de la clasificación. Un error menor podría indicar que, en ge-
neral, el modelo predijo una alta probabilidad de pertenencia a una categoría que de
hecho resulto ser correcta. También podría indicar que no existieron muchos casos en
los que la clasificación, según la probabilidad de pertenencia estimada, fuera errónea;
ya que la diferencia entre una probabilidad predicha alta contra un 0 en ese componente
del vector, aumentaría el error cuadrático. Pero esta métrica no es definitiva, por lo que
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FIGURA 4.11: Matriz de Confusión del experimento 1

se construyó una matriz de confusión utilizando los conjuntos de predicciones y de la
cual se calculan las métricas finales del clasificador.

La matriz presentada en la figura 4.16 es en realidad la matriz promedio de los resul-
tados de todos los experimentos realizados. Esta es la matriz en la que concentraremos
la discusión ya que sirve como condensado del comportamiento del clasificador; para
ejemplos específicos se hará referencia a las figuras 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 y 4.15. Es po-
sible observar como la mayor concentración de clasificaciones equivocadas se presenta
entre las categorías 6, 7 y 8; existen varias explicaciones posibles. Hay que recordar que
en estas tres categorías se encuentra una gran cantidad de registros de la base, según
la tabla 4.5 estas tres conforman el 40 % del universo de observaciones; por lo que es
posible que existan más predicciones erróneas al existir también más registros que eva-
luar. También es posible que estas tres categorías sean similares entre ellas, provocando
que el clasificador no pueda diferenciar fácilmente entre ellas, lo que podría explicar
por qué la mayoría de los errores de predicción se presentan dentro de este conjunto.
Este último punto es de naturaleza cualitativa y verificando la actividad en la tabla 4.4
proveniente de [29], encontramos que la categoría 6 y 7 son próximas al tratarse de una
caminata y pararse de pie respectivamente. Respecto a la categoría 8, solamente podría
explicarse su relación con la caminata por la similitud del movimiento registrado. Esto
puede ser mejorado al modificar las ventanas de tiempo para cada observación.

Lo discutido en el párrafo anterior no es suficiente para una evaluación conclusiva de un
modelo de clasificación, por lo que a continuación, en la tabla 4.7, se presentan las mé-
tricas de exactitud, precisión y la puntuación F1; métricas seleccionadas en el Capítulo
3.

En el caso de prueba presentado observamos una exactitud promedio de aproximada-
mente 94 %, lo que indica que el modelo entrenado se acerco a la distribución total de
registros en ese porcentaje. Se observa en su respectiva desviación estándar que no exis-
te gran variación entre experimentos, indicando que el modelo entrenado es estable y
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FIGURA 4.12: Matriz de Confusión promedio del experimento 2

FIGURA 4.13: Matriz de Confusión promedio del experimento 3

TABLA 4.7: Métricas de evaluación del modelo en los resultados experi-
mentales.

Métrica Exactitud/Accuracy F1 Precisión
Experimento 1 0.931476 0.865363 0.856442
Experimento 2 0.945653 0.908549 0.908788
Experimento 3 0.950006 0.902554 0.910111
Experimento 4 0.938440 0.889506 0.898514
Experimento 5 0.944907 0.897315 0.897365

Promedio 0.942096 0.892657 0.894244
Desviación estándar 0.007233 0.016786 0.021910
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FIGURA 4.14: Matriz de Confusión promedio del experimento 4

FIGURA 4.15: Matriz de Confusión promedio del experimento 5
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FIGURA 4.16: Matriz de Confusión promedio
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consistente en su comportamiento. Este es un resultado muy favorable ya que sugiere
que el presente desarrollo es confiable y no presentará divergencias en resultados de
tareas similares.

En el ejercicio discutido, la precisión promedio fue de 0,89, por lo que se puede decir
que el modelo predijo 89 % de las observaciones de prueba de forma correcta. Calcu-
lando la desviación estándar obtenemos que fue de 0.0167, apuntando nuevamente a la
estabilidad de los resultados. Es muy importante notar que en el “Experimento 1” se
encontró una precisión más baja en relación a las demás observaciones; es posible que
este resultado se deba a variaciones en la estrategia de búsqueda en el algoritmo PFO, a
la aleatoriedad implementada en el modelo de AHN o a una combinación de ambas.

La puntuación F1 promedio en el caso de estudio es de 0.8926, mostrando una alta ca-
pacidad de flexibilidad del modelo AHN. Adicionalmente, del segundo al quinto expe-
rimento se confirma la estabilidad de resultados. Nuevamente el primer experimento
mostró una diferencia considerable, que puede ser atribuida al mismo efecto de aleato-
riedad en condiciones iniciales o de exploración del algoritmo PFO y AHN. Esta métrica
también indica que el modelo resultante es capaz de clasificar las observaciones de for-
ma correcta a la par de minimizar los casos falsos negativos respecto a su pertenencia;
en el caso de un problema multiclase, esto quiere decir que minimiza las clasificaciones
traslapadas erróneamente, adaptándose favorablemente a clases similares respecto a su
distancia en el espacio. Todas estas métricas podrían mejorar con ajustes a los hiperpa-
rámetros del modelo y del algoritmo de entrenamiento.

4.4. Discusión y resultados del algoritmo PFO

El algoritmo presentado en esta investigación, contrastado en la tabla 4.8 contra los de-
más algoritmos discutidos, incorpora dos criterios lógicos que fomentan la exploración
en puntos de interés, además de incrementar la exploración de nuevas áreas en el espa-
cio a través de un sistema de penalizaciones históricas en puntos de interés. El primer
incentivo a la exploración de puntos de interés es la inclusión de una función de movi-
miento distinta cuando un agente se encuentra a cierta distancia de un punto de interés;
esta función de movimiento simula el desplazamiento en espiral de un agente en el
cardumen hacia alguno de los puntos de interés encontrados hasta ese momento. El sis-
tema de penalizaciones históricas consiste en la reducción progresiva de la distancia a la
que un agente debe encontrarse del punto de interés para modificar su comportamiento
de navegación en espiral a un desplazamiento lineal hacia el centro de un punto de in-
terés; esta distancia se reduce progresivamente según un hiperparámetro seleccionado.
De esta forma, los agentes buscarán explorar regiones de interés pero evitando la sobre
explotación histórica.

Los criterios de actualización del conjunto de soluciones, es decir, los métodos para mo-
ver las soluciones posibles en el espacio se pueden realizar con distintas reglas; aunque
la función de movimiento sea la misma. Esto puede impactar negativamente en la explo-
ración de una función ya que no existe diferencia de movimiento cuando una solución
se encuentra cerca de un punto de interés o lejos del mismo. La falta de control signifi-
ca que movimientos o mutaciones bruscas cerca de puntos de interés pueden provocar
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que el algoritmo no converja en una solución o tarde demasiadas iteraciones en hacer-
lo. En contraste, si el algoritmo es configurado con movimientos demasiado sutiles, la
exploración será lenta y el espacio explorado muy limitado. Por esta razón, el algorit-
mo propuesto incorpora dos criterios de exploración, social e individual, así como dos
funciones de movimiento. Estas funciones de movimiento serán aplicadas según la po-
sición de la solución, si se encuentra cerca de un punto de interés se moverá de forma
lineal y controlando su velocidad mientras que si se encuentra fuera del rango de in-
terés, se moverá según un espiral logarítmico, buscando acercarse a puntos de interés
desde distintas posiciones en el espacio y explorando la mayor área posible.

Por último, el algoritmo PFO incorpora un parámetro de control que permite configu-
rar la cantidad de puntos de interés permitidos durante la exploración. Estos puntos de
interés son considerados presas y son explorados según los criterios anteriores. Esta ca-
pacidad es importante ya que limitar los puntos de interés permitidos a uno solo como
es el caso de PSO, puede sesgar su exploración. Además, permitir que el conjunto de
soluciones se agrupe y explore los alrededores de múltiples puntos de interés, aumenta
las probabilidades de encontrar mejores soluciones cercanas a los puntos previamente
categorizados. Es importante decir que esta capacidad podría ser perjudicial para algo-
ritmos que no cuenten con mecanismos que los preparen para incentivar nuevas áreas
exploradas.

TABLA 4.8: tabla comparativa de características de interés en algoritmos
metaheurísticos de referencia y el algoritmo PFO

Algoritmo Parámetros Incentivo a Castigo de Funciones de Control sobre
ajustables exploración sobre-explotación movimiento puntos de interés

PSO 6 No No 1 No
GWO 1 No No 3 No

BA 5 No No 1 No
PFO (propuesto) 5 Si Si 2 Si

Respecto a la implementación general de la propuesta, la paralelización mostró resul-
tados favorables, reduciendo el tiempo necesario para entrenar el modelo sin sacrificar
exactitud respecto a su versión serializada. Esto se debe a que en realidad las operacio-
nes realizadas no están cambiando, simplemente son administradas de otra forma para
ser calculadas de forma más eficiente.

Después de recoger los resultados anteriores, es importante discutir las ventajas y des-
ventajas del algoritmo PFO como motor de entrenamiento de AHN. La principal venta-
ja observada tanto en las pruebas serializadas y paralelizadas fue que en los casos con
arquitecturas de AHN más grandes, consistentemente consiguió tiempos de entrena-
miento menores a los de los demás algoritmos. Terminando con un tiempo de ejecución
aproximadamente 10 % menor al de los demás. Esto muestra la capacidad del algoritmo
de crecer en volumen, adaptándose a la complejidad del modelo a entrenar. Esta ventaja
es también pie de la primera desventaja del algoritmo, ya que pudimos observar que en
pruebas más reducidas, donde se entrenaba sobre funciones de menos dimensiones, ob-
servaciones y con arquitecturas más pequeñas, el algoritmo fue en todos los casos más
lento. Por esta razón el algoritmo PFO en su estado actual parece no ser la mejor opción
para problemas de menor escala. Respecto al error promedio en comparación a los otros
algoritmos, PFO mostró un error de 0.7 en las pruebas paralelizadas y se colocó como el
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TABLA 4.9: Taabla de resultados del artículo “UP-Fall detection dataset”
[29] y de la propuesta presentada

Métrica Exactitud/Accuracy F1 Precisión
Artículo “UP-Fall detection dataset” 0.9326 0.7351 0.6819

Propuesta 0.9420 0.8926 0.8942

segundo algoritmo con menor error reportado. Esto representa una ventaja considerable
frente a los demás ya que ofrece un buen balance entre exactitud y tiempo de ejecución.

La capacidad de mantener los resultados de error consistentes con los niveles de los de-
más algoritmos radica en la integración de las dos políticas de movimiento distintas y
a la estrategia de incentivos y castigos a la sobre explotación. Las dos funciones permi-
ten un movimiento más variado según la posición relativa del agente y por lo tanto la
exploración se da con mayor sensibilidad cerca de puntos de interés. La capacidad de es-
calamiento del algoritmo PFO se debe a que al aproximarse a una función más compleja
que requiere de más iteraciones, poco a poco las pirañas exploran más con la política
sencilla de ataque lineal, provocando que cada vez menos pirañas requerían recalcular
su distancia a todos los puntos de interés; efectivamente disminuyendo la complejidad y
cantidad de cálculos conforme pasa el tiempo. En un problema demandante de recursos
esta característica provoca que el aumento gradual en tiempo sea menor.

Comparando de los resultados obtenidos contra los encontrados en el articulo por Martínez-
Villaseñor y Ponce [29] encontramos que en este artículo fueron presentados algunos
modelos de clasificación para la base de datos “UP Fall Detection”, entre los que destaca
por sus resultados y su similitud con el modelo presentado en este trabajo el uso de una
red multicapa de perceptrones clásicos. También es presentada una red neuronal convo-
lucional pero es utilizada sobre la base de datos extendida con imágenes, extensión que
no está en el alcance de este trabajo. En el artículo se encontraron que los mejores resul-
tados de exactitud, precisión y F1 para las redes neuronales sin uso de cámaras fueron
de 93,26 %, 73,51 % y 68,19 % respectivamente. Existe una mejora en todas las métricas
al comparar estos resultados contra los obtenidos en la tabla 4.7; la comparación con los
resultados de la propuesta se muestra en la tabla 4.9. Esta mejora se debe a la aptitud
del modelo de AHN para la tarea de clasificación aplicada, como mostró Ponce [40].
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Capítulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

El problema del reconocimiento de actividades humanas es un tema de investigación
abierto, con aplicaciones médicas, de entretenimiento y seguridad. Este problema co-
múnmente implica una gran cantidad de datos que no son manejables para modelos
estadísticos convencionales, dada su complejidad dimensional y volumen. En la imple-
mentación del modelo AHN previa a este desarrollo era utilizado el algoritmo de opti-
mización basado en el gradiente de la función objetivo para su entrenamiento. Lograr
un entrenamiento eficaz y estable con este método era difícil por su alto costo compu-
tacional, que se veía traducido en altos tiempos de procesamiento y poca estabilidad.

Lo anterior nos conduce a buscar soluciones que incorporen nuevos modelos de apren-
dizaje automático que resuelvan el problema dimensional, pero comúnmente se encuen-
tran implementados con estrategias de procesamiento que no favorecen su escalabili-
dad. Es por esta razón que fueron explorados algoritmos metaheurísticos que busquen
una solución óptima aproximada para el problema de ajuste interno del modelo. En este
desarrollo fueron utilizados los algoritmos metaheurísticos BA, GWO y PSO. El algorit-
mo BA está inspirado en el comportamiento de navegación de los murciélagos y sus
capacidades de ecolocación [66] [64]. El optimizador GWO o “Grey Wolf Optimizer”
fue modelado a partir de los patrones de caza de las manadas de lobos grises; incorpo-
rando también un sistema de jerarquización de los individuos [33]. Por último el algo-
ritmo “Particle Swarm Optimization” modela la navegación de una parvada de pájaros,
moviéndose según patrones sociales e individuales [18]. Adicionalmente, el desarrollo
inició con la implementación de una estrategia de entrenamiento utilizando el algoritmo
de optimización por gradiente.

Los algoritmos de optimización metaheurística presentan problemáticas como la poca
cantidad o el exceso de hiperparámetros y la falta de políticas de movimiento de agen-
tes que ayuden a configurar la estrategia de búsqueda cuando se busca utilizarlos como
motores de entrenamiento. Lo anterior conjunto al desarrollo de un nuevo algoritmo
metaheurístico llamado Algoritmo de Festín de Pirañas o PFO por sus siglas en inglés.
Este algoritmo fue diseñado con 5 hiperparámetros para permitir la configuración de la
estrategia de búsqueda, una política de incentivos a la búsqueda y de castigos a la sobre
exploración para evitar la enajenación con mínimos locales, dos funciones de descrip-
ción de movimiento para evitar el posible sesgo de rutas; acelerando la búsqueda en
puntos de interés a la par de no detener la exploración en otras áreas, y por último una
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política de control de puntos de interés. Esta última otorga el control de la exploración a
un hiperparámetro que modifica radicalmente el comportamiento de la búsqueda. Por
último se incorporó una estrategia de procesamiento paralelo con el fin de acelerar el
entrenamiento del modelo manteniendo los resultados de una estrategia serializada. La
combinación del algoritmo PFO para el entrenamiento del modelo de AHN es la prin-
cipal contribución de esta investigación.

La incorporación de algoritmos metaheurísticos, en ejecución serializada, mostró una
reducción inmediata en el tiempo de entrenamiento a casi el 50 % en todos los casos, a la
par de mejorar los resultados de error cuadrático medio respecto a un algoritmo de en-
trenamiento clásico basado en el gradiente, mostrando la efectividad de los algoritmos
metaheurísticos y su comportamiento con el modelo AHN.

Posteriormente la integración del procesamiento paralelo llevó el tiempo de entrena-
miento a un máximo de aproximadamente 40 segundos en una prueba de 20 moléculas
de AHN y una función bidimensional de 100,000 registros. Misma configuración que
inicialmente, con el algoritmo gradiente serializado, tomó más de 3500 segundos.

La comparación entre PFO y los demás algoritmos probados, resultó en que PFO es
capaz de lidiar con aumentos dimensionales de mejor forma, ya que mantuvo el error
cuadrático medio en un rango similar al de los demás pero con aumentos menores en
tiempo de ejecución al incrementar las dimensiones de la función de prueba.

Por último, el caso de prueba de HAR, mostró el desarrollo completamente integrado,
con un tiempo de entrenamiento promedio de 4.7 horas. También mostró una puntua-
ción F1 de 0.89, mostrando un muy buen balance entre precisión y cobertura. Esta mé-
trica sirve para mostrar la flexibilidad del modelo AHN y cómo el algoritmo PFO es
capaz de mantener los resultados de la optimización consistentemente.

Este desarrollo fue documentado en 1625 pruebas experimentales que tomaron alrede-
dor de 78 horas de procesamiento en su conjunto.

En este trabajo se presentó un desarrollo nuevo para el problema de reconocimiento de
actividades humanas que incorpora una estrategia de procesamiento paralelo, la inte-
gración de un nuevo algoritmo metaheurístico inspirado en la naturaleza como estrate-
gia de entrenamiento para el modelo de Redes de Hidrocarbonos Artificiales, mostran-
do resultados favorables en flexibilidad del modelo clasificador y algoritmo de entrena-
miento. También abriendo las puertas a más casos de estudio que utilicen este desarro-
llo, no sólo para reconocimiento de actividades humanas.

5.2. Trabajo futuro

Primero la construcción de una estrategia de procesamiento distribuida. Esto con el fin
de habilitar la capacidad de probar este desarrollo en bases de datos mucho más gran-
des y documentar el comportamiento del mismo ante una arquitectura distribuida. La
implementación propuesta integrará el algoritmo PFO y el modelo AHN en un sistema
de archivos y distribuidos, donde se separarían las tareas de aprendizaje sobre secciones
de una base de datos, delegando el procesamiento del entrenamiento a nodos trabaja-
dores. Esto podría traer mejoras en tiempo de ejecución, abriendo las puertas a casos de
uso más complejos. De la mano con el punto anterior, una de las razones por la que se



5.2. Trabajo futuro 59

implementaron los algoritmos paralelizados utilizando Numba, fue por su integración
con CUDA; facilitando las modificaciones necesarias para lograr la implementación del
trabajo realizado en una GPU, acelerando aún más el proceso.

El segundo punto es la modificación de las funciones de actualización y la comparación
del algoritmo PFO modificado contra otros optimizadores. Especialmente la ecuación de
la degradación espiral puede mejorarse para aumentar la sensibilidad de la búsqueda.
Esto va de la mano con la realización de un estudio de pruebas de optimización forma-
les para el algoritmo PFO, comparándolo contra otros algoritmos de optimización en
funciones estandarizadas.

Adicionalmente, se propone realizar mejoras al código implementado para disminuir
la cantidad de dependencias, parametrizar variables de entrada para lograr la generali-
dad de la herramienta. Esta propuesta es especialmente importante para incrementar el
impacto del desarrollo, convirtiéndolo en una aportación al campo.

Sobre las métricas y comportamiento, la primera mejora propuesta es la inclusión de la
métrica de pérdida de Hamming o “Haming Loss” con el fin de funcionar como pun-
to comparativo entre modelos de aprendizaje automático en los que el algoritmo PFO
sea implementado como motor de entrenamiento. En continuación a la sugerencia an-
terior, está la comparación de más implementaciones de PFO y modelos de aprendizaje
automático realizando la misma tarea de clasificación o regresión.

Como recomendación final, es importante realizar más experimentos en el caso de prue-
ba actual para identificar mejores parámetros iniciales de configuración. De esta forma
es posible mejorar el desempeño obtenido, así como confirmar tendencias generales que
no son verificables con tan pocas observaciones experimentales.
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Capítulo 6

Contribuciones

La contribución principal de esta investigación es la combinación del algoritmo PFO y
del modelo AHN para lograr el entrenamiento de este modelo en tareas que, por su
tamaño, no le eran posibles siendo entrenado con el algoritmo de optimización basado
en el gradiente. Las mejoras del entrenamiento no representaron disminuciones en pre-
cisión, exactitud o puntuación F1 respecto a pruebas realizadas anteriormente por otros
autores.

Este trabajo y sus desarrollos han sido utilizados en una publicación de revista científica
y dos capítulos de libro, mostrados a continuación.

1. Artículo de revista científica: Ponce, H., de Campos Souza, P. V., Guimarães, A.
J., & González-Mora, G. (2020). Stochastic parallel extreme artificial hydrocarbon
networks: An implementation for fast and robust supervised machine learning
in high-dimensional data. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 89,
103427.

2. Capítulo de libro: Ponce, H., González-Mora, G., Morales-Olvera, E., & Souza, P.
(2020). Development of fast and reliable nature-inspired computing for supervised
learning in high-dimensional data. In Nature Inspired Computing for Data Science
(pp. 109-138). Springer, Cham.

3. Capítulo de libro: Ponce, H., González, G., Miralles-Pechuán, L., & Martínez Vi-
llaseñor, M. L. (2017, October). Human Activity Recognition on Mobile Devices
Using Artificial Hydrocarbon Networks. In Mexican International Conference on
Artificial Intelligence (pp. 17-29). Springer, Cham.

Además el código completo de este desarrollo ha sido publicado en el siguiente reposi-
torio para su consulta por la comunidad:

1. https://github.com/jggmemo/pfo_ahn

En el repositorio se encuentran los códigos de la implementación de AHN en Python, los
cuatro algoritmos metaherísticos utilizados en sus versiones serializadas y paralelizadas
(nombradas con el sufijo “_func”). También se incluye un código principal de prueba
para la tarea de clasificación HAR y dos códigos que generan las pruebas de la función
unidimensional y bidimensional.
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Apéndice A

Tablas de resultados

TABLA A.1: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo ba-
sado en el gradiente en el entrenamiento para una función de una dimen-

sión.

GRA - 1 dimensión - serializado
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 3.8886 0.045127474 0.082046356 2.479796543

10 7.9948 0.182720673 0.008317947 0.096001027
20 24.0059 2.727063844 0.001634286 0.334897752

10000
3 58.3654 0.268625803 0.068028387 0.011478893

10 106.1761 NA 0.013054632 NA
20 302.1109 3.368751811 1.02112586 0.457717299

100000
3 762.9767 0.45551974 0.061154494 2.49328703

10 1532.0348 NA 0.129269109 NA
20 3177.6043 NA 0.173517809 NA

TABLA A.2: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo ba-
sado en el gradiente en el entrenamiento para una función de dos dimen-

siones.

GRA - 2 dimensiones - serializado
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 3.0123 0.115918602 0.020505673 2.002507855

10 11.9919 16.90617165 0.002405365 1.943855872
20 34.5625 NA 0.0651249 NA

10000
3 68.3822 0.325250604 0.689884 0.056141421

10 133.8957 0.40640102 0.665436375 0.478341262
20 403.5549 NA 0.35341605 NA

100000
3 970.7345 0.628040736 0.706793608 0.513

10 1816.4367 3.876043087 0.705615141 0.234125903
20 3519.7253 NA 0.702199543 NA
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TABLA A.3: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo BA en el entrenamiento para una función de una dimensión.

BA - 1 dimensión - serializado
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.967625 0.120836391 0.106713541 0.054700847
10 8.79075 0.060990163 0.019182904 0.011108101
20 17.880625 0.314662518 0.013823617 0.0000146

10000
3 27.3375 0.566599604 0.115127509 0.051988283
10 81.181875 3.438660277 0.029688675 0.021393917
20 160.31825 4.056841419 0.034707495 0.045482393

100000
3 257.5684375 9.932281564 0.320571595 0.043385284
10 627.944 2.752059592 0.233746217 0.122789626
20 1236.7605 0.441941738 0.086816224 0.179101229

TABLA A.4: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo BA en el entrenamiento para una función de dos dimensiones.

BA - 2 dimensiones - serializado
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.2891 0.147116318 0.004546749 0.001914855
10 7.1623 0.210335209 0.0045498 0.002407068
20 14.0734 0.179242356 0.001613773 0.001094625

10000
3 21.236375 0.185837054 2.290340088 0.007713888
10 67.8255 0.545197059 2.210673869 0.365900114
20 132.1409 0.253092188 0.688745819 0.398442283

100000
3 202.8481667 3.192399061 2.499579384 0.0000499
10 663.9664 1.275324813 2.490430917 0.25868171
20 1320.0909 8.650415372 1.706820241 0.225193069

TABLA A.5: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo GWO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

GWO - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.2882 0.226800353 0.001523533 0.000571979
10 6.9692 0.467148513 0.00107316 0.000445286
20 12.9994 0.094378905 0.00061567 0.000338948

10000
3 21.2442 0.148355279 0.682959372 0.011570003
10 62.1089 0.080603901 2.302532371 0.576540334
20 122.1787 1.091438505 1.37933944 0.298351103

100000
3 205.7414 3.866476582 11.58404486 0.000797136
10 615.46 1.473730037 5.817928899 0.488466507
20 1214.7291 2.470067451 0.706024136 0.470945751
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TABLA A.6: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo GWO en el entrenamiento para una función de dos dimensiones.

GWO - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.5183 0.076867924 0.057390077 0.043263971

10 7.7944 0.022046416 0.037627424 0.032306744
20 15.39233333 0.056422218 0.018575212 0.010901984

10000
3 25.24322222 0.431729886 0.05722258 0.04252631

10 76.39744444 0.704531602 0.032221666 0.014893364
20 149.7227778 0.448250984 0.030749107 0.008538908

100000
3 241.925 2.350433985 0.060383458 0.031717427

10 774.6928 14.41809774 0.03706374 0.015151588
20 1534.918 9.869435792 0.026658901 0.010769453

TABLA A.7: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo PSO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

PSO - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.2955 0.126384994 0.001370499 0.000207492

10 6.8845 0.339815718 0.001147634 0.000285587
20 14.5711 2.163504023 0.000529885 0.000235364

10000
3 21.6124 0.24039144 0.66639457 0.011367133

10 63.2173 0.483504579 2.258434318 0.40686513
20 123.5194 0.166549425 2.233649941 0.196754588

100000
3 202.9407 4.079743076 11.7787105 0.000536675

10 616.4001 7.405996136 6.117295657 0.278871616
20 1201.1118 9.10729989 5.70603131 0.302971609

TABLA A.8: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo PSO en el entrenamiento para una función de dos dimensiones.

PSO - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.4501 0.014464132 0.064786279 0.037677462

10 7.8556 0.104988042 0.019551346 0.010877785
20 15.27944444 0.047600187 0.014101979 8.18406E-05

10000
3 25.0421 0.204717936 0.057598943 0.027576108

10 76.5546 0.677318274 0.029971875 0.008572069
20 158.1722 7.55273916 0.022716608 0.005270145

100000
3 244.774625 8.593156 0.088065353 0.044797828

10 785.175 6.9712483 0.030116047 0.01723824
20 1678.8957 7.9837484 0.02575437 0.009292395
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TABLA A.9: Tabla de resultados de la experimentación serializada del al-
goritmo PFO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

PFO - 1 dimensión
Reg_Number Molecules ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

100000
3 3.0885 0.05783 0.098483 0.01360011
10 7.29873 0.08305 0.087731 0.01126689
20 12.0559 0.03481 0.036649 0.00476573

100000
3 34.9985 0.98615 0.12385 0.01864996
10 63.4873 1.47394 0.100563 0.01385671
20 112.5889 1.06589 0.087593 0.01062181

100000
3 220.7439 2.85949 0.298471 0.04852712
10 603.7355 5.39438 0.2117047 0.04054138
20 1197.4958 8.46973 0.158632 0.01652165

TABLA A.10: Tabla de resultados de la experimentación serializada del
algoritmo PFO en el entrenamiento para una función de dos dimensiones.

PFO - 2 dimensiones
Reg_Number Molecules ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 3.49885 0.05783 0.098483 0.01360011
10 7.29873 0.0830511 0.087731 0.01126689
20 14.27048 0.034801 0.036649 0.00476573

10000
3 34.9985 0.9861 0.12385 0.01864996
10 77.04607 1.47394 0.100563 0.01385671
20 140.98453 1.06589348 0.087593 0.01062181

100000
3 279.44381 2.85949834 0.298471 0.04852712
10 775.54023 5.39438 0.2117047 0.04054138
20 1482.75016 8.466973 0.158632 0.01652165

TABLA A.11: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo
paralelizado BA en el entrenamiento para una función de una dimensión.

BA - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.862 0.057447753 0.28509714 0.033245079
10 0.8997 0.057515306 0.305111994 0.068336354
20 1.241 0.05283944 0.405783154 0.088747905

10000
3 2.551 0.067675233 0.241816497 0.07677685
10 3.778 0.125192265 0.307954525 0.066059394
20 5.0519 0.134969716 0.463394402 0.08627299

100000
3 23.5831 0.513529111 0.274444713 8.36E-03
10 33.2037 0.59798878 0.366331064 0.059733434
20 47.2817 0.656996712 0.442507229 0.153996571
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TABLA A.12: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo pa-
ralelizado BA en el entrenamiento para una función de dos dimensiones.

BA - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.8856 0.024281002 0.040079464 0.002823722

10 1.0328 0.026328941 0.042605079 0.003068737
20 1.7661 0.030549612 0.003340247 0.001201101

10000
3 2.8405 0.071929075 1.065196271 0.335242554

10 3.7603 0.058088597 1.22128115 0.211865279
20 5.8857 0.074998708 1.203226459 0.23720542

100000
3 24.9751 0.204972501 2.36229339 0.076323755

10 32.5079 0.231762024 6.385393588 0.285704509
20 46.2261 0.097526743 12.50311029 0.47102672

TABLA A.13: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo pa-
ralelizado GWO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

GWO - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.75656 0.020081777 0.080873209 0.058419787

10 1.0843 0.075119239 0.135967776 0.00627509
20 1.1776 0.09698591 0.253309003 0.017361439

10000
3 2.821 0.270480642 0.357131769 0.053823254

10 3.5487 0.058233343 0.214412942 0.048155995
20 4.986 0.072363281 0.146430521 0.034808645

100000
3 22.17 0.175882537 0.368772208 0.040024565

10 30.7832 0.110714648 0.197502873 0.035577742
20 43.6299 0.471992338 0.127439109 0.056792303

TABLA A.14: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo
paralelizado GWO en el entrenamiento para una función de dos dimen-

siones.

GWO - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.79989 0.053938494 0.004047852 0.001027217

10 0.9141 0.037173617 0.001261454 0.000642297
20 1.0391 0.029968317 0.000575868 0.000276497

10000
3 2.6353 0.016773325 1.093524341 0.272404472

10 3.6388 0.117110394 1.95669313 0.551905206
20 5.08 0.050048865 1.99105274 0.564679718

100000
3 23.5803 0.443954214 10.79624147 0.515563165

10 31.3566 0.246981421 5.591944217 0.508456637
20 44.0297 0.225786551 1.562495959 0.883936299
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TABLA A.15: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo pa-
ralelizado PSO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

PSO - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.762 0.028620117 0.008089223 0.025539582
10 0.8766 0.028558711 0.003775857 0.062043219
20 1.0413 0.026208777 0.003161443 0.075337305

10000
3 2.551 0.033575785 1.044523871 0.061453741
10 3.5605 0.062193694 1.217068431 0.053209364
20 5.0207 0.067042358 1.165183154 0.071200136

100000
3 22.3518 0.254548315 11.63643509 8.37E-05
10 31.5109 0.584745044 5.963666286 0.03044172
20 45.1917 0.640528263 2.077968356 0.068453608

TABLA A.16: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo
paralelizado PSO en el entrenamiento para una función de dos dimensio-

nes.

PSO - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 0.7956 0.02392674 0.259675247 0.002697733
10 0.9028 0.024706275 0.291608016 0.00291671
20 1.0377 0.028526985 0.394801699 0.001152469

10000
3 2.651 0.070457237 0.240152423 0.331190483
10 3.6439 0.055060472 0.302966662 0.207031067
20 5.1185 0.074497204 0.451213896 0.227905209

100000
3 23.5793 0.198828262 0.271992972 0.075667919
10 31.4097 0.212409484 0.333382205 0.265135106
20 44.3637 0.090169039 0.434069824 0.44001899

TABLA A.17: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo pa-
ralelizado PFO en el entrenamiento para una función de una dimensión.

PFO - 1 dimensión
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.804 0.250674202 0.156033093 0.047891655
10 2.9499 0.031813519 0.222526576 0.074981464
20 3.1601 0.088861253 0.232349659 0.050123256

10000
3 4.7543 0.1105522 0.271153587 0.044096722
10 5.6634 0.110743146 0.231430859 0.055889276
20 7.1491 0.188333894 0.123711698 0.038851

100000
3 20.259 0.357039058 0.283599713 0.060113236
10 31.0652 0.192478455 0.245698138 0.034674257
20 40.2095 0.493085354 0.171910199 0.02819845
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TABLA A.18: Tabla de resultados de la experimentación del algoritmo
paralelizado PFO en el entrenamiento para una función de dos dimen-

siones.

PFO - 2 dimensiones
Reg_Number Moléculas ET_Mean ET_stDev RMSE_Mean RMSE_stDev

1000
3 2.791222222 0.05870222 0.004096963 0.001534408

10 2.9042 0.039832427 0.001662881 0.000867424
20 3.0743 0.051259796 0.000654709 0.000246022

10000
3 4.69 0.032584932 0.704734882 0.000986252

10 5.6793 0.091366235 0.621787054 0.000886816
20 7.0932 0.045165867 0.615310319 0.001013887

100000
3 22.9779 0.301459948 0.996894646 0.005708911

10 31.7068 0.704436702 0.721720694 0.006773227
20 43.5416 0.158522484 0.706909573 0.003842571
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