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Resumen

Esta tesis presenta un enfoque innovador que extiende el uso de las Unidades de Procesa-
miento Grafico (GPUs) al preprocesamiento y posprocesamiento de datos dentro del Ciclo
de Vida de la ciencia de datos para aplicaciones de Deep Learning. Tradicionalmente, las
GPUs se han utilizado principalmente en las etapas de entrenamiento y validacién de mo-
delos, pero esta tesis demuestra como su capacidad de procesamiento masivamente paralelo
puede acelerar significativamente tareas como la generacion, transformacién y anélisis de

datos.

Los métodos propuestos permiten superar limitaciones clave, como la insuficiencia de
datos y los altos tiempos de procesamiento, lo que amplia la aplicabilidad de las herra-
mientas de inteligencia artificial a nuevos dominios. Los resultados obtenidos en los casos
de estudio, evidencian mejoras significativas en precision, escalabilidad y eficiencia compu-

tacional.
Esta investigacion también introduce herramientas y algoritmos que fortalecen la inte-

gracion de la inteligencia artificial en nuevas aplicaciones practicas, marcando un avance

hacia sistemas méas accesibles, robustos y efectivos.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, GPU, redes neuronales, ciencia de datos, molé-
culas, descubrimiento de farmacos, modelo digital de elevaciones, detecciéon de epilepsia.



Abstract

This thesis presents an innovative approach that extends the use of Graphics Processing
Units (GPUs) to data preprocessing and postprocessing within the data science lifecycle
for deep learning applications.Traditionally, GPUs have been used primarily in the mo-
del training and validation stages. However, this work demonstrates how their massively
parallel processing capability can significantly accelerate tasks such as data generation,

transformation, and analysis.

The proposed methods overcome key limitations, such as insufficient data and high
processing times, thereby extending the applicability of artificial intelligence tools to new
domains.The results obtained in the case studies demonstrate significant improvements in

accuracy, scalability, and computational efficiency.

Furthermore, the research introduces tools and algorithms that facilitate the integration
of artificial intelligence into new practical applications, thereby signifying a progression
towards more accessible, robust, and effective systems.

Keywords: Deep Learning, GPU, neural networks, training, data science, molecules,

drug discovery, digital elevation model, epilepsy detection.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes y motivacion

No cabe duda del impacto profundo y creciente que tiene la Inteligencia Artificial (IA) en
la sociedad. Ha experimentado un crecimiento exponencial en los altimos anos, quedando
yva atras aquellos tiempos donde era un tema abordado tnicamente por expertos en el
ambito cientifico o incluso aquellas noticias que alertaban de los beneficios y retos que
podia presentar esta tecnologia. Hoy en dia, no solo es conocida por toda la sociedad, sino
que esté plenamente integrada y lo inusual es encontrar a una persona que no haya usado
nunca un modelo de procesamiento de lenguaje, que haya creado alguna imagen mediante
modelos generativos o, al menos, que no se haya beneficiado indirectamente por alguna

gestion automatizada realizada por un modelo entrenado.

El impacto de la IA ha sido ampliamente abordado y estudiado por S. Russell y P.
Norving (2021) [14], quienes proporcionan una vision panoramica e integral del presente
y futuro de la IA. También existen otros autores que, desde un punto de vista histoérico,
matemaético, estadistico o filos6fico han abordando tanto los aspectos técnicos como las im-
plicaciones éticas y sociales [15-21]. En [14] se menciona, de manera general, la importancia
de la IA para:

= ]a automatizaciéon y productividad, donde se esta revolucionando toda la indus-
tria, la atencion médica o los servicios financieros, mejorando la eficiencia y reducien-
do costes, pero planteando desafios sobre el empleo y la reestructuracion laboral;

= la toma de decisiones, que van desde las inmediatas hasta otras mas estratégicas
en el mundo de los negocios asi como diagndsticos mas precisos y personalizados en

medicina;
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= la vida cotidiana, con sistemas de recomendacién, vehiculos auténomos o el proce-
samiento del lenguaje natural, entre otros, para una vida orientada al bienestar y la

seguridad.

Sin embargo, también presentan unas consideraciones éticas y sociales que deben
tenerse en cuenta a medida que la IA se extiende y que son analizadas en mayor profundidad
por S. Russell (2019) [22]. Y es cierto que surgen preocupaciones por la privacidad, el sesgo
de los algoritmos y la toma de decisiones auténomas que no se alineen con la dignidad
humana que, como sociedad, debemos poner siempre como prioridad. Valores como la vida,
la justicia, la igualdad, la libertad y la responsabilidad deben ser siempre la referencia para

preservar este fin dltimo.

Los autores también presentan una serie de tendencias futuras de la TA, marcando
especialmente la idea de la colaboracion hombre-méquina. Asi, se desea una IA més gene-
ralizada que pueda abarcar una variedad de tareas mas amplia, que colabore con el avance
cientifico, que sea ética, explicable —es decir, que los algoritmos puedan justificar sus deci-
siones de forma comprensible para los humanos—, justa y que se desarrolle con las medidas

de ciberseguridad adecuadas para que sea resistentes a fallos, ataques y malas decisiones.

En esta tesis doctoral, se han considerado algunas de estas tendencias ya que se proponen
varios enfoques que avancen hacia una IA al servicio de la vida, esclareciendo la realidad
mediante una visién mas comprensiva de la naturaleza o la salud, para que el ser humano
pueda discernir en ultima instancia con toda la informacion posible. Los modelos de TA
que se presentaran resolveran problemas muy concretos, alejandose de la tendencia futura
de una IA generalizada pero que permitird mantenerla dentro de unos limites seguros y
éticos para lograr avances cientificos.

Los grandes pilares que justifican el gran desarrollo de la IA son el Big-Data [23], el uso
de las Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs) [24,25] y el desarrollo de frameworks
y herramientas, como PyTorch [26] y Tensorflow [27], que facilitan la programacion y la

creacion de modelos.

Las GPUs se destacan por su capacidad de procesamiento masivamente paralelo, lo que
las hace ideales para el entrenamiento de redes neuronales profundas, una tarea intensiva
en célculos. Gracias a ello, las GPUs han permitido acelerar significativamente el entrena-
miento y la implementacién de modelos de inteligencia artificial, mejorando la eficiencia y

eficacia de estos sistemas en diversas aplicaciones.

Sin embargo, a pesar de estos avances, uno de los problemas mas recurrentes en la

mayoria de proyectos donde se quiere aplicar la IA es la disponibilidad y calidad de los
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datos.! A menudo, los conjuntos de datos no son lo suficientemente amplios o no estan bien
estructurados, lo que afecta al rendimiento y a la generalizaciéon de los modelos. En este
contexto, la Ciencia de los Datos ha surgido como un enfoque integral que abarca todo el
Ciclo de Vida del desarrollo de los modelos [28]:

1. Comprension del problema, mediante cierto conocimiento experto e identificacion de

los objetivos a alcanzar.

2. Recopilacién de toda la informacion posible, mediante medida de datos, sensorizacion,

anotaciones, etc.

3. Exploracion y analisis de los datos, mediante visualizacién y célculo de estadisticos

descriptivos.

4. Preparacion de los datos, mediante normalizaciéon, aumento de datos o eliminacién

de aquellos no relevantes.
5. Aprendizaje de modelos usando técnicas de Machine Learning (ML).
6. Validaciéon y prueba para contrastar la calidad del modelo obtenido.

7. Implementacién e interpretacion de informes que determinen si los modelos aportan

informacién util sobre el problema.

Se volvera a hacer referencia a este Ciclo de Vida en el Capitulo 3, ya que seré el

procedimiento que se seguird en todos los casos de estudio.

Tradicionalmente, las GPUs se han empleado principalmente en las fases de entrena-
miento y validaciéon, donde la carga computacional es més intensa. Sin embargo, el potencial

de las GPUs se extiende mas alla de estas etapas, como se representa en la Figura 1.1.

En esta tesis, se propone extender el uso de las GPUs a las fases de preprocesamiento y
posprocesamiento de los datos. El preprocesamiento incluye tareas como la normalizacion,
el aumento de datos y la limpieza de los mismos, mientras que el posprocesamiento se enfoca
en la evaluacién y analisis de los resultados obtenidos. De esta manera, al aprovechar la
capacidad de calculo paralelo de las GPUs en estas fases, es posible acelerar todo el Ciclo
de Vida de la ciencia de los datos, mejorando tanto la eficiencia como la escalabilidad de

los proyectos de TA en nuevas aplicaciones.

1Se debe recordar que uno de los pilares del desarrollo de la IA es precisamente el Big-Data.
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Figura 1.1: Ciclo de Vida de la ciencia de datos.

1.2. Objetivos

En esta tesis, independientemente de cada caso de estudio concreto, se proponen una
serie de objetivos principales que serviran para englobar las distintas lineas de investigacién
en un mismo marco conjunto: el preprocesamiento y posprocesamiento de datos para el
Deep Learning (DL) . Estos objetivos, marcados durante la planificacion de la tesis, son:

Objetivo 01. Construir nuevos conjuntos de datos, méas relevantes o tutiles, para apro-
vechar los puntos fuertes del aprendizaje profundo, como las redes de convolucién.

Objetivo 02. Mejorar la eficiencia de calculo del preprocesamiento de los datos (me-
diante técnicas de filtrado, normalizacion, etc.) usando GPUs.

Objetivo 03. Reducir los tiempos de los algoritmos de optimizaciéon mediante prediccio-

nes por redes neuronales, entrenada con los datos preprocesados.

Objetivo 04. Demostrar la utilidad de los métodos para los distintos algoritmos de

entrenamiento de las redes neuronales profundas.

Objetivo 05. Desarrollar las aplicaciones que integren la generaciéon de los conjuntos de
datos y los modelos de prediccion.
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Objetivo 06. Ampliar las aplicaciones de la IA en problemas que no se hayan podido
utilizar porque no se tengan los datos suficientes.

1.3. Casos de estudio

La materializaciéon de los objetivos planteados requiere su aplicaciéon a una serie de
casos de estudio concretos, de distinta naturaleza, que permitan demostrar la capacidad
de generalizacion de la metodologia propuesta en esta tesis. Se definen, a continuacion, las
tres lineas de investigacion a las que se aplica, con intencién de introducirlas brevemente,

definir los objetivos especificos que se persiguen y resumir algunos de los avances logrados.

1.3.1. Descubrimiento de farmacos

La biisqueda de una o varias moléculas en una base de datos utilizando su geometria
tiene un gran interés desde el punto de vista bioquimico, pero requiere un enorme esfuerzo
computacional debido a la complejidad de los algoritmos de comparaciéon entre objetos
tridimensionales y el tamano de las bases de datos que gestiona la industria farmacéutica.
Una de las méas desarrolladas y ampliamente utilizada es el Cribado Virtual (VS, Virtual
Screening) [29,30]. Se trata de una técnica computacional utilizada para identificar aquellos

compuestos que son méas afines o tienen caracteristicas similares a uno dado de referencia.

En el VS se utiliza mucho el DL, empleando diversos formatos de entrada, tales como el
footprint [31], formulas quimicas o la informacion de los archivos mol? [32]. Sin embargo, en
esta linea de investigacion, se ha realizado una gran aportacion al generar nuevos datos de
entrada. En este caso, el entrenamiento de las redes neuronales se ha realizado con cientos de
imagenes de cada molécula. Estas han sido renderizadas (usando GPUs y CPUs) mediante
proyecciones en planos cuyas normales estan igualmente distribuidas en el espacio 3D,
usando espirales de Fibonacci. Los resultados obtenidos, tanto en precisiéon como en tiempo
de célculo, superan las expectativas, abriendo un esperanzador camino de investigaciéon, no
solo para la busqueda de nuevos farmacos, sino también en el reconocimiento de objetos

tridimensionales usando inteligencia artificial.

2 . . . .. z

Los archivos mol cuentan con una gran cantidad de informacion sobre los 4tomos y enlaces que la
componen las moléculas. Incluyen las proyecciones 2D de las moléculas sobre los 3 planos cartesianos, la
carga, el isétopo, etc.
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1.3.2. Coémputo intensivo de datos con fuerte dependencia radial

En muchas aplicaciones, tales como la manipulacién de datos hiperespectrales, la explo-
racion de datos de resonancia magnética o la identificacién de cuencas visuales en modelos
digitales de elevacion, es necesario realizar operaciones aritméticas sobre cada punto de
una malla de datos que impliquen al resto de puntos de la misma, lo que puede resultar
en un problema computacionalmente intratable. Se presenta en esta linea de investigacion
SkewEngine, una herramienta disefiada para mejorar el rendimiento de célculos intensivos
en mallas regulares de datos 2D o 3D, como imAagenes, volimenes de datos multiespectrales
o modelos digitales de elevacion. SkewEngine soluciona este problema mediante la reorga-
nizacién de la malla en memoria segin una direccién espacial preferente, lo que permite

una mayor eficiencia en la realizaciéon de calculos intensivos.

Se demuestra que SkewEngine ofrece una mejora significativa en la velocidad de los
célculos para una variedad de casos de prueba, lo que sugiere que puede ser una herramienta
atil en una mucho méas amplia gama de aplicaciones en las que se requiere procesamiento

intensivo de datos en mallas regulares.

1.3.3. Deteccidén de epilepsia

La epilepsia es una enfermedad caracterizada por la hiperexcitabilidad e hipersincroni-
zacion de la actividad neuronal. Segtn la Organizacion Mundial de la Salud, alrededor de
50 millones de personas sufren de epilepsia [33] y aproximadamente el 30 % de los pacientes
no responden correctamente a los tratamientos convencionales [34]. La deteccion precisa de
las crisis epilépticas es crucial para evaluar la carga de la enfermedad, prevenir la muerte
sibita inesperada en la epilepsia y mejorar la calidad de vida de los afectados.

Actualmente, la monitorizacion de las convulsiones se basa en las declaraciones de los
pacientes y sus familias, pero esto puede ser poco confiable debido a la falta de informes, las
convulsiones que se pasan por alto y las dificultades para recordarlas [35]. Si bien la video-
electroencefalografia a largo plazo es el estandar para diagnosticar y evaluar la epilepsia,
las grabaciones son costosas de obtener y su anélisis requiere mucho tiempo por parte del
personal médico [36].

Otro reto importante en este contexto es la elevada frecuencia de muestreo de los equipos
médicos. Estos dispositivos registran una gran cantidad de datos en intervalos de tiempo
muy cortos, lo que aumenta considerablemente el volumen de informacion generada [37].
Esta sobrecarga de datos puede poner a prueba las capacidades de almacenamiento, trans-
misién y procesamiento de los mismos. La capacidad de registrar datos a altas frecuencias es
esencial para obtener una visioén precisa y detallada de la salud del paciente, pero también
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requiere sistemas robustos capaces de manejar y procesar estos datos con rapidez.

Con este caso de estudio se pretende reducir esta ingente cantidad de datos mediante
técnicas de filtrado y compresion. El objetivo es que puedan ser evaluados por una red
neuronal que permita detectar las crisis epilépticas y clasificarlas en funcién de distintos
parametros biologicos. La aportacion en este campo ha sido una herramienta de lectura y
transformacion de los datos en imagenes bidimensionales que representan las senales cere-
brales de un Electroencefalograma (EEG) en ventanas de tiempo. Los resultados muestran
mejoras en manipulaciéon y el procesamiento de los datos, reduciendo el tiempo de lectura
de los archivos en aproximadamente 400 veces, comprimiendo los datos hasta en un 99 %
y acelerando cientos de veces los tiempos de preprocesamiento de archivos de gran tamano
cuando se utiliza la GPU.

1.4. Estructura del documento

El presente trabajo se organiza en los siguientes capitulos:

1. Introduccion

= Expone el contexto, la motivacién y los objetivos de la investigacion.

= Describe los casos de estudio utilizados para validar las propuestas y su rele-

vancia en la practica.

= Presenta la estructura general del documento para orientar al lector.
2. Fundamento Teoérico

= Introduce los conceptos clave relacionados con las GPUs, las redes neuronales

y el aprendizaje profundo.

= Revisa la literatura y los avances maés recientes en las areas de preprocesamiento
y posprocesamiento de datos para aplicaciones de inteligencia artificial.

3. Metodologia

= Explica el enfoque metodolégico adoptado para resolver los problemas plantea-
dos siguiendo las etapas del ciclo de vida de la ciencia de los datos.

= Describe las fuentes de datos, las técnicas de procesamiento y los modelos pro-

puestos.

= Detalla el pipeline completo para las redes neuronales, desde la generacién y
transformacion de datos hasta la validacion de los modelos.

4. Experimentacion
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» Presenta los casos de estudio en detalle:

e Descubrimiento de farmacos: Uso de GPUs para generar proyecciones

moleculares y su uso en el DL .

o SkewEngine: Herramienta para célculos intensivos de datos con depen-

dencia radial.

e Deteccion de epilepsia: Implementacion de técnicas avanzadas de pre-

procesamiento para la clasificacién automética de crisis epilépticas.
= Discute los resultados obtenidos y su impacto préctico en cada caso.
= Contrasta los hallazgos con trabajos previos y discute sus implicaciones.

= [dentifica las limitaciones del trabajo realizado.
5. Conclusiones y Lineas Futuras

= Resume las principales aportaciones de la investigacion en lineas generales.

= Destaca el impacto de los hallazgos en la comunidad cientifica y en la practica

profesional de cada una de las lineas de investigacion.

= Propone posibles lineas de investigacion futuras basadas en los resultados obte-

nidos para cada uno de los casos de estudio.

6. Referencias Lista completa de todas las fuentes citadas en la tesis.




Capitulo 2

Fundamento tedrico

El presente capitulo proporciona los conceptos y bases necesarias para entender las
tecnologias y metodologias empleadas a lo largo de esta tesis. Se abordan, por un lado, las
caracteristicas, evolucién, arquitectura y programaciéon de las Unidades de Procesamiento
Grafico (GPUs), cuya configuracion masivamente paralela resulta esencial para optimizar
tareas de alto coste computacional. Por otro lado, se describen los principios de las redes
neuronales y el DL | destacando su rol central en la implementacién de modelos avanzados
de TA.

2.1. Unidades de procesamiento grafico (GPUs)

2.1.1. Definicién y caracteristicas

Las Unidades de Procesamiento Grafico (GPUs) son dispositivos especializados dise-
nados originalmente para acelerar el procesamiento de graficos en aplicaciones como vi-
deojuegos y diseno 3D. Su arquitectura permite realizar un gran ntmero de calculos de
manera simultanea, lo que las hace ideales para tareas altamente paralelizables como el
ML, simulaciones fisicas y analisis de datos masivos.

Entre sus caracteristicas principales cabe mencionar:

» Escalabilidad: Gracias a su arquitectura masivamente paralela, compuesta por miles
de ntcleos capaces de ejecutar multiples hilos en paralelo.

= Alta eficiencia energética: Logran un rendimiento excepcional en comparaciéon

9
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con las CPUs para tareas especificas.

= Productividad: Se habilitan multitud de mecanismos para que cuando un hilo, o
thread en inglés, pase a realizar operaciones que no permitan su ejecucién veloz, otro

oculte su latencia tomando el procesador de forma inmediata.

» Optimizaciéon para matrices, especialmente disenadas para operaciones como mul-

tiplicaciones matriciales, comunes en gréaficos y ML.

Si se compara con la CPU, se observa que esta es mas eficiente en tareas secuenciales
o dependientes, mientras que la GPU es especialmente 1til para ejecutar miles de célculos
de manera simultanea. En la Tabla 2.1 se recogen las principales diferencias que explican
la diferencia de rendimiento en las distintas tareas.

Tabla 2.1: Diferencias principales entre CPU y GPU.

CPU

GPU

Arquitectura

Finalidad

Latencia

Uso principal

Menos niicleos, pero més poten-
tes y optimizados para tareas se-
cuenciales.

Generalista: ideal para un amplio
rango de tareas.

Disenada para baja latencia en
operaciones secuenciales.

Ejecucion de sistemas operati-
vos, aplicaciones generales, ges-
tién de recursos.

Miles de ntcleos méas pequenos,
optimizados para tareas parale-
las.

Especialista: ideal para célculos
masivos paralelizables.

Disenada para alta capacidad
de throughput (ancho de banda
computacional).

Procesamiento grafico, ML, si-
mulaciones cientificas.

2.1.2.

Historia y evoluciéon de las GPUs

Las GPUs han experimentado una transformacion significativa desde su concepciéon
inicial, como procesadores especializados en graficos, hasta convertirse en un componente
clave en la computacién moderna, particularmente en inteligencia artificial, tratamiento de

datos y simulaciones. Su evolucion puede dividirse en varias etapas clave.

Los inicios: Aceleracion de graficos

En las décadas de 1980 y 1990, las GPUs surgieron como tarjetas graficas disenadas
para acelerar el procesamiento gréfico en aplicaciones multimedia y videojuegos [38|. Estas
primeras generaciones estaban enfocadas en la renderizacion en 2D y 3D. Por ejemplo,
dispositivos como la S8 Graphics ViRGE y la ATI Rage fueron pioneros en esta etapa.
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En 1999, NVIDIA introdujo la GeForce 256, considerada la primera GPU moderna.
Supuso un gran avance al incorporar 23 millones de transistores, 32 MB de DRAM de
128 bits y un reloj central de 120 MHz. Este dispositivo integré capacidades como la
transformacion e iluminacion (7'&L) y el sombreado acelerado por hardware, marcando el
inicio del término “GPU” [39].

La GPU programable: Computacion grafica avanzada

Entre 2001 y 2006, las GPUs se hicieron mas flexibles con la introduccion de shaders
programables, lo que permitié a los desarrolladores disenar efectos graficos personalizados.
El lanzamiento de DirectX 9 por parte de Microsoft introdujo nuevas funcionalidades de
sombreado, consolidando el uso de lenguajes de programacion como HLSL y GLSL [40].
Modelos como la GeForce FX de NVIDIA y la Radeon 9700 de ATI son ejemplos de esta

etapa.

GPU para computacién general: Nacimiento del GPGPU

El ano 2006 marcé un hito con la introduccion de CUDA (Compute Unified Device Ar-
chitecture) por parte de NVIDIA, permitiendo que las GPUs se usaran para tareas cientificas
y técnicas mas alla de los graficos [41]. Esto dio lugar al concepto de computacion gene-
ral en GPUs (General-Purpose computing on Graphics Processing Units, GPGPU) [42].
Posteriormente, en 2008, surgi6 el estandar abierto OpenCL, desarrollado por Khronos
Group, permitiendo la programacion heterogénea en diferentes arquitecturas.

GPUs en la era del Deep Learning

En 2012, las GPUs jugaron un papel crucial en el desarrollo del aprendizaje profundo.
Un momento clave fue el uso de GPUs NVIDIA para entrenar el modelo AlexNet, que
gané la competencia ImageNet, demostrando cémo las GPUs reducian significativamente

los tiempos de entrenamiento en redes neuronales profundas [43].

Desde entonces, arquitecturas como NVIDIA Volta y sus Tensor Cores, optimizadas pa-
ra operaciones matriciales esenciales, han consolidado el papel de las GPUs en aplicaciones
de inteligencia artificial [44].
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GPUs modernas y su impacto actual

En los altimos anos, GPUs avanzadas como la NVIDIA A100 (2020) y la AMD Instinct
M1I200 (2021) fueron disenadas para satisfacer demandas crecientes en computacion de alto
rendimiento (HPC) e inteligencia artificial. Mas recientemente, NVIDIA ha lanzado la serie
GeForce RTX 50, destacando modelos como la RTX 5090 y la RTX 5080, que incorporan la
arquitectura Blackwell y memoria GDDRY, ofreciendo un rendimiento significativamente
superior a los de generaciones anteriores [45]. Por su parte, AMD ha anunciado la serie
Radeon RX 9000, basada en la arquitectura RDNA 4, con mejoras en trazado de rayos
y capacidades de TA [46]. La aparicion de modelos masivos como GPT y las aplicaciones
generativas han reforzado la posicién de las GPUs como tecnologias indispensables para el

procesamiento masivo de datos.

Impacto y perspectivas futuras

Con el avance de la inteligencia artificial, la computaciéon en la nube y las simulacio-
nes cientificas, el papel de las GPUs continta expandiéndose. Ademés, areas emergentes
como la computacién cuantica hibrida y las simulaciones biolégicas estan comenzando a

aprovechar la capacidad de computo masivo de las GPUs .

2.1.3. Arquitectura de la GPU

Las GPUs estan compuestas por miltiples Streaming Multiprocessors (SMs). Cada
SM incluye:

= Cores: Procesadores capaces de realizar operaciones basicas de nimeros en punto

flotante, ntimeros enteros o tensores (estructuras numéricas multidimensionales).

= Unidades de memoria: La memoria de una GPU se organiza en varios niveles,

optimizados para diferentes velocidades de acceso y tamanos de almacenamiento:
e Memoria global: Accesible por todos los SMs, pero con alta latencia. Suele ser
tres veces més rapida que la memoria principal de la CPU.

e Memoria compartida: Permiten el intercambio de datos entre los cores dentro
del SM. Es unas 500 veces mas rapida que la global, pero limitada a cada SM.

e Registros: Memoria mas rapida, pero accesible tinicamente por el correspondien-

te core.
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» Unidades de control SIMD (Single Instruction, Multiple Data): Gestionan
grupos de hilos (threads) llamados warps (32 threads en GPUs NVIDIA ).

= Unidades especializadas: Algunas GPUs modernas incluyen unidades para tareas
especificas, como cores optimizados para operaciones matriciales (Tensor Cores) o

para trazado de rayos en tiempo real (Ray Tracing Cores).

Los threads son las unidades mas pequenas de ejecucion en una GPU. Cada thread se
encarga de procesar un dato o un conjunto de datos. Todos los hilos de un warp deben
ejecutar la misma instruccién en un momento dado. Existe una jerarquia de threads segiin
la configuracion del paralelismo:

Threads: Unidades basicas de ejecuciéon creadas en un tiempo muy efimero.

= Warps: Grupos de 32 threads.

Blocks: Conjuntos de warps que comparten memoria.

= Grids: Coleccion de bloques que define la escala de paralelismo.

La Figura 2.1 muestra de manera esquemaética como se compone la GPU a diferentes

niveles (a) y como se agrupan los threads para un procesamiento SIMD (b).

2.1.4. Modelos de programacion

La programacion en GPUs es clave para aprovechar al maximo su potencial de paralelis-
mo y optimizar la transferencia de datos entre CPU y GPU para evitar cuellos de botella.
Dos de los principales modelos son CUDA [47], desarrollado por NVIDIA | y OpenCL [48],
un estandar abierto. Ademaés, existen diversas librerias y frameworks disenados para tareas

especificas.

CUDA (Compute Unified Device Architecture)

CUDA [17] es una plataforma desarrollada por NVIDIA para aprovechar a tres niveles la

potencia de una GPU en aplicaciones de proposito general:

= Software: Permite programar la GPU con minimas pero potentes extensiones SIMD
para lograr una ejecucion eficiente y escalable.
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(b) Jerarquia de threads

Figura 2.1: Esquema de la arquitectura de la GPU y jerarquia de threads.

= Firmware: Ofrece un driver para la programaciéon GPGPU que es compatible con
el que se utiliza para renderizar. Mediante el uso de sencillas APIs se manejan los

dispositivos, la memoria, etc.

= Hardware: Habilita el paralelismo de la GPU para programacion de proposito ge-
neral a través de un ntimero de multiprocesadores gemelos dotados de un conjunto
de niicleos computacionales arropados por una jerarquia de memoria, como se ha
definido en el Apartado 2.1.3.

Esta plataforma ofrece un rendimiento optimizado para hardware de NVIDIA | un soporte
robusto con actualizaciones frecuentes, documentaciéon amplia y es compatibles con varios
lenguajes de programacion como C, C++, Python (a través de PyCUDA), y Fortran.
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OpenCL (Open Computing Language)

OpenCL [48] es un estandar abierto y multiplataforma para programacion en disposi-
tivos heterogéneos como CPUs, GPUs, FPGAs y otros aceleradores. Desarrollado por el
grupo Khronos, OpenCL busca ofrecer flexibilidad y portabilidad. Entre sus caracteristicas
principales, cabe destacar:

» Independencia de hardware: OpenCL permite escribir codigo que puede ejecutarse
en multiples dispositivos, incluyendo GPUs de diferentes fabricantes (NVIDIA, AMD,
Intel...).

= Portabilidad: Un tnico codigo puede adaptarse a varias plataformas con minimas

modificaciones.

= Uso en entornos diversos: Es ideal para aplicaciones que requieren compatibilidad
con hardware variado, como supercomputacién y sistemas embebidos.

Sin embargo, su programacion es mas compleja y menos intuitiva con respecto a CUDA.

Librerias y frameworks populares

Los desarrolladores pueden apoyarse en diversas herramientas para simplificar la pro-

gramacion en GPUs. Algunas de las que se han empleado en esta tesis son:

» cuDNN |[49]: Libreria desarrollada por NVIDIA para operaciones comunes en redes
neuronales profundas, como convoluciones, normalizaciéon y funciones de activacién.

Mejora la velocidad de entrenamiento y optimiza la construcciéon de modelos.

» TensorRT [50]: Herramienta de NVIDIA para la construccion de los modelos con el
fin reducir la latencia y el consumo energético. Es compatible con modelos entrenados
en TensorFlow, PyTorch y ONNX.

» PyCUDA y PyOpenCL [51]: Extensiones de Python para interactuar con GPUs
mediante CUDA y OpenCL, respectivamente. Permiten escribir c6digo méas accesible

para aplicaciones cientificas y prototipos répidos.

2.1.5. Limitaciones y desafios del uso

Se ha visto que el uso de GPUs en tareas de calculo intensivo y en inteligencia artificial
ofrece importantes ventajas gracias a su capacidad de paralelizacién masiva, pero también
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presenta limitaciones y desafios que deben tenerse en cuenta.

Entre las principales limitaciones del hardware, destaca la memoria limitada de las
GPUs (de 8 a 48 GB en modelos comerciales) en comparacion con la memoria principal
de las CPUs, lo que puede dificultar el manejo de grandes volimenes de datos. Ademas,
la transferencia de datos entre la CPU y la GPU, generalmente a través de un bus PCle,
resulta ser un cuello de botella en el rendimiento [52]. Debido a que el coste de las trans-
ferencias es un punto critico en las aplicaciones, solo es recomendable el uso de GPUs a
partir de 10 millones de datos.! A esto se suman desafios térmicos, que limitan el rendi-
miento prolongado en el tiempo, y el elevado coste tanto en hardware como en consumo

energético.

Desde el punto de vista del software, programar para GPUs requiere conocimientos
avanzados en tecnologias como CUDA o OpenCL, ya que, para sacar un méaximo rendimien-
to, se deben aprovechar los recursos de la memoria compartida y los registros frente a la
memoria global, bastante més lenta. Ademas, algunos algoritmos, debido a sus caracteris-
ticas secuenciales y por la dependencia de los datos, no son facilmente paralelizables. Esto
limita el uso de GPUs en ciertas tareas.

2.2. Redes neuronales y Deep Learning

En primer lugar es importante situar el Deep Learning dentro del marco del Machine
Learning, que a su vez es solo una subconjunto de la Inteligencia Artificial [53]. En estos
momentos, es quizas la rama més dinamica que esta haciendo que la IA esté en pleno auge.

Con el objetivo de situar estos campos, se muestra a continuacién una aproximacion
simple [54] de cada uno de estos conceptos.

La Inteligencia Artificial (IA) se refiere al esfuerzo de automatizar tareas intelec-
tuales normalmente realizadas por humanos, representando la inteligencia que muestran

las maquinas en contraste con la inteligencia natural de los humanos.

El Machine Learning (ML) es un subcampo de la Inteligencia Artificial, permite a
las maquinas aprender sin programaciéon explicita, encontrando patrones en los datos para

construir algoritmos de prediccién especificos para problemas concretos.

El Deep Learning (DL) es un caso especial de ML, donde se emplean algoritmos

basados en las neuronas humanas (redes neuronales artificiales). Usan multiples capas de

'Es bastante pedagogica la comparacién entre la GPU para una pequefia aplicaciéon y un vuelo comercial
para ir de Méalaga a Granada.
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procesamiento para aprender representaciones de los datos, realizando transformaciones,
tanto lineales como no lineales, a partir de los datos de entrada para obtener una salida
cercana a la deseada. Dependiendo de la categoria, esta salida deseada consistira en eti-
quetas, un determinado patrén, o una accién considerada como satisfactoria para lograr
un objetivo. El aprendizaje consiste en ajustar los parametros de estas transformaciones

para que la salida predicha sea lo més proxima posible a la salida esperada.

2.2.1. Neurona artificial simple

Una neurona artificial simple [55] es el componente fundamental de las redes neuronales
artificiales y actiia como una unidad de procesamiento que realiza operaciones matemaéticas
en los datos de entrada. También es conocida cominmente por el nombre de Perceptron [56].
Una neurona recibe una serie de datos de entrada X y realiza una combinacién algebraica
de los mismos para producir una salida Y, pasando previamente dicha combinacién por
una funcién de activacién f que se encargaré de “apagar o encender” dicha neurona.

La neurona cuenta con conjunto de pesos W = (w1, ws, ..., wyr) y un sesgo comun b
donde, ante una serie de M datos de entrada X = (x1,x2,...,2)), se establece la siguiente
relacion algebraica:

M
z:Zwi-xi+b:WT~X+b. (2.1)
i=1

Una vez realizada esta combinacién, la neurona producira la salida g tras aplicar la funciéon

de activacién a z,

g=f(z2) (2.2)

La funcién de activacién introduce no linealidad en la salida de la neurona artificial,
actuando como un interruptor que decide cudndo enviar una senial. Esto permite a la
neurona capturar relaciones complejas en los datos de entrada. En problemas de regresion,
se utilizan diferentes tipos de funciones de activacion. Por mencionar algunas de las mas
utilizadas:

= Lineal: En algunas ocasiones, no interesa modificar la senal de salida de la neurona.
Su ecuacion es:

f(z) = lineal(z) = z. (2.3)

= Sigmoid: Es util cuando queremos que la salida de la neurona esté en un rango entre
0y 1. Reduce los valores atipicos extremadamente grandes o pequefios sin eliminarlos.

Su ecuacion es: )
= sigmoid(z) = ——. 2.4
f(2) = sigmoid(z) = (2.4)
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» Tanh: La funcion tangente hiperbolica (tanh) también limita la salida de la neurona,
pero en un rango entre -1 y 1. Es 0til cuando queremos que la salida sea simétrica
alrededor de cero. Su ecuacioén es:

ef—e”*
% 4+ e~ % :

f(z) = tanh(z) = (2.5)

» ReLU (Rectified Linear Unit): ReLU es simple y ampliamente utilizada. Si la

entrada es positiva, la neurona se activa; de lo contrario, no. Su ecuacion es:

z siz>0

f(z) = ReLu(z) = (2.6)

0 siz<0'

En la Figura 2.2, se representan las sefiales de activacion, mientras que la Figura 2.3

muestra el funcionamiento del perceptréon segin se ha descrito.

Funcién Lineal Funcién Sigmoid
5 1.0
O 0.5
= =
—51 T T T T T 0.0 T T T T T
_4 —9 0 2 4 —4 —2 0 2 4
z z
Funcién Tanh Funcién ReLU
1 4
4 4
=01 =
= = 2
1 01
—4 ) 0 2 4 —4 -2 0 2 4
z z

Figura 2.2: Representacion de las distintas sefiales producidas por diferentes funciones de
activacion.

2.2.2. Arquitecturas de redes neuronales

Una red neuronal, por tanto, es el resultado de una superposiciéon de capas de neuronas
interconectadas. Una determinada capa esta formada por N neuronas que utilizan todos o
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Figura 2.3: Esquema del funcionamiento de una neurona artificial simple.

algunos de los M datos de entrada para generar cada una de sus salidas 9j;, es decir,

M
i=1

De esta manera, las salidas de una capa k, seran utilizadas como entradas de la siguiente
capa k + 1, A

y ) = x (k1) (2.8)
La Figura 2.4 muestra la estructura de un modelo que puede predecir P caracteristicas
diferentes utilizando M caracteristicas de entrada. Segiin cémo se conecten las distintas
capas entre si, es decir, la cantidad de datos que son utilizados como entrada a cada una
de las neuronas, se define la arquitectura de la red. Cada arquitectura tiene sus ventajas
e inconvenientes dependiendo del tipo de datos que procesa y la naturaleza del problema.
Desde las mas simples, como las densamente conectadas (DNN) [57] hasta las més com-
plejas, como las Transformers [58] y las Redes Generativas Antagonicas (GANs, por sus
siglas en inglés) [59], cada una de estas arquitecturas ha sido disefiada para resolver un
conjunto especifico de problemas o mejorar el rendimiento en tareas especificas. Si bien
se podria entrar en detalle en las miltiples arquitecturas que se han empleado hasta aho-
ra [60], a continuaciéon Gnicamente se presentan tres de las méas simples, pero que resultan
ser suficientes y adecuadas para demostrar los avances que se logran en esta tesis. Ademas,
son utilizadas como base para otras arquitecturas més complejas.

Redes neuronales densamente conectadas (DNNs)

En este tipo de redes, todas las neuronas de una capa k estan conectadas a través de
los pesos W) con la capa anterior y conectadas con las neuronas de la siguiente mediante
los pesos WD Es decir, el tamafio de W®*) vendra marcado por el nimero de neuronas
de la capa anterior y de la capa k. Por este motivo, w k) adquiere notacion de tensor de
dos dimensiones. Estos seran todos los parametros entrenables de esa capa, junto con el

vector de sesgos correspondiente B*).
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Figura 2.4: Esquema del funcionamiento de una red neuronal.

La funcién de activacion més usada en este tipo de arquitecturas, salvo para la capa de
salida, es la funcion “ReLu” de la ecuacion (2.6).

Los datos de entrada pueden venir estructurados en varias dimensiones, pero es conve-
niente alinearlos para tenerlos en forma de vector para este tipo de arquitecturas,

X — X = flatten(X). (2.9)

Al hacer esto y al considerar todas las posibles conexiones entre neuronas, este tipo de
redes presentan como inconveniente la pérdida de informaciéon sobre la estructura espacial
de los datos. En la Figura 2.5 se observa, de una manera intuitiva, la cantidad de parametros

que presentan de estas redes.

Redes neuronales convolucionales (CNNs)

Las CNN muestran muchas similitudes con las DNN. Estan formadas por neuronas

que tienen parametros como pesos y sesgos. La principal diferencia es que estan diseniadas
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Figura 2.5: Representaciéon de una DNN.

principalmente para el procesamiento de imagenes o datos con una dependencia espacial,?
como imagenes en dos dimensiones, donde el color de un pixel depende enormemente de

los pixeles de alrededor.

Las CNNs son capaces de encontrar relaciones en datos que son consistentes, sin im-
portar su localidad espacial dentro en una imagen o tensor. La Figura 2.6 muestra como
se realizan las conexiones entre una capa y la siguiente para detectar ciertos patrones. Se
observa que el procedimiento es conectar un bloque de neuronas a una tnica de la capa
siguiente, usando una ventana deslizante que define los valores de dichas conexiones, es
decir, los pesos. A esta ventana se le conoce como filtro y esos mismos pesos se aplican a
cada una de las neuronas de la capa de entrada. El resultado para una neurona (p,q) de
la capa de salida, es la operacion de convolucion (Figura 2.6a):

My Ny

“pg = Z Z Wij Titspj+sg T pgs (2.10)
i=1 j=1

usando un filtro de tamafio My x Ny que se desliza con un paso de s neuronas (s = 1 en el
caso de la Figura 2.6b) y anadiendo un sesgo b, 4. A continuacion, se le aplica una funcién
de activacion, generalmente ReLu, para introducir la no linearidad. Se hace de una manera
similar a las DNNs.

Para extraer distintos patrones o caracteristicas, se pueden emplear multiples filtros
(Figura 2.6¢). Por tanto, la salida de la neurona (p, q) asociada a un filtro f, resulta:

My Ny
qu) =9 ( Z Z wg;) Titspjtsqt bp,q) 5 (2.11)
i=1 j=1

2La dependencia espacial se refiere a la posicion dentro del tensor de datos, por lo que seria también
aplicable a series temporales.
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(c¢) Se pueden aplicar varios filtros a los datos de entrada.

Figura 2.6: Convolucion de filtros de pesos en las CNN.
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siendo ¢ la nomenclatura utilizada para la funcién de activacion elegida, para diferenciarla
de la del filtro.

Se observa que, aunque tras aplicar la operaciéon de convolucién se reduce el ntimero de
neuronas de salida, si se aplican F' filtros el tamano de la capa de salida puede aumentar
considerablemente (P x @ x F'). Por consiguiente, es habitual aplicar una operaciéon de
Pooling tras las capas convolucionales para reducir las dimensiones. Un tipo de Pooling
muy utilizado consiste en quedarse con el mayor valor de un pequenio grupo de neuronas.
De igual forma que con el filtro, se debe definir el tamano de la operacién y el paso s con
el que se aplica. Con este método, se logra reducir enormemente el ntimero de parametros

de la red y se proporciona informacién espacial para las siguientes capas.

El procedimiento anteriormente descrito puede ser extrapolado a el caso unidimensional
o tridimensional, asi como a varios canales. Como canales se entienden las distintas carac-
teristicas asociadas a un elemento del tensor en concreto, como podrian ser los canales
RGB de una imagen o las imagenes resultantes de los filtros que se habian aplicado a una
capa anterior. A modo de ejemplo, en la Figura 2.7 se representa una capa de convolucién
unidimensional para una serie temporal con varias caracteristicas ¢. En ella, se ve como se
aplica un filtro de tamafno Ny = 3 a los instantes de tiempo t1, t2 y t3, siendo el mismo filtro
para todas las caracteristicas i. Tras aplicar el sesgo (bias) b = 1, se obtiene el resultado

de la convolucion para el tiempo central ts.

Redes neuronales autoencoders (ANNs)

Los autoencoders [61] son la base de los modelos generativos de DL. Se tratan de redes
neuronales que tienen por objetivo generar nuevos datos de manera artificial, primero
comprimiendo la entrada en un espacio de variables latentes y luego reconstruyendo la
salida en base a la informacion subyacente adquirida.

Se definen como variables latentes a aquellas caracteristicas mas generales que se pueden
deducir tras observar varios datos concretos y distintos. Por ejemplo, tras haber visto varias
imAgenes de personas diferentes, se deducen algunas caracteristicas diferenciadoras a nivel

global, como podria ser el sexo, el tono de piel, el color del pelo o la edad.

Por tanto, esta arquitectura puede emplearse para capturar las caracteristicas mas re-
levantes de los datos de entrada y obtener proyecciones de los mismos en subespacios de
mayor interés. Por mencionar algunas de las aplicaciones méas comunes: generacién artificial

de rostros de personas que no existen, deteccién de valores atipicos o clustering.

Se basan en una estructura de codificador-decodificador, segtin se muestra en la Figura




24 2.2. REDES NEURONALES Y DEEP LEARNING

Valores del filtro (pesos) v bias se ajustan

durante el entranamiento

- Operacion de convolucion
L S s
Filtro
o 2 4 3 3 i 4:054+4:-1+2:-1=8 bias
] 4 5 3 2 l
ta 4 2 1 S 2 5-05+2-1+1-1=5.5
wl2 13 4 W 3.0541.143.1=55 [FBFHE5+55+11+1=31
4| 4 5 1 2
v 4-054+5-14+4-1=11
Valor , :
I CONV1D
t
? Capa d(.'” 2
ﬁ e 31 "_‘Convﬂluclon
il 1 Paso . :
{3 * i S
Capa de entr;&u - )
! 1 ty
t3
£ ‘] -‘L:| 'I I_ I i
i i i3 tq

(b) Representacion de una capa de convolucién 1D en una red neuronal.

Figura 2.7: Representacion del proceso de convoluciéon en redes de predicciéon de series
temporales multivariables.
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2.8. Las neuronas de la capa de entrada X se conectan a capas progresivamente mas peque-
nas (codificador ¢) hasta llegar a una capa muy reducida, el espacio de variables latentes
Z. A continuacion, se reconstruye de nuevo la informacién aumentando progresivamente el
nimero de neuronas de cada capa (decodificador 0). La estructura del decodificador debe
ser la inversa del codificador. La salida de la red X son los datos artificiales generados. Las

conexiones pueden densas, parciales o convolucionales.
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Figura 2.8: Representacion de una ANN.

Este tipo de redes tuvo una gran repercusion tras introducir un enfoque probabilista
al espacio latente [62]. La mejora consiste en muestrear a partir de una media g y una
desviacién tipica o para calcular el espacio latente,

2~ N(u,0?), (2.12)
donde N representa la distribucion normal.

Asi, el codificador calcula una probabilidad q¢(Z | X ), mientras que el decodificador cal-
cula pyg ()? |Z). Esto incita al codificador a crear distribuciones alrededor del centro del
espacio latente, penalizando a la red si trata de agrupar puntos en regiones especificas del
mismo, por ejemplo, memorizando los datos. Con esta regularizacion, ademas, se intro-
ducen dos propiedades clave en el espacio latente: continuidad, haciendo que dos puntos
proximos en el espacio latente sean similares tras la decodificacion, e integridad, haciendo
que las muestras obtenidas del espacio latente tengan un sentido significativo. La Figura

2.9 representa graficamente estas propiedades descritas.

2.2.3. Entrenamiento de una red neuronal

En el proceso de configuracién y evaluacion de modelos en ML, generalmente se dividen
los datos en tres conjuntos: entrenamiento, validacion y prueba. En la Figura 2.10 se observa
un esquema de la division de los datos y el proposito de la misma [63].
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(a) Espacio latente no regularizado (b) Espacio latente regularizado

Figura 2.9: Propiedades de continuidad e integridad que se obtienen al introducir el enfoque
probabilista del espacio latente.

= Datos de Entrenamiento: se utilizan para ajustar los parametros del modelo. Son
los datos con los que el modelo ha sido entrenado y que conoce a fondo, ya que ha
aprendido de ellos.

= Datos de Validacion: se utilizan las métricas para evaluar el desempeiio del modelo
ante datos de entrada que no conoce. Se emplean para ajustar los hiperparametros,
propios del algoritmo de aprendizaje o la estructura, antes de repetir el proceso de

entrenamiento.

= Datos de Prueba: se reservan exclusivamente para evaluar el rendimiento final del
modelo después de haber sido entrenado y validado.

Figura 2.10: Esquema de la segmentacion de los datos y el propoésito de cada uno de
ellos [63].

Se distinguen principalmente tres tipos de aprendizaje, dependiendo del problema a
resolver y la naturaleza de los datos, pero en todos hay una serie de pasos comunes [63]:
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1. Inicializar los valores (normalmente de manera aleatoria) de los pesos y el sesgos.

2. Introducir en la red un conjunto de datos de entrada (lotes) y pasarlos a la red para
obtener su prediccion.

3. Calcular el error cometido mediante la funciéon de pérdida con respecto a una salida

esperada.

4. Propagar hacia atras el error para que llegue a cada uno de los pardmetros que

componen la red neuronal.

5. Usar esta informaciéon propagada con un algoritmo de descenso de gradiente para
actualizar los parametros de la red neuronal buscando reducir el error.

6. Continuar iterando los siguientes pasos, hasta que el modelo sea adecuado para re-
solver el problema de aplicacion.

Aprendizaje supervisado

Este tipo de entrenamiento se caracteriza en que los datos incluyen la soluciones desea-
das, denominadas etiquetas Y, que son comparadas con las salidas generadas por la red
Y.

Asi, dada una red neuronal definida por sus pesos y sesgos W y un determinado dato de
entrada X con su correspondiente etiqueta Y (¥, se define la funcion de pérdida o error

como

c (f()_((i); w), Y“)) , (2.13)

y serd el pardmetro que mide como de incorrecta ha sido la predicciéon realizada por la
red. Existen numerosas funciones de pérdida segun la aplicaciéon deseada. Por ejemplo, las
regresiones multivariables suelen utilizar el Error Cuadréatico Medio (MSE) y los problemas
de clasificacion, el Error de Entropia Cruzada. Las funciones de pérdida que se han usado

en esta tesis se definiran en sus correspondientes casos de estudio.

La funcién de pérdida suele promediarse para un conjunto de datos de entrenamiento
con el fin asegurar la estabilidad del aprendizaje. Sin embargo, promediar con todo el
conjunto de datos X puede ser computacionalmente inabordable, por lo que generalmente
se agrupan en lotes de un tamafio concreto B. A esta funciéon de error promediado, se le

conoce como funcién de coste:

B
J(W) = %ZE ((X@; W), Y@). (2.14)
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Aprendizaje no supervisado

En este caso, los datos de entrenamiento no incluyen etiquetas, y seré el algoritmo el
que intentard clasificar la informaciéon por si mismo. De esta manera, la red neuronal no
puede saber exactamente como se denomina a un determinado dato de entrada, pero si

puede deducir similitudes o diferencias entre ellos.

Para este tipo de entrenamiento se suelen utilizar como base las ANN para encontrar
la informacién subyacente de los datos, en el espacio de variables latentes Z. Debido a que
no existen etiquetas, se compara la informacién reconstruida por el decodificador X con la
propia entrada X. Por ejemplo, se podria usar el error cuadratico medio para la funciéon
de pérdida de reconstruccion,

L(xX) =[x -x ’

(2.15)

Sin embargo, al dar un enfoque estadistico al espacio latente, debe tenerse en cuenta
también una funcién de pérdida por regularizacion. Se busca comparar la funciéon del
codificador q¢(2 | X ) con algtin tipo de distribucion estadistica deseada p(Z ),

L. =D (a:(Z1%) || (2)). (2.16)

donde D representa una divergencia entre dos distribuciones de probabilidad. Si se toma

la distribucién normal estdndar como la funcién estadistica,
p(Z2) =N(u=0,0"=1), (2.17)

la pérdida por regularizacion resulta la divergencia de Kullback-Leibler [64],

K

1
EKL:—22(Uj+M?—1—logaj). (2.18)
j=

Generalmente, este error se multiplica por un factor 3, conocido como coeficiente de de-
senredo [65], para que los nuevos datos generados no tiendan a parecerse a los de entrena-
miento. Asi, la funcion de coste resulta:

B Ao — . —
TW) = 537 £ (X9, XO) 45D (4s(Z1X9) | 9(2)) (2.19)

A esta modificacion de las ANNSs; se le conoce como Variational Autoencoder (VAE).

El esquema de la Figura 2.11 muestra como se relacionan todos los conceptos que se
abordan en el aprendizaje no supervisado aplicado a los VAEs, siguiendo el procedimiento
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propuesto en Amini, A. et al (2019) [66]. Incluye algunos pardmetros que seran abordados

en apartados posteriores.
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Figura 2.11: Esquema resumen de un proceso de aprendizaje no supervisado para un VAE.

Aprendizaje por refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo o Reinforcement Learning (RL) es un area de Machine
Learning que consiste en determinar qué acciones debe realizar un agente en un entorno
dado con el fin de maximizar una ‘recompensa’. Se usa en redes neuronales para que
aprendan de entornos dindmicos gobernados por una serie de reglas, como, por ejemplo,
sistemas fisicos o juegos. Un ejemplo de aplicacion de este tipo de aprendizaje podria ser

la circulacion de un vehiculo auténomo en carretera.

En este caso, se desea entrenar un determinado agente que ejerce una influencia sobre
un sistema como el de la Figura 2.12, a partir de una serie de pares estado-accién, con el fin

de maximizar futuras recompensas a lo largo del tiempo. Estos modelos estdn compuestos

por:
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Figura 2.12: Sistema fisico controlado por una red neuronal entrenada por refuerzo.

» Acciones (a;): Grados de libertad que posee el agente para modificar el entorno.
» Estados (s;): Son situaciones que el agente percibe u observa.
» Recompensas (r;): Realimentacion que mide el éxito o fracaso de cada accion.

= Agente: Es quien realiza las acciones. Se trata de una red neuronal profunda, cuya
entrada son los estados y sus salidas, las acciones. Se entrena mediante el error
de cada acciéon ponderado con su recompensa. Posee una memoria que recuerda la

recompensa o errores que obtuvo con cada accién.

= Entorno: El mundo donde existe el agente y opera. Las acciones del agente pueden
alterarlo y dardn lugar a un nuevo estado. Posee unas reglas que determinan la

recompensa de cada accién, como podrian ser unas leyes fisicas.

En estos casos, el algoritmo de aprendizaje, mostrado en el esquema de la Figura 2.13,
entra en juego cuando se sobrepasan las limitaciones impuestas del entorno, lo que marcaria
el fin de un determinado episodio. Utilizando la memoria del agente de todas las acciones,
observaciones y recompensas a lo largo del episodio, se calcula el error total. Este se obtiene
de la probabilidad de haber ejecutado cada accién, de la finalmente tomada entre dichas
opciones y la recompensa obtenida por ella. No se entrara en detalle de la funcién de error
que se suele emplear en estos algoritmos, al no ser el tipo de entrenamiento utilizado para
los casos de estudio de esta tesis.

2.2.4. Descenso del gradiente

En el DL se utiliza un proceso de optimizacion iterativo donde se ajusta gradualmente

los parametros del modelo con el objetivo de minimizar la funcién de coste sobre el conjunto




CAPITULO 2. FUNDAMENTO TEORICO 31

R o |
(R) =X [
R= Syt — R~NOY) F—— e
¥ aprendizaje

‘sas+l}>7 i, ‘ ‘
B Logits ‘ ‘

] Y -

Plan de aprendizaje
acciones

£=—logP(a]s:) - R

‘Pm.\s,) -

=5 exp(ts)

Acciones a;

Estado s;

Agente

No

Recompensar;

Si

¢Termina
> episodio?

Reinforcement Learning

Tt+1

Inicializacién

Predefinido
OpenAl Gym

Figura 2.13: Esquema resumen de un proceso de aprendizaje por refuerzo.

de datos de entrenamiento. El descenso del gradiente usa la primera derivada de la funcién
de coste respecto al conjunto de parametros,
0J(W)

VI(W) = =5 (2.20)

lo implica aplicar la regla de la cadena [67] para calcular como cambia la funciéon de coste
con respecto a los pardmetros de las més alejadas de la salida. A continuacion, se actualizan

los parametros en la direccién opuesta al gradiente:
W« W —nVJ(W), (2.21)
siendo 7 la tasa de aprendizaje, que se definird mas adelante.

En la Figura 2.14 se muestra un esquema del proceso del descenso del gradiente para
una red que dispone de los pardametros de solo una neurona artificial. Sin embargo, los
modelos de DL estan compuestos por numerosas capas de numerosas neuronas, por lo que

la funcién de coste resulta mucho més compleja, con una infinidad de minimos locales que
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b)

.

b

Figura 2.14: Esquema del descenso del gradiente de la funcion de coste para un modelo
con una tnica neurona donde J(y, §(w,b)) = J(w,b).

dificultan el aprendizaje.?

Comunmente, se emplea la técnica de mini lotes (batches), que consiste en dividir los
datos de entrenamiento en grupos pequenos. En lugar de utilizar todos los datos a la vez
para ajustar un modelo, se calcula y aplica el gradiente a cada uno de estos grupos mas
pequenos, lo que acelera el entrenamiento y mejora la generalizacién si los datos estan bien
distribuidos.

Optimizadores

Los optimizadores son variantes u optimizaciones del algoritmo de descenso del gra-
diente. Los optimizadores més utilizados en la literatura son: SGD [68], RMSprop [69],
AdaGrad [70] o Adam [71,72], entre muchos otros. Esta tesis utiliza anicamente el algorit-

mo optimizador Adam, que actualmente es el mas frecuentemente usado en DL.

Adam? utiliza una estimacion del momento y de la magnitud de los gradientes anteriores
para actualizar los parametros del modelo en cada iteracién. Sin embargo, en lugar de

3F1 descenso del gradiente es, intuitivamente, como encontrar el camino mas rapido, para bajar de una
montana, estando totalmente a ciegas, y siguiendo la pendiente mas pronunciada para llegar a la parte
mas baja dando pequenos pasos.

“Empleando el entorno de Tensorflow, con la API de Keras, nunca se tendra que emplear directamente
este algoritmo, por lo que ahondar en su parte matematica carece de sentido, mas alla de comprender que
la optimizacion esta basada en gradientes.
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utilizar una tasa de aprendizaje constante para todos los parametros, Adam adapta la
tasa de aprendizaje de cada pardmetro individualmente en funcién de su estimacion del
momento y de la magnitud del gradiente.® Esto permite que el modelo se ajuste de manera
maés eficiente y efectiva a los datos de entrenamiento, lo que puede llevar a una mayor

precision de la prediccién en comparaciéon con otros métodos de optimizacion.

2.2.5. Parametros e hiperparametros

Los parametros del modelo son los parametros internos que se obtienen o se estiman
durante el proceso de entrenamiento, y son, por ejemplo, los pesos o sesgos de las neu-
ronas. Estos parametros, una vez el modelo ya esta entrenado, se utilizan para realizar

predicciones.

Los hiperparametros son parametros externos al modelo establecidos por el progra-
mador, por ejemplo las funciones de activaciéon a emplear o el tamano del lote. Tienen un
gran impacto en la red, y encontrar sus valores 6ptimos no es algo trivial, y en la mayoria

de los casos se consigue por prueba y error.

A continuacion, se muestran los principales hiperparametros, clasificados en dos grandes

grupos:

Hiperparametros de estructura y topologia de la red neuronal

» Funciones de activacion: Las funciones utilizadas para calcular la salida de cada

neurona en una capa de la red.

= Numero de capas de neuronas: La cantidad de capas ocultas en la red, junto con
el nimero de neuronas en cada capa, define la profundidad y complejidad de la red,

lo que puede influir en su capacidad para modelar relaciones en los datos.

= Inicializacién de pesos: La manera en que los pesos de las conexiones entre las
neuronas se establecen al principio del entrenamiento, normalmente de manera alea-

toria.

» Tamano de la capa de salida: El niimero de neuronas en la capa de salida de la
red. Depende del ntmero de clases del problema de clasificacién o de la estructura
deseada de los datos a generar.

STérminos como tasa de aprendizaje o momento son ejemplos de hiperparametros de una red neuronal.
En el siguiente apartado se entrard mas en detalle.
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Funcién de pérdida: La funcién utilizada para medir la discrepancia entre las
predicciones del modelo y los valores reales del conjunto de entrenamiento.

Regularizacién: La técnica utilizada para prevenir el sobreajuste, como la regula-
rizacién L1 o L2, y los hiperparametros asociados, como el factor de regularizacién

(A)-

Dropout: La fraccién de neuronas que se “apagan” aleatoriamente durante el entre-

namiento para prevenir el sobreajuste.

Otros hiperparametros para redes especializadas: En las redes convolucionales
se debe indicar el tamario de filtro, la cantidad de filtros, el paso, padding, etc. En las
ANN, se especifica el factor de desenredo, el tamano del espacio latente, la funcién

estadistica deseada, etc.

Hiperparametros de algoritmo de aprendizaje

» Numero de épocas (epochs): Es el ntimero de veces que los datos de entrenamiento

han pasado por la red neuronal. Encontrar el nimero 6ptimo es crucial, ya que un
valor muy bajo puede limitar el potencial del modelo, mientras que un valor muy
alto puede provocar sobreajuste u overfitting, donde el modelo se vuelve demasiado
especializado en los datos de entrenamiento y no generaliza bien a nuevos datos.

Tamano de lote (batch size): A la hora de entrenar un modelo se suelen introducir
los datos de entrenamiento en lotes. Por ejemplo, en el contexto de series temporales,
el batch size se refiere a el nimero de ventanas que se utilizan en cada lote durante el
entrenamiento. El valor 6ptimo del batch size depende de varios factores; entre ellos la

capacidad de memoria del computador o el nimero total de datos de entrenamiento.

Tasa de aprendizaje (learning rate): El vector de gradiente tiene una direccion y
una magnitud. Los algoritmos de gradiente descendiente multiplican la magnitud del
gradiente por un escalar n conocido como tasa de aprendizaje, generalmente menor
que 1. Si se elige una tasa muy alta, el entrenamiento se realizard de manera més
rapida, pero puede llevar a realizar saltos inestables en la funcién de error y, por con-
siguiente, no converger. En cambio, si se elige una tasa de aprendizaje excesivamente

baja, el entrenamiento puede ser muy lento y quedar atrapado en minimos locales.

Decaimiento de la Tasa de aprendizaje (learning rate decay): Este hiper-
pardmetro reduce, en cada época, el valor de la tasa de aprendizaje para lograr un
entrenamiento més rapido al principio y, a medida que avanza, ajustes mas pequenos.

Momento (Momentum): Permite que el optimizador “recuerde” las actualizacio-

nes de peso anteriores y las utiliza para mantener el impulso y superar obstaculos
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en el camino hacia el minimo global.® En situaciones donde la funcién objetivo tiene
multiples minimos locales, el uso de momentum ayuda a evitar quedar atrapado en

minimos locales sub6ptimos.

SEste hiperparametro se puede entender como una canica que rueda cuesta abajo. Cuando la canica
encuentra un obstaculo en el camino, su impulso acumulado le ayuda a superarlo en lugar de quedarse
atascada.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo describe la estrategia general empleada en las distintas lineas de investi-
gacion abordadas en esta tesis, alineAndose con las etapas del ciclo de vida de la ciencia
de datos. Cada seccion detalla los métodos aplicados, desde la comprension del problema
hasta la creaciéon de modelos de aprendizaje profundo y su implementacién en aplicaciones
practicas. La metodologia se estructura de manera que permite integrar técnicas avanzadas
de procesamiento y anélisis de datos en GPUs, maximizando la eficiencia y el rendimiento
de los modelos propuestos.

3.1. Analisis contextualizado del problema

En esta seccién se presenta una visiéon general del contexto en el que se enmarca la
investigacion, destacando cémo surgen las lineas abordadas durante la tesis y los desafios
identificados.

3.1.1. Origen de las lineas de investigacion

Las lineas de investigacién que sustentan esta tesis doctoral estdn directamente rela-
cionadas con tres casos de estudio principales: el descubrimiento de farmacos, el computo
intensivo de datos mediante SkewEngine y la deteccion de epilepsia. Estas lineas se ori-
ginaron en el marco de los contratos de colaboracién llevados a cabo con el grupo de
Supercomputacion-Algoritmos de la Universidad de Almeria, el grupo de Arquitecturas y
algoritmos paralelos de la Universidad de Malaga y con el hospital Carlos Haya de Malaga,
permitiendo el acceso a conjuntos de datos diversos y especializados. En cada caso, los
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problemas identificados y las metas cientificas planteadas marcaron el rumbo de la inves-
tigacion. Lo que se describe en esta subseccién, corresponde a la primera fase del ciclo de
vida de la ciencia de datos.

Descubrimiento de farmacos

El grupo de Supercomputacion-Algoritmos (TIC146) de la Universidad de Almeria lanza
un proyecto, financiado por la Junta de Andalucia, titulado: Inteligencia Computacional
en descubrimiento de farmacos con referencia P18-RT-1193. En él se pretende usar redes
neuronales que permitan el cribado virtual de moléculas para encontrar similitudes en
forma. Se desea crear aplicaciones o modelos que sean comparables con los algoritmos
de optimizacién desarrollados por el mismo grupo de investigaciéon, en concreto, con el
algoritmo Optipharm [73].

SkewEngine

En el grupo de Arquitecturas y algoritmos paralelos (TIC113) de la Universidad de
Malaga se pretendia generalizar el uso de una herramienta que habia permitido la acele-
racion del calculo de la cuenca visual del terreno en trabajos anteriores [74|. Todo ello en
el marco del proyecto titulado Arquitecturas y Programacion Avanzadas para Aplicacio-
nes Intensivas en Datos, con referencia PID2022-1365750B-100. Se desea demostrar que
la herramienta es extensible a numerosas aplicaciones e incluso a tres dimensiones, como

iméAgenes hiperespectrales.

Detecciéon de epilepsia

De nuevo, el grupo de investigacion Supercomputacion-Algoritmos de la Universidad de
Almeria recibe una subvencién por parte del Ministerio de Ciencia e Innovacién para el
proyecto Pulsera inteligente para la prediccion, deteccion y notificacion de ataques epilép-
ticos (EPILSERA), con referencia PDC2022-133370-100. El objetivo global del proyecto es
el desarrollo de un dispositivo tipo smarwatch (EPILSERA) que sea capaz de detectar y
predecir crisis epilépticas en tiempo real. Para ello, se desea comparar simultdneamente las
medidas de los sensores que llevara la EPILSERA con los datos de un Electroencefalogra-
ma (EEG), etiquetado por el equipo médico del hospital Carlos Haya de Mélaga (unidad
de Neurofisiologia). El equipo médico del hospital, por su parte, informa de la necesidad
de una herramienta que permita el etiquetado automaético de las crisis epilépticas, ya que
esta tarea resulta ser tediosa y prolongada.
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3.1.2. Fuentes de datos

La recopilacion de datos corresponde a la segunda etapa del Ciclo de Vida de la Seccién
1.1. Los datos empleados en esta tesis provienen de diversas fuentes que garantizan la
calidad y relevancia de los mismos:

= Bases de datos. De la infinidad de conjunto de datos disponibles en la web, se
opt6 por Drugbank [75] para las estructuras tridimensionales de las moléculas y por
los conjuntos CHB-MIT [76] y Siena Scalp EEG [77] para los registros de los EEG de

pacientes que padecen epilepsia.

= Hospital. Grabaciones de EEG en formato EDF, obtenidas en sesiones clinicas de
pacientes con epilepsia. También se midieron otros sensores de manera simultanea,

cuyos registros no son objeto de esta tesis.

= Departamentos universitarios. Modelos digitales de elevacion procedentes de ser-
vicios web (WMS y WCS) [78], utilizados en el desarrollo de herramientas de anéalisis

intensivo.

Cada conjunto de datos implico retos especificos, desde su recoleccion hasta su prepa-
racién para los modelos de aprendizaje profundo.

3.1.3. Problemas identificados

En una primera fase del anélisis de los datos obtenidos (etapa 3 del Ciclo de Vida de la
Seccion 1.1), se identificaron los siguientes desafios en las lineas de investigacion:

= Volumen de datos: Tanto por exceso como por deficiencia. En algunos casos, como
en las bases de datos moleculares, el nimero de moléculas es insuficiente para la
aplicaciéon del DL. En otros casos, como con las senales médicas, la elevada frecuencia

de muestreo hace que la cantidad de datos sea inabordable.

= Calidad de los datos: Se hace necesaria una limpieza y normalizacién rigurosa para
garantizar la calidad de las predicciones, eliminando, por ejemplo, ruidos y artefactos
no deseados.

» Procesamiento eficiente: La necesidad de acelerar calculos intensivos utilizando

GPUs para mejorar los tiempos de ejecucion y la escalabilidad.
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3.2. Transformacion de los datos

Este apartado se corresponde con la cuarta etapa del Ciclo de Vida (Secciéon 1.1). En
ella garantiza la preparaciéon adecuada de los datos para su uso en modelos de aprendizaje
profundo. Inicialmente, los datos recopilados presentaban caracteristicas que requerian

diversos niveles de procesamiento:

= En el ambito molecular, la generacién de proyecciones a partir de geometrias tridi-
mensionales fue un paso clave. Este proceso, llevado a cabo con algoritmos especificos
optimizados para GPUs, utiliz6 espirales de Fibonacci para garantizar una distribu-
cién uniforme de los dngulos de proyeccién, maximizando la diversidad de los datos
generados. Este enfoque permitié crear cientos de imégenes tinicas por molécula, lo
que incrementé significativamente la riqueza del conjunto de datos para el entre-
namiento. De esta manera, se logré que los datos fueran compatibles con las redes
neuronales convolucionales (CNN).

= Kl uso de SkewEngine result6 especialmente ttil para transformar los datos en repre-
sentaciones mas relevantes en determinados contextos. Por ejemplo, en un problema
de regresiéon multivariable para estimar el precio de un inmueble, podria ser tutil
transformar los modelos de elevacion del terreno en indicadores de visibilidad total.
Esto proporcionaria un conjunto de caracteristicas mas interpretables y directamente
vinculadas a las variables objetivo. SkewEngine permitié reorganizar las mallas de
datos segin direcciones espaciales preferentes, lo que mejoro la eficiencia en opera-
ciones aritméticas complejas y redujo significativamente el tiempo computacional.

= En el caso de las senales EEG, las grabaciones en formato EDF contenian ruido y
redundancia que debian eliminarse para facilitar su uso en GPUs. Por ello, se aplico la
Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT) y Transformada Wavelet Discreta
(DWT), lo que permiti6é reducir el tamano de los datos en un 99 % sin pérdida
significativa de informacién relevante. Este enfoque, ademéas de mejorar la calidad,
optimizo los tiempos de procesamiento y la capacidad de almacenamiento.

Adicionalmente, se emplearon técnicas de aumento de datos para ampliar y diversifi-
car los conjuntos existentes. Estas técnicas incluyeron transformaciones geométricas como
rotaciones, escalados y traslaciones. En el caso de las moléculas, estas transformaciones
fueron esenciales para garantizar que los modelos aprendieran a reconocer patrones sin

depender exclusivamente de configuraciones especificas.

Lo més importante de esta etapa, y que ademas es el objeto de la tesis, es el uso de las
GPUs para acelerar los cilculos de manera eficiente.




CAPITULO 3. METODOLOGIA 41

3.3. Creaciéon de modelos de Deep Learning

Aunque el uso de las GPUs ya est4d ampliamente extendido en esta quinta etapa, no
debe olvidarse que se trata de una de las mas delicadas y exigentes para lograr buenos
resultados. Por tanto, a continuacién se describen algunas estrategias generales seguidas

en esta tesis.

3.3.1. Canalizaciéon de entrada

Es esencial que los conjuntos de datos contengan las imégenes o tensores de datos gene-
rados como los metadatos relacionados como podria ser la propia etiqueta en un aprendizaje
supervisado. Y por ello, es necesario, que antes de su entrada a la red neuronal, se ejecuten
sucesivas funciones de preprocesamiento para extraer dicha informacion adicional. Ademas,
dado que, generalmente, el conjunto de datos se encontrara estructurado en carpetas que
contienen cada una de las clases, se requiere desordenar los datos para mejorar el proceso

de entrenamiento de la red.

Esta canalizaciéon de entrada a la red neuronal, ejecutada en una CPU, se suele con-
vertir en el cuello de botella del entrenamiento, ya que también implica operaciones de
entrada y salida al almacenamiento interno. Esto deriva en que, mientras la CPU realiza
las operaciones mencionadas, la GPU se mantiene a la espera, y viceversa, durante el paso

de entrenamiento.

Las tareas anteriores no tienen por qué ser secuenciales, salvo para el primer paso de
entrenamiento, por lo que, mientras trabaja la GPU, se puede ir procesando la canalizaciéon
de entrada. Esto se logra configurando el conjunto de datos con la funciéon prefetch de
TensorFlow. También es conveniente la paralelizaciéon de la CPU en el proceso de carga de
las imagenes o tensores y de extraccién de los metadatos proporcionados, por ejemplo, por
la ruta del archivo.

Por ultimo, como tarea previa es muy importante el agrupamiento en lotes de los datos
de entrenamiento, permitiendo sacar el maximo partido a la GPU, ya que se podra realizar
un paso de entrenamiento con multiples imagenes simultaneamente. El tamano del lote
deberé elegirse conforme a dos aspectos fundamentales: el coste de calculo del gradiente y
la exactitud del mismo. Asi, entrenar con datos individuales hace que el gradiente sea més
facil de calcular, pero no permite aprovechar la capacidad de paralelizacion de la GPU y el
gradiente resultante serd muy caotico. Por el contrario, entrenar con un lote muy grande,
serd computacionalmente méas costoso y sobrepasara los limites de la memoria de la GPU.
En este sentido, el gradiente seria mas representativo de la funcién global objetivo. En la




42 3.3. CREACION DE MODELOS DE DEEP LEARNING

Tabla 3.1 se recogen las pruebas con distintas configuraciones de la canalizacion de entrada
que se han realizado para decidir cuél serd la 6ptima para el entrenamiento.

Este estudio preliminar se ha realizado sobre 4096 iméagenes durante 3 épocas (epochs).
El método map hace la llamada a las funciones de la carga de las imégenes y la extracciéon
de los correspondientes metadatos, y se puede configurar de manera secuencial o paralela.
Se colorean aquellos datos que suponen una mejora (verde) o perjuicio (rojo) significativo
respecto a la configuraciéon anterior. Es evidente, segtiin los resultados, que precargar los
datos reduce significativamente el tiempo de procesamiento de entrada, pero afecta a otros
tiempos de ejecuciéon pues no se observan mejoras significativas del tiempo de computo

global.

Tabla 3.1: Canalizacion de entrada, en tiempo global, tiempo medio por paso de entrena-
miento y peso de la canalizacion de entrada medido con TensorBoard.

Configuraciéon Duracién ‘ Paso ‘ Entrada

ds.map(seq) .suffle 0:02:52.2 | 11.3 ms 6,2%

ds.map(parallel) .suffle | 0:02:39.2 10,1 ms 5,0%
.prefetch 0:02:38.8 10,1 ms 1,0%
.batch(32) 0:01:09.9 35,6 ms 53,1%
.batch(64) 0:01:08.0 72,5 ms 52,1%
.batch(128) 0:01:12.5 | 136,3 ms 61,8 %
.batch(32) 0:01:09.9 35,6 ms 53,1 %
‘ .prefetch 0:01:10.0 | 26,4 ms 1,1%
.batch(64) 0:01:08.0 72,5 ms 52,1 %
| .prefetch 0:01:02.9 | 46,3 ms | 283%
.batch(128) 0:01:12.5 | 136,3 ms 61,8 %
‘ .prefetch 0:01:08.3 | 84,2 ms 35,5 %

Por otra parte, se comprueba que el tiempo de entrenamiento es altamente sensible
al tamano del lote, ya que permite a la GPU procesar diferentes cantidades de datos
simultdneamente. Sin embargo, un mayor tamano del lote también implica méas llamadas
a las funciones de preprocesamiento en la CPU y una mayor transferencia de datos entre
GPU y CPU. Esto podria perjudicar la canalizacién de entrada notablemente, como se
puede comprobar en la Tabla 3.1, donde se muestra que hay un mayor peso de la entrada
(porcentaje) cuanto mayor tamafio tenga el lote .
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3.3.2. Estructura y configuracion de las redes neuronales

Para lograr mejores resultados de precisién y para evitar el sobre-entrenamiento de la

red, se realizan las siguientes configuraciones:

Reescalar los valores de la imagen de 0 a 1, para garantizar una aplicacién estable
del gradiente.

En el tamano del filtro de convolucién es conveniente seleccionar algunos més grandes
para capturar agrupaciones locales en lugar de detalles marginales.

Tasa de abandono en algunas capas de la red para evitar el sobre-entrenamiento.

Reduccién del tamano de los datos durante el entrenamiento, ajustando el paso de

los filtros o mediante una funcién de Pooling.

Uso de la normalizaciéon por lotes que reduce el problema de la dependencia de
los cambios de las capas anteriores durante el entrenamiento, llamado “cambio de
covariable interno” por los autores [79]. Con esta regularizacion de las entradas a
una determinada capa, permite usar tasas de entrenamiento més bajas, coordina el
entrenamiento entre distintas capas y asegura una convergencia més rapida durante
el proceso de aprendizaje. Se recomienda la transformacién de la normalizacién por
lotes tras la capa de convolucién y antes de la funcién de activacion lineal rectificada
o ReLU [80]. Ademaés, es una manera de evitar el sobre-entrenamiento de forma mas
rapida que la tasa de abandono, por lo que los autores anteriores recomiendan no

usarlo de manera simultanea.

El ntmero de filtros durante las etapas de convolucién permite capturar méas o menos
mapas de caracteristicas, por lo que afinar este parametro serd decisivo para que sea
capaz de reconocer las moléculas que son pero también para encontrar similitudes

con otras.

Incrementar el ntmero de capas de la red, es decir, hacerla méas profunda, reduce
notablemente el error. Sin embargo, cuando el nimero de capas es muy alto, aparece
el problema de desvanecimiento del gradiente, lo que produce un aumento del error.
Para ello, se emplean las redes residuales o ResNets [81] que permiten aumentar el
numero de capas, mitigando el efecto del desvanecimiento del gradiente.

3.3.3. Proceso de entrenamiento

En el proceso de entrenamiento de una red neuronal, el enfoque habitual es el método

de prueba y error, donde se ajustan diversos hiperparametros y se revisan las métricas
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de rendimiento para evaluar y mejorar el modelo. El objetivo es encontrar la combinacién
de parametros que permita a la red generalizar correctamente sobre datos no vistos. Este

proceso requiere iteraciones continuas y una evaluaciéon rigurosa de diversas métricas.

Dependiendo del tipo de problema y los objetivos especificos, las métricas utilizadas para
evaluar el rendimiento del modelo pueden variar significativamente. En dominios como el
descubrimiento de farmacos, donde se busca una clasificacién precisa entre compuestos,
meétricas como la funcion de coste de la ecuacion (2.14) y la exactitud (precision global)
son comunmente empleadas. Ademas, la matriz de confusion puede ser util para estudiar

las similitudes y diferencias entre las moléculas.

Sin embargo, en aplicaciones como la deteccién de epilepsia, que a menudo involucra
datos desbalanceados donde las clases de interés (como las crisis epilépticas) son mucho
menos frecuentes, es necesario emplear métricas més especificas. En estos casos, es reco-
mendable usar métricas como la recuperacién, precisiéon y el area bajo la curva de
precisidon-recuperacién. Estas métricas son especialmente relevantes cuando la clase po-
sitiva es rara, ya que proporcionan una medida més detallada de la capacidad del modelo
para identificar correctamente los casos de interés sin ser influenciado por el desequilibrio
entre las clases.

Este proceso de evaluacion iterativa es clave para la mejora continua del modelo, ya
que las métricas seleccionadas influirdn directamente en la forma en que el modelo se
ajusta a los datos y en su capacidad para hacer predicciones ttiles en escenarios précticos.
Las métricas mas adecuadas varian segin el dominio de aplicacion, el tipo de datos y los

objetivos especificos, por lo que se detallaran més en cada linea de investigacion.

3.3.4. Validacién y test

En algunas lineas se presentan, ademas, herramientas creadas a partir de los modelos
entrenados para comprobar que efectivamente cumplen con los objetivos especificos de cada
problema, como comparadores graficos de moléculas o detectores de crisis epilépticas. Esta

corresponde a la sexta etapa del Ciclo de Vida mencionado en la Seccién 1.1.

3.4. Desarrollo de aplicaciones

Como etapa final, se desarrollaron aplicaciones practicas basadas en los resultados de
los modelos y metodologias previas, destacando su utilidad en entornos reales. En algunos

casos, se implementaron librerias dindmicas en C++ para mejorar la eficiencia de célculos
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especificos y facilitar su integracién con otras aplicaciones y lenguajes de programaciéon. En
otros, se opta por aplicaciones web con el fin de ofrecer una interfaz accesible y funcional.
De esta manera, se han podido incorporar comparadores y herramientas de visualizacion
o graficas para que el ojo humano evalie la relevancia y precision de los modelos. Todos
los codigos, en sus diferentes lenguajes (C++, Python, PHP, javascript...) han sido con-
venientemente documentados para IntelliSense y publicados en GitHub, facilitando asi su
libre distribucion. En cualquier caso, las soluciones desarrolladas integran todo el flujo de
trabajo, desde el preprocesamiento hasta la interpretaciéon de resultados, utilizando GPUs

para optimizar cada etapa y garantizar una experiencia fluida para el usuario final.
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Capitulo 4

Experimentacion

En este capitulo se presentan los casos de estudio desarrollados para validar la meto-
dologia propuesta y alcanzar los objetivos especificos que se plantearon en la Seccion 1.3.
Cada caso de estudio aborda un problema concreto y relevante en el &mbito del ML, demos-
trando cémo la optimizacién del preprocesamiento y postprocesamiento mediante GPUs
mejora significativamente el rendimiento computacional y la aplicabilidad de los modelos

a nuevos problemas.

Los casos incluyen el descubrimiento de farmacos, donde se optimiza la generaciéon y
analisis de proyecciones moleculares; SkewEngine, una herramienta disefiada para el pro-
cesamiento eficiente de datos en mallas regulares; y la deteccién de epilepsia, enfocada en
la reduccion y transformacion de datos biomédicos de un EEG para su clasificaciéon auto-
mética. A través de estos ejemplos, se evidencian los beneficios practicos y la escalabilidad

de las técnicas propuestas en escenarios reales.

4.1. Descubrimiento de farmacos

El descubrimiento de farmacos es un proceso complejo debido a la enorme cantidad de
moléculas posibles y a la necesidad de identificar aquellas con potencial terapéutico. Este
proceso incluye miltiples etapas, desde la identificaciéon de blancos moleculares hasta la
optimizaciéon de moléculas afines y la validacién experimental. Sin embargo, las metodo-
logias tradicionales son limitadas frente a la inmensidad del espacio quimico, estimado en
hasta 10%2%° compuestos. Por ello, se han desarrollado técnicas computacionales como el
Cribado Virtual (Virtual Screening, VS) [29], que permiten reducir significativamente el
nimero de compuestos candidatos y acelerar la identificaciéon de farmacos efectivos.
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El VS se divide en dos enfoques principales: basado en estructuras (Structure-Based
Virtual Screening, SBVS) [82,83| y basado en ligandos (Ligand-Based Virtual Screening,
LBVS) [30,84]. El LBVS es particularmente util cuando no se dispone de la estructura
tridimensional del blanco molecular. Este enfoque se fundamenta en el principio de simi-
litud molecular, que postula qué compuestos con estructuras similares tienen propiedades
biolégicas similares. En este contexto, la similitud de forma tridimensional y el potencial

electrostatico son descriptores clave para evaluar y comparar moléculas.

En esta linea de investigacion, el enfoque se centra en la metodologia VS, especifica-
mente en la técnica de LBVS basada en la similitud de forma (shape similarity) |85]. Este
método analiza las estructuras tridimensionales de las moléculas y calcula su grado de
solapamiento utilizando métricas como el coeficiente de Tanimoto [86]. Adicionalmente,
la similitud en potencial electrostatico [87], que evalia cémo se distribuyen las cargas en
las moléculas, complementa esta caracterizacion y permite identificar candidatos con una
mayor probabilidad de interaccion efectiva con el blanco terapéutico. Sin embargo, en este
caso de estudio en concreto, se presenta una técnica novedosa que utiliza un elevado ni-
mero de proyecciones bidimensionales de cada una de las moléculas de la base de datos
DrugBank |75] para que una red neuronal artificial aprenda a identificarlas, e incluso sea
capaz de localizar moléculas cuya forma coincida con alguna o algunas de las ya existente
en la base de datos. Al ser un estudio preliminar, no hay objetivos claramente determina-
dos, aunque un ejemplo podria ser la identificacién de farmacos con estructuras espaciales
similares a otras moléculas conocidas, que eventualmente pudieran tener la misma funcién

aunque con menos efectos secundarios sobre el organismo.

El reconocimiento visual de un objeto tridimensional es un proceso que requiere, en la
inmensa mayoria de los casos, de una proyeccién bidimensional de dicho objeto como una
etapa de “preprocesamiento” antes de ejecutar el propio reconocimiento. Esto ocurre, por
ejemplo, en el fondo del ojo y en la retina, como un paso previo casi imprescindible antes de
que el cerebro procese la informacién recibida. Esto puede realizarse con o sin la ayuda de
otras iméagenes, como las captadas por el segundo ojo, u otros érganos sensoriales. También
ocurre en la captura de la imagen en una pelicula fotografica o un sensor CCD, antes de

que, ya sea una maquina o persona, se contintie con el mecanismo final de reconocimiento.

La capacidad de la mayoria de los animales para reconocer los objetos, independiente-
mente de la posicién espacial en la que se haya obtenido la proyeccion, incluyendo los seis
grados de libertad, es realmente impresionante. Cuando vemos, por ejemplo, un mando
a distancia, inmediatamente lo reconocemos, independientemente de su posicién sobre la
mesa o la distancia a la que se encuentre. Es cierto que existen posiciones en las que el
reconocimiento es més probable que finalice con éxito, como la perspectiva canoénica [88],
aunque también existe la posibilidad de cometer errores. Sin embargo, a veces, no sélo po-

demos aprender de los errores, sino que también podemos aprovecharlos en nuestro favor,
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para identificar, por ejemplo, objetos similares.

No es éste el primer trabajo que utiliza las diferentes perspectivas de un objeto para me-
jorar el reconocimiento mediante inteligencia artificial. De hecho, hay cientos de estudios,
muchos de ellos recopilados en [89] en los que se utilizan diferentes fotografias o renderiza-
ciones tomadas alrededor de un objeto. Sélo algunos de estos estudios, como RotationNet
o VERAN [90,91], utilizan la renderizacion de objetos desde diferentes coordenadas en una
esfera. Sin embargo, su alcance es muy limitado por el reducido ntimero de perspectivas y
ninguna explota el paralelismo computacional para el cilculo de las proyecciones, que es

un punto critico en el preprocesamiento para el aprendizaje profundo.

Para este fin se han empleado proyecciones isométricas. Esta decision se debe a la ne-
cesidad critica de gestionar los costes computacionales y el tamano del conjunto de datos,
que son consideraciones fundamentales en las aplicaciones de aprendizaje profundo. Las
proyecciones isométricas garantizan la conservaciéon de las propiedades geométricas esen-
ciales en la representacion 2D. Alternativamente, podrian utilizarse colectores topologicos
o riemannianos 92| para representar moléculas 3D, ya que estos enfoques proporcionarian
una representacion mas rica y detallada de las estructuras 3D. Sin embargo, la naturale-
za detallada y altamente dimensional de estas representaciones requeriria algoritmos més
sofisticados y una mayor potencia computacional, lo que conllevaria costes mas elevados y

conjuntos de datos més pequenos.

La proyeccion de moléculas en imagenes de baja resoluciéon da lugar a una reduccién
significativa de la precision de la informacién cuando se considera una sola imagen de forma
aislada. Sin embargo, de forma similar a la tomografia discreta [93] y la transformada de
Radon [2], cientos o incluso miles de imégenes permiten a la red neuronal recuperar una
cantidad sustancial de informacién asociada a la estructura original. Este enfoque también
es analogo a la reconstruccidon geométrica a partir de teledeteccion utilizando técnicas de
ML (como Random Forests'y Support Vector Machines) [94], donde la integracion de datos
de multiples proyecciones o iméagenes mejora la precisiéon de la reconstrucciéon tridimensional

y su analisis.

No se ha tenido conocimiento de ningun trabajo hasta la fecha que utilice esta técnica

o parecida en el reconocimiento de moléculas o farmacos.

4.1.1. Proyecciéon multidireccional de la molécula

Cada molécula puede ser representada como un conjunto de atomos y enlaces en un
espacio tridimensional. Matematicamente, podemos representar una molécula M como un

diagrama G = (V, E) donde:
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» V es el conjunto de vértices (d&tomos) con sus respectivas coordenadas (x;, yi, 2;).

= F es el conjunto de enlaces entre los 4tomos.

Las proyecciones de la molécula desde diferentes angulos pueden ser modelada como
transformaciones lineales. Sea P; la proyecciéon de la molécula M en el plano desde el

punto ¢. La transformacién puede representarse mediante matrices de rotacion R;,

P,=R;-M. (4.1)

Como se indicoé anteriormente, uno de los objetivos de este trabajo es generar un con-
junto de imagenes de baja resolucion (inferior a 256 x 256 pixeles), obtenidas mediante
las proyecciones ortogonales multidireccionales de cada molécula sobre un plano. Es decir,
como si se hubieran capturado desde camaras situadas en una esfera de radio infinito, con
distancia focal infinita, y que estuvieran equitativamente distribuidas en dicha esfera. Y el
primer paso de este mecanismo es la selecciéon de dichos puntos y los correspondientes ejes

de proyeccion.

La biisqueda de un conjunto de N puntos, o teselas, que estén distribuidos equitativa-
mente en la superficie de una esfera es uno de los grandes retos de la geometria de todos
los tiempos, no solo por su relevancia en muchas areas de la ciencia, como la astronomia,
la meteorologia, la agricultura o la energia, sino también por mera curiosidad. Ya Platon,
en la antigua Grecia, propuso una posible solucién para valores pequenos de N, como el
tetraedro (4), el dodecaedro (12) o el icosaedro (20). Pero ni siquiera los solidos platonicos
(o més bien, su proyeccion en la esfera en la que se inscriben) son capaces de dar una
respuesta correcta a una pregunta que resulta ambigua ya en su propia formulacion [95].
., Qué se considera una distribucién equitativa? En la mayoria de los casos, la solucién se
busca usando distancias euclideas (como la que plantea el problema de Tammes), aunque
también se pueden utilizar energias o campos (como en el problema de Thomson, que
distribuye los electrones en su correspondiente modelo atémico) [96].

Sea como sea, son muy numerosos los algoritmos que generan soluciones aproximadas
para el cilculo de puntos o mallas esféricas, especialmente por su relevancia en la resolucién
numérica de ecuaciones diferenciales, en computacién paralela, en grafica computacional e
incluso en exploracion espacial, por citar algunos [97-99]. No hay que olvidar que proyectos
tan extraordinariamente costosos, como los programas GPS, Galileo o Starlink dependen en
gran medida de una distribucion equitativa de los satélites [100]. Sin embargo, no siempre es
razonable incurrir en un alto coste para el calculo de una malla equitativa, siendo preferible
utilizar algoritmos simples, como el método de Bauer [101], o incluso la elegante y eficiente
espiral esférica de Fibonacci [102].
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En dicha espiral, usando coordenadas esféricas, el seno del angulo polar 6 entre puntos
consecutivos estan equitativamente distribuidos en el rango {—7 /2, 7/2},

2
Asinf = —— 4.2
sin N_1 (4.2)

por lo que el angulo polar de un punto ¢, viene dado por:

2i
0; = i -1 . 4.
arcsin < ty o 1) (4.3)

La razon durea,

(1-V5)

= 4.4
o= (14)
se usa para calcular el &ngulo azimutal del punto,

i = 27mi. (4.5)

Por lo tanto, las coordenadas cartesianas de cada eje de proyeccién se calculan por las

transformaciones:

x; = cosb;cosp;; Yy, = cosf;sing;;  z; =sinb;. (4.6)

En la Figura 4.1 se muestra una espiral de Fibonacci con 50 puntos [103]. El conjunto
de puntos de la espiral esférica de Fibonacci no es, probablemente, la mejor distribucién
posible. Por ejemplo, no coincide con los cuerpos platénicos en sus correspondientes valores.
Pero con la espiral se obtienen excelentes propiedades de muestreo y es extremadamente

simple de construir en contraste con otros esquemas de muestreo esféricos mas sofisticados.

Elegir la cantidad exacta de puntos en la esfera para proyectar las moléculas es dificil
y obviamente requiere de un mecanismo de ensayo—error. Parece evidente que 10 puntos o
menos es claramente insuficiente, y que hacer muchas méas de 1000 proyecciones no tiene
demasiado sentido, mas aiin cuando las imagenes proyectadas no tendran resolucién para
que merezca la pena. También existe la posibilidad de descartar los ejes de una semiesfera,
al ser las proyecciones bastante parecidas a un lado u otro. En este trabajo se ha desechado
esta idea por tres motivos. En primer lugar, los ejes no son simétricos en la secuencia de
la espiral esférica de Fibonacci. En segundo lugar, y debido al mecanismo de proyeccién
elegido, los ejes de la segunda semiesfera producen imégenes invertidas que mejoran los
resultados del entrenamiento de la red neuronal. Finalmente, los a&tomos de las moléculas

se pueden renderizar con ocultacién dependiente de la distancia al observador.

Una vez elegido el conjunto de ejes de observacion, la renderizaciéon de la proyeccion es

una tarea relativamente simple, que implica:
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Figura 4.1: Ejes de proyecciéon de una molécula utilizando una espiral de Fibonacci de 50
puntos sobre una esfera unitaria.

= Calcular las coordenadas de cada molécula en el nuevo sistema de ejes, siendo 7’ el

eje de proyeccion.

» Opcionalmente, ordenar las moléculas respecto al eje de proyeccion (de lejos a cerca
del observador), para determinar el orden de renderizado.

= Elegir un eje vertical para la imagen a renderizar, dentro de ese plano.
» Dibujar los segmentos correspondientes a los enlaces moleculares (opcional).
» Elegir una escala y tamano para la imagen.

= Dibujar cada molécula sobre la imagen, de lejos a cerca, considerando, opcionalmente,

una cierta transparencia, un color y un tamano.

Obsérvese que hay varias opciones a la hora de construir la imagen proyectada, y que,
a priori, no se sabe como podrian afectar al proceso de reconocimiento. Sin embargo, la
intuicién dice que la red neuronal artificial se va a comportar de forma parecida a nuestro
cerebro, por lo que dar més informacion de calidad optimizaré el proceso de reconocimiento.
Un claro ejemplo se observa en la facilidad que tiene nuestro cerebro a la hora de identificar
los tres anillos de la molécula de Ademetionina de la Figura 4.2 gracias a la presencia de

los enlaces atémicos.

El tamano y el color de los 4tomos también es opcional, aunque es evidente que anade
informacién de gran relevancia para diferenciar, por ejemplo los distintos anillos hetero—
aromaticos presentes en los compuestos. En este trabajo, el diametro se calcula a partir
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Figura 4.2: Molécula de Ademetionina (Numero de acceso DrugBank:: DB00118), renderi-
zada con la aplicacion VIDA.

de la masa atomica de los is6topos, mientras que se utiliza una paleta de colores similar
a la de la aplicacion VIDA [73], con colores dependientes del nimero atémico, aunque en
los 4tomos de mayor tamano se ha incluido una cierta transparencia exterior que permita
visualizar parcialmente los a&tomos que se encuentran detras (véase, por ejemplo, la Figura
4.3).

Figura 4.3: La molécula de Ademetionina de la Figura 4.2, renderizada en una imagen de
256x256 pixeles (recortada) utilizando el eje nimero 144 de una serie de Fibonacci de 512
puntos.

Respecto al dibujo de los enlaces, se hizo un primer experimento sin ellos, pero los
resultados (durante el reconocimiento) fueron claramente de peor calidad. Ademaés, la ren-
derizacion de los enlaces apenas implica coste computacional, ya que los segmentos se
dibujan directamente entre atomos (con el algoritmo de Bresenham) que previamente han
sido proyectados a sus correspondientes pixeles en dos dimensiones.
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Tamano de las imagenes y jerarquia de memoria

Mediante experimentos preliminares en CPUs se demostré que la generaciéon de imé-
genes resultaba considerablemente mas costosa en comparacién con el tiempo requerido
para proyectar las moléculas sobre el mapa bidimensional. Este mapa es el que, posterior-
mente, seria convertido en imagenes. Este resultado fue inicialmente sorprendente, ya que
la proyecciéon de moléculas estaba dominada por operaciones trigonométricas de alta com-
plejidad. En contraste, la generacién de imégenes implicaba principalmente operaciones
de lectura y almacenamiento en memoria. El motivo principal se encuentra en el acceso

cuasi—aleatorio al mapa de pixeles y en el propio tamano del mapa.

Para mejorar la resolucion (y mejorar el posterior entrenamiento de la red) se eligio
un mapa de 256 x 256 pixeles, ya que es la imagen mas grande en la que la posicién de
los atomos podria indexarse con un solo byte (este aspecto es critico en varios aspectos,
como por ejemplo, en el coste de las transferencias entre GPU y CPU). Tamanos inferiores,
como 128 x 128, proporcionarian insuficiente resolucién, mientras que tamafos sélo algo
superiores dispararin los tiempos de transferencia, almacenamiento, y especialmente, los

de reconocimiento, debido probablemente! a la superacion del indexado mediante byte.

Tabla 4.1: Arquitecturas utilizadas en la generacion de iméagenes.

Maquina 1 MAquina 2 Maquina 3
Nombre Desktop—PC Server HPC node
CPUs 1x Intel 32x Intel 40x Intel

i7-10700K Xeon E5-2698 v3  Xeon E5-2698 v4
GPUs 1x NVidia 4x NVidia 8x NVidia

Ampere RTX3080 Maxwell GTX980 Volta V100

Sin embargo, el tamafio 2562 del mapa de pixeles (65536) estaba provocando un desbor-
damiento de la cache L1 de datos, ya que ésta, en la inmensa mayoria de procesadores, y
por supuesto, en los utilizados en este estudio (Tabla 4.1), tiene un tamano igual o inferior
a 64kB. El desbordamiento se produce porque dentro de cada ntcleo del procesador, y pese
a que el vector de bytes con la imagen se reutilice, la imagen (més, al menos, el vector
con las coordenadas de los atomos) no tiene cabida en la L1. Este problema se multiplica

cuando se utiliza una profundidad de colores de 4 bytes, como se planted inicialmente.

La solucién se encuentra precisamente en crear la imagen mediante una paleta indexada
con una profundidad de s6lo 16 colores (4 bits), que necesita sélo un byte para cada dos

pixeles, y que es méas que suficiente (usando un color especifico para cada uno de los niimeros

'El analisis del codigo fuente de TensorFlow para conocer la causa por la que se dispara el tiempo de
reconocimiento (al superar las iméagenes un cierto umbral) excede los objetivos de este trabajo.
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atomicos que mas se repiten, como los de Hidrogeno, Carbono, etc. ).

Tabla 4.2: Comparacion entre las dos profundidades de color empleadas en la imagen (4

byte (RGBA) vs 4 bits).

Etapa RGBA Paleta 4-bit
Proyeccién atomos 0.20 s
Asignacion a pixeles 11.8 s 0.28 s
Codificacién png 285 s 54 s
Tamano dataset 572MB 559MB

Para comparar ambas codificaciones de imagenes se construyeron 256 imégenes de una
seleccion de 1969 moléculas, y se utilizo un ordenador personal de sobremesa (Maquina 1 en
la tabla 4.1) con 8 nucleos, y 8 threads. Como en el resto de los célculos, el lenguaje de pro-

gramacion es C-+-+, usando la libreria lodepng para codificar las imagenes y compiladores

GNU.

En la Tabla 4.2 se observa un espectacular descenso del tiempo de ejecuciéon al reducir
el tamanio del vector de pixeles por debajo de los 32kB. También se reduce (en mas de un
80 %) el tiempo de codificacion de las imagenes en formato png. Ademaés, la reduccion del
tiempo se concentra en la fase en la que el mapa de pixeles se rellena (de 10.7s a 0.03s)?,
lo que demuestra, no solo que la causa del bajo rendimiento esta en los fallos de cache,
sino que ademas estaba afectando al nivel 1.2 (de 256kB por cada niicleo, en el procesador
empleado). Sin embargo, la reduccion del conjunto de datos comprimidos es de apenas un
3%, lo que no deja de ser una buena noticia, ya que es un indicio de que la cantidad de
informacién se mantiene, a pesar de la significativa reduccién de la profundidad de colores.

Escalado de las imagenes

Otro aspecto a tener en cuenta es la escala. Es evidente que la vision estereoscopica del
0jo humano contribuye a determinar la diferencia entre, por ejemplo, la maqueta de un
Boeing 747 respecto al avién original, pero eso no es posible en imagenes 2D. En nuestro
problema, podriamos dibujar todas las moléculas a la misma escala, pero eso plantearia
un serio problema, ya que la escala deberia ajustarse para que no recortara el peor caso
(la molécula de mayor tamafio, proyectada en el eje perpendicular al eje principal 3). Sin
embargo, eso obligaria a dibujar moléculas pequenas (el acido fluorhidrico, por ejemplo)

2Estos tiempos difieren a los de la Tabla 4.2 en que esta incluye también otras operaciones adicionales
como, por ejemplo, la asignaciéon de memoria.

3Se considera que el eje principal de una molécula es la linea que une los dos 4tomos més alejados entre
si
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con un tamano infimo, y con la correspondiente pérdida de calidad visual. Para resolver
este problema, hemos considerado que todas las moléculas de tamafio inferior a cierto
umbral se dibujan a la misma escala, mientras que las moléculas mas grandes se ajustan
en funcién de su tamano. Durante el reconocimiento, la red neuronal utilizara la etiqueta

de escala segun se describe en la Secciéon 4.1.3.

Ntmero de ejes y rotaciéon de la caAmara

El ultimo aspecto a considerar, quizas el mas critico, es el nimero de ejes de proyeccién.
Hemos considerado razonable hacer un estudio que considere entre 10?2 y 103 ejes, como

rango razonable, para determinar el nimero adecuado.

El objetivo es maximizar la precision del reconocimiento minimizando el ntimero de
proyecciones necesarias. Sea f(P) la precision de reconocimiento en funcion del conjunto
de proyecciones P. Nuestro objetivo es maximizar f(P) minimizando el ntimero de proyec-

ciones |P|.
El problema de optimizacién puede formularse como:
méx f(P), (4.7)

sujeto a:

P <K, (4.8)

donde K es el niimero maximo de proyecciones permitidas por limitaciones de tiempo o

computacionales.

Podemos utilizar algoritmos de optimizacioén discretos como Hill Climbing, Algoritmos
Genéticos o métodos de Optimizacion Estocastica para encontrar el conjunto éptimo de
proyecciones P. Sin embargo, la complejidad de estos algoritmos puede hacerlos compu-
tacionalmente prohibitivos cuando se evaldan muchos recuentos de proyecciones posibles.
Al seleccionar potencias de dos, aprovechamos su crecimiento exponencial para cubrir una
amplia gama de posibles recuentos de proyecciones con un ntmero minimo de pruebas.
Este enfoque reduce significativamente la carga computacional sin dejar de explorar un
subconjunto amplio y representativo del espacio de proyecciéon. Los estudios empiricos en
contextos de optimizaciéon similares muestran a menudo que las mejoras de rendimiento
tienden a estancarse mas allé de ciertos puntos. Probando potencias de dos, podemos iden-
tificar rdpidamente si hay un punto en el que aumentar el niimero de proyecciones produce
rendimientos decrecientes. Si no se observan mejoras sustanciales entre estas potencias,
es probable que los valores intermedios también muestren ganancias minimas. En campos

como el DL y el procesamiento de senales, es practica comun utilizar potencias de dos para
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parametros como el tamano de los lotes, el nimero de nodos o las dimensiones, debido a su
alineacién con las optimizaciones de hardware subyacentes. Este precedente respalda este
enfoque desde un punto de vista practico.

Respecto a si una misma imagen debe rotarse sobre su eje o no, parece recomendable
hacerlo, ya que multiples experimentos de reconocimiento con aprendizaje profundo lo
demuestran [104, 105]. Pero por otra parte, més informacion se aporta si en vez de rotar,
por ejemplo, k = 16 veces una misma imagen desde un mismo eje j, la caAmara se girara
de forma simultanea al desplazamiento desde un eje j al siguiente (en la espiral) j + 1,

insertando k — 1 = 15 ejes intermedios.

Para valorar el nimero de imégenes y las rotaciones de la cAmara, se han construido 9
conjuntos de datos con 256, 512 y 1024 ejes, en los que la imagen proyectada gira sobre su eje
una vuelta cada 10 imagenes, cada 30, y sin giro alguno. En [106] se muestra una animacion
de 4 moléculas y 1024 ejes, con los tres tipos de giros. Un resumen de los resultados del
entrenamiento se muestra en la Tabla 4.3, aunque la descripciéon del pardmetro elegido y
una discusion de resultados se detallaran en la Secciéon 4.1.3.

Tabla 4.3: Comparativa de la precisiéon del reconocimiento entre niimeros de imégenes y
rotacion de las proyecciones (Indice de simetria).

N° Iméagenes  Sin rot. 1 r./30ejes 1 r./10ejes

256 68.5%  82.0% 78.7%
512 7.6 % 86.4 % 75.7%
1024 741%  85.8% 82.9%

Estos resultados demuestran que el caso 6ptimo se obtiene con un dataset de 512 iméa-
genes y rotacion lenta. Ademés, utiliza menos de la tercera parte de los recursos que con
1024, por lo que en lo sucesivo se utilizara este dataset como referencia. Fn la Figura 4.4
se muestran las proyecciones sobre 4 ejes consecutivos de la espiral esférica de Fibonacci
de la molécula de Ethylhexyl methoxycryleno como ejemplo de las imagenes generadas en

este dataset.

4.1.2. Computaciéon hibrida del renderizado multi-imagen de las molé-
culas

La generacion de las imagenes que entrenaran la red neuronal requiere un enorme es-

fuerzo computacional debido a que las bases de datos de moléculas tienen tamanos con
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DB16226 scale 9 axis# 0216 DB16226 scale 9 axis# 0217

DB16226 scale 9 axis# 0218 DB16226 scale 9 axis# 0219

Figura 4.4: Molécula de FEthylhexyl methoxycryleno (Numero de acceso DrugBank:
DB11226), proyectada sobre 4 ejes consecutivos de la espiral esférica de Fibonacci.

cientos de miles de muestras que, en combinacién con los cientos de proyecciones de cada
una de ellas derivan en cientos de millones de imégenes que habran de ser generadas con
decenas e incluso cientos de operaciones trigonométricas cada una (dependiendo del ntme-
ro de atomos y enlaces de la molécula). Pero este problema es también un claro ejemplo
de lo que se suele denominar paralelismo embarazoso, porque se puede descomponer en un
elevadisimo ntmero de tareas computacionales independientes de tamano muy reducido,
invirtiendo para ello muy poco esfuerzo de programacion adicional. En particular, es obvio
que la renderizaciéon de imagenes de dos moléculas diferentes se puede implementar con
tareas paralelas independientes. Por otra parte, para cada molécula, la proyeccién en dos
ejes diferentes es totalmente independiente por lo que el tamafnio de grano del paralelismo

que se puede llegar a alcanzar es, como minimo, la renderizaciéon de cada imagen.

Por otra parte, los recursos computacionales disponibles, en la mayoria de los casos (ya
sea incluyendo computacién en la nube, los de un pequeno laboratorio, e incluso los orde-
nadores en domicilios privados) permiten no solo la computacion paralela en procesadores

multintcleo, sino también el uso de tarjetas graficas y sus correspondientes GPUs [107].
Teniendo en cuenta las caracteristicas del paralelismo sobre GPUs y procesadores mul-

tintcleo, nuestra propuesta consiste en usar el siguiente modelo de paralelismo hibrido
anidado:

= En un primer nivel de la jerarquia, las moléculas son asignadas a las GPUs y CPUs
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disponibles, mediante un modelo de programacion de Granja de Tareas. Es decir,
cuando una CPU o GPU esta libre, elige una molécula de la base de datos y la

procesa.

= Si la tarea es asignada a una CPU, dicha CPU ejecuta la renderizaciéon en todos los
ejes de proyecciéon mediante un bucle, en el que se garantiza que todos los datos e ins-
trucciones se han almacenado en el nivel L1 de cache, debido al tamano relativamente
pequeiio de las moléculas, de la imagen y del propio algoritmo de proyeccion.

= Si la tarea es asignada a una GPU, entonces se implementa un paralelismo anidado
en el que los threads de la GPU procesan en paralelo cada una de las proyecciones de
la molécula. En particular, las operaciones que se realizan en cada thread son exacta-
mente las mismas y en el mismo orden, aprovechando asi al maximo la aproximacién
SIMD. En caso de utilizar un algoritmo de ordenacion en el eje de proyeccion (para
implementar correctamente la superposicion de atomos), se utilizaria una técnica de
ordenacion de tiempo constante (p.e, radix sorting).

Optimizaciones al cédigo paralelo

= El conjunto de ejes de proyeccion se calcula y es transferido a la memoria compartida
de las GPUs antes de iniciar los calculos.

= Las coordenadas de las moléculas son transferidas de forma compacta a la GPU.

= Fl resultado del renderizado de cada molécula en cada eje se compacta igualmente,
con una lista ordenada de indices de moléculas y los pixeles que le corresponde.

= Las moléculas se renderizan con imagenes de 256x256 pixeles lo que permite indexar
las coordenadas con un s6lo byte. Al tener todas las moléculas menos de 256 d&tomos,

el indice también ocupa un sélo byte.

= En una fase de posprocesado, la lista de moléculas y pixeles se convierte en una
imagen utilizando exclusivamente las CPUs, debido a que su construccion en la GPU

no compensaria el elevado coste de enviar la informacion al host.

= Los enlaces se dibujan en la fase de posprocesado, y sobre ellos, se dibujan los discos

que corresponden a los a&tomos de la molécula.

4.1.3. Aprendizaje supervisado de la red neuronal

Como se menciona previamente, un posible objetivo del trabajo es la identificacion de
similitudes en la estructura espacial entre las distintas moléculas. Es por ello por lo que
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se propone un clasificador basado en una red neuronal convolucional (CNN), que, desde
su descubrimiento [108], se ha convertido en la estructura mas eficiente y utilizada para la
identificacion de imégenes. Siguiendo con la similitud con el cerebro humano, que primero
captaria la informacion de las imagenes y posteriormente se interesaria por la escala, se ha
decidido incorporar este dato como entrada tras la fase de convolucion; es decir, cuando

las neuronas estén totalmente conectadas.

Dado que el conjunto de datos, creado segin el procedimiento de la Seccion 4.1.1,
permite extraer gran cantidad de datos etiquetados, donde la etiqueta corresponde al indice
de la molécula en la base de datos DrugBank de la que se ha obtenido cada imagen, se puede
escoger un método de aprendizaje supervisado. Asi, si se introduce como entrada una
imagen bidimensional de una molécula cualquiera, se obtiene un vector de probabilidades
de que dicha imagen corresponda a cada una de las moléculas con las que se ha entrenado
la red.

La evaluacién de la similitud entre moléculas se realiza mediante una matriz de confu-
si6n [109,110], una técnica de aprendizaje automatico muy utilizada para visualizar clases
relacionadas y comparar probabilidades como puntuaciones de similitud.

Preprocesamiento del conjunto de datos generado

Considerando los resultados de la Seccion 3.3.1 y siguiendo el mismo procedimiento, se
decide evaluar el tiempo por época para todo el conjunto de datos durante 5 épocas para
distintos tamanos de lote. De este estudio, mostrado en la Figura 4.5, se deduce que el
tamaifo de lote 6ptimo para reducir los tiempos de entrenamiento es el de 128, aunque ello
conlleve a un aumento del peso de la canalizacién de entrada. Si se entrena para un gran
numero de épocas, podria ser conveniente cambiar a un tamano del lote de 256, debido al

mayor aumento de la precisién por época entrenada.

Estructura del modelo y parametros relevantes

El tipo de red neuronal por excelencia para el reconocimiento de imagenes utiliza ope-
raciones de convolucién, aplicando diferentes filtros a la imagen de entrada. La estructura
comprenderad, por tanto, esta parte convolucional para extraer las caracteristicas fundamen-
tales de la imagen y, posteriormente, tres capas totalmente conectadas para la clasificacién
en funcion de la clase (molécula) a la que corresponda. Justo antes de las capas totalmente
conectadas, se introduce como entrada una informacién adicional de la imagen, la escala

con la que fue creada.
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Figura 4.5: Evaluacion de rendimiento en tiempo (izquierda) y precision (derecha) en fun-
cién del tamano del lote.

Para comprobar si la red neuronal podia reconocer las moléculas, se tomaron como
punto de partida algunas estructuras utilizadas para el reconocimiento de objetos 3D por
multivista [89] Estas estructuras se construyeron a partir de otras preentrenadas para las
capas convolucionales, algunas de las cuales fueron ganadoras del concurso Imagenet, como
las redes VGG [111], ResNets [81,112,113], y EfficientNets [114]. Se obtuvieron resultados
prometedores con todas estas redes preentrenadas en términos de similitud reciproca entre
moléculas, error y sobreentrenamiento. Sin embargo, los resultados no variaban mucho con
respecto a arquitecturas mucho mas simples en contraposiciéon al coste computacional en
cuanto a memoria (requeria disminucion de la precision y del tamano del lote) y tiem-
po (entrenamiento del orden de 5 veces mas lento). Por tanto, y teniendo en cuenta la
simplicidad de las imagenes, se optd por una red neuronal personalizada, la cual hemos
denominado MolNet2D, en la que se comprobé que la configuracién més eficiente es la que

se enumera a continuacién y se muestra en la Figura 4.6:

= Kl tamaifio del filtro inicial de 9x9 captura bastante bien las agrupaciones de atomos.
Se aplican reducciones de filtro sucesivas a mayor profundidad. Se afiaden ceros a los

bordes para mantener el tamano.

= La tasa de abandono solo se incluye en las capas totalmente conectadas y se establece
al 50 %.

= La normalizacién por lotes reduce el sobre-entrenamiento y es conveniente seguir las

indicaciones de otros autores [80].

= Un ntimero de filtros inicial de 16 es adecuado para capturar similitudes comunes

entre moléculas. Se aplican maés filtros a mayor profundidad.
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= Fs mas eficiente aumentar el paso de los filtros que emplear las funciones de Pooling
[115], excepto para la ultima capa de convolucién que emplea un Pooling de media.

64

Figura 4.6: Estructura de la red neuronal. En amarillo: capas de convolucién; en azul: nor-
malizacion por lotes, en naranja: funcién de activacion ReLLU;en rojo: funcién de Pooling;
en morado: capas totalmente conectadas.

Entrenamiento de la red neuronal

La finalidad del entrenamiento es reducir la funcién objetivo de una red neuronal con

una serie de pesos W,
J(W) = % Z L (f <x<i); W) ,y@) : (4.9)

donde B es el tamafo del lote, f(z(Y; W) es la predicciéon para una determinada entrada
@y su etiqueta real, y L es la funcion del error. Para este problema de clasificacion,

se opta por el error de entropia cruzada categoérica,

C
L=- Zti log(s;), (4.10)
i=1

teniendo en cuenta que la etiqueta utiliza una codificacién one-hot,

Y = [t1,ta,... tc], (4.11)
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v que la predicciéon es un vector de las probabilidades de cada clase,
F@D W) = [s1, 89, .., 50], (4.12)
debido a que la funcién de activaciéon de la salida es la funciéon softmax,

st (s0) = o2t

. 4.13
ijl exp(s;) ( )

El error se obtiene tras la entrada de un lote de imégenes y el calculo de las predicciones

con el paso hacia adelante de la informaciéon. A continuacién, se calcula el gradiente del

error 8%&,‘\},‘7) y el optimizador lo aplica para actualizar los pesos,

WeW—n(w, (4.14)

donde 7 es la tasa de aprendizaje.

Se escoge el optimizador Adam [116], ya que estabiliza el entrenamiento. Se han realizado
varias pruebas con distintas tasas de aprendizaje y se ha llegado a la conclusién de que
n ~ 107* acelera el entrenamiento garantizando la estabilidad. Se registra la precision

como métrica interesante del entrenamiento.

Evaluacion del clasificador

El conjunto de datos se divide en un subconjunto para entrenamiento (80%) y en
otro para evaluacion (20%). Durante cada época se mide el error de entropia cruzada
de la ecuacion (4.10) y la tasa de acierto o precision (clase ¢ con mayor porcentaje de
salida s; corresponde con y(i)). Al final de la época se realizan las mismas mediciones
para el subconjunto de validacién y, asi, comprobar que no existe sobre-entrenamiento
o memorizaciéon del subconjunto de entrenamiento. Esta es una manera de comprender
también el nimero de épocas con las que es necesario entrenar a la red. Un entrenamiento
excesivamente corto hace que el clasificador no llegue a distinguir unas moléculas de otras

y uno excesivamente prolongado aumenta el riesgo de sobre-ajuste.

Entrenando los 9 conjuntos de datos para el mismo ntimero de épocas (6) y la misma
estructura y configuraciéon de entrenamiento mencionadas en las secciones anteriores, se
obtiene el error de entropia cruzada en funcién del ntmero de proyecciones por molécula
y de la tasa de rotacion aplicada que se muestra en la Figura 4.7. Se incluye tanto las

mediciones del entrenamiento (lineas punteadas) como las de validacién (en continua).




64 4.1. DESCUBRIMIENTO DE FARMACOS

1 —— Sin giro

0.5 - 1 giro/10 ejes
5 —— 1giro/30 ejes
§ 0.41 Validacién
-
\E /
§ 0.3 3
§ Entrenamiento
T N R P e E——
-
9]
=)
i3]

0.1

28 29 510
Proyecciones por molécula

Figura 4.7: Error de entropia cruzada en funciéon del nimero de proyecciones por moléculas
para distintas tasas de rotacién aplicadas.

La primera conclusién que se extrae de este analisis, es que una mayor tasa de rotacién
en las proyecciones empeora el rendimiento del clasificador, tanto en entrenamiento como
en validacion. Es evidente que, con rotacion, las proyecciones se parecen menos entre si
al incluir un grado de libertad mas, por lo que el clasificador tiene mas dificultades para
aprender. Cabe mencionar que, cuando las imagenes son més parecidas con respecto a las
proyecciones anteriores y proximas (conjunto sin rotacion), los subconjuntos de validacion
y test son mas similares, por lo que este método, comunmente utilizado para medir el
sobre-entrenamiento, no es del todo representativo. Otro aspecto que llama la atenciéon
es que a mayor tamano del conjunto de datos, mejores son los resultados del clasificador,
como es de esperar del aprendizaje profundo. Por ultimo, destacar que cuando el error de
entrenamiento se encuentra muy por encima del de test, podria significar que se puede
aumentar atin mas el nimero de épocas de entrenamiento sin riesgo de sobre-ajuste, como

se puede ver en los conjuntos de 256 y 512 proyecciones con rotacion suave (en verde).

Por ello, se deduce a priori que el mejor conjunto de datos para la aplicacién es el de
1024 proyecciones por molécula sin rotaciéon. Sin embargo, un conjunto de datos tan grande
implica un coste computacional mucho mayor, como se muestra en la Figura 4.8, por lo que
un tamano de 512 proyecciones resulta mas conveniente. Ademés, como se mencioné en el
parrafo anterior, el conjunto sin rotacién podria no ser adecuado para ser auto-evaluado
debido a la mayor similitud entre los subconjuntos de validacién y entrenamiento, por

tanto, a continuacién se propone un método alternativo.

El principal objetivo de este caso de estudio es encontrar similitudes entre moléculas.
Una de las maneras para realizar esta comparativa es crear una matriz de similitud ¥, donde
cada elemento 1); ; es la media de las probabilidades s; ; de que la imagen de la molécula i
sea una de las proyecciones de la molécula j. Se construiran 9 matrices W, Vk € {1,2,...,9}
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Figura 4.8: Tiempos por época para distintos tamafnos del conjunto de datos, medidos en
proyecciones por moléculas.

para los 9 clasificadores entrenados con los 9 conjuntos de datos, pero las probabilidades
sij se calcularan a partir de los conjuntos de 1024 proyecciones con las tasas de rotacion
distintas a las del clasificador k. Esto permitira detectar aiin mejor el sobre-entrenamiento.
Se considera que el clasificador muestra resultados mas fiables cuando ; ; ~ 1;;, es decir,
cuando la matriz tiene una forma simétrica. Para medir la simetria de W, se utiliza la

expresion [117]

[ syml| = W anil
Sy = , (4.15)
[ symll + | Wansil
con 1
Waym = 5 (¥ + o) (4.16)
Y 1
Wansi = 5 (¥ = o’ (4.17)

Por tanto, —1 < Sy < 1, saturando por el limite superior cuando es completamente

simétrica.

Es evidente que, cuanto més capaz sea el clasificador de identificar una molécula como
la que realmente es, més contribuira a la simetria de la matriz, pues los elementos estaran
dispuestos en la diagonal principal. Por ello, se considera conveniente también medir el

reconocimiento
1 C
Ro= g3 v (1.9

para saber si la mayor simetria se debe a una matriz mas diagonal. En la Figura 4.9 se
comprueba la afirmacién anterior y, ademas, se observa que para los conjuntos sin rotacién
el sobre-entrenamiento es muy acusado, especialmente para el de 512 proyecciones por
molécula. Por tanto, finalmente se escoge el conjunto de 512 proyecciones con rotaciéon
suave (1 rotacion por cada 30 ejes) como el conjunto 6ptimo para futuros estudios.
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Figura 4.9: Simetria Sy (arriba) y reconocimiento Ry (abajo) de los 9 conjuntos de datos.

Evaluacion del clasificador

Una vez seleccionado el conjunto de datos 6ptimo, se entrenaron varias redes troncales
preentrenadas como extension de MolNet2D para evaluar la fiabilidad de los resultados.
Dado que no es posible obtener la verdad fundamental, aunque la similitud de forma entre
moléculas puede estimarse utilizando algoritmos de optimizacion como Optipharm [73], se
tomoé la Matriz de Confusion Media (¥), calculada a partir de los resultados de todos los
experimentos de la red troncal, como caso de referencia. Para determinar si existian dife-
rencias significativas entre las distintas redes neuronales, se calculé una distancia relativa
€ como la diferencia entre cada Matriz de Confusion (V) y la Matriz de Confusion Media

(¥) de la siguiente manera:

| — ¥

Como se muestra en la Tabla 4.4, los resultados son relativamente similares, logrando un
valor de ¢ incluso inferior al de la matriz de identidad, que corresponderia a un clasificador
perfecto. Aunque MolNet2D tuvo un rendimiento aceptable en cuanto a tiempo de evalua-
cion del dataset, los resultados obtenidos mediante la red preentrenada efficientNetV2B0
parecen ser més similares a lo que se ha definido como verdad fundamental, sin aumentar

significativamente el coste computacional.

En la practica, se obtuvieron las mismas moléculas més similares independientemente
de la red troncal o el conjunto de datos elegidos, pero con distintas probabilidades o por-
centajes de similitud. Se compararon las similitudes obtenidas con las que indicaban otros
algoritmos de optimizacion como Optipharm [73], utilizando el conjunto de datos con 512
proyecciones por molécula, tasa de rotacion suave y la EfficientNetV2B0 como red troncal
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Tabla 4.4: Comparativa entre las distintas redes troncales en términos de tiempo global de
evaluacién del conjunto de datos, simetria de la matriz, reconocimiento y distancia relativa
con respecto a la Matriz de Confusién Media.

Red Tiempo (s) Sv Rw €

MolNet2D 4026 0.866 0.894 0.120
VGG19 [111] 12858 0.861 0.875 0.125
efficientNet V2B0 [114] 6798 0.907 0.958 0.083
ResNet50 [81] 14787 0.871 0.927 0.094
ResNet50V2 [112] 9840 0.881 0.931 0.082
ResNetRS50 [113] 12192 0.889 0.954 0.107
Identity matrix - 1 1 0.176

(Tabla 4.5). Se escogen tres moléculas de referencia para demostrar tres comportamientos

distintos:

» Para la molécula DB01365, el caso més similar en forma (la salida con mayor probabi-

lidad excluyéndose a si misma) es la misma que la que indica Optipharm (DB00191).

» Para la molécula DB00728, la mas similar segtin la red neuronal (DB04834) no es
la misma que la obtenida mediante Optipharm (DB01339), aunque la red neuronal

coincide en que es bastante similar.

= Para la molécula DB00320, son varias las moléculas que tienen una probabiliodad

bastante mayor que la indicada por Optipharm (DB01413).

Tabla 4.5: Salidas de la red neuronal con mayor probabilidad comparadas con los resultados
del algoritmo de Optipharm (Oph).

Molécula DB01365 Molécula DB00728 Molécula DB00320

Oph Oph Oph
Red Neuronal Red Neuronal Red Neuronal
DB00728 | 96.35% | DB00320 | 57.49%
DB01037 | 0,23% | DB01336 | 0.13% | DB00696 | 27.89%
DB01365 | 87.28% | DB01337 | 0.42% | DB09238 | 0.24%
DBO01577 | 1.76 % DB11274 | 8.79%
DB09571 | 1,06% | DB04834 | 1.56% | DB13345 | 4.56%

Dado que se requiere la opinién de los expertos para determinar qué algoritmo es mas
representativo de la realidad, se muestra una comparativa grafica en la Figura 4.10 para que
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sea el ojo humano el que juzgue la similitud entre las moléculas. Los valores de similitud
mostrados en la figura han sido reescalados para reflejar la correlacién con respecto a la

molécula original.

DB00320 Ca DB0O0696

Target molecule Similarity 100% 1st NN hit: Similarity 65.6%

DB01413 DB11274

Optipharm hit:  Similarity 0.0% 2nd NN hit: Similarity 20.7%

Figura 4.10: Similitudes con respecto a la molécula DB00320 segiin la red neuronal.

Para demostrar la relevancia de este enfoque innovador para el reconocimiento visual
de objetos 3D, en particular en el descubrimiento de farmacos, se midi6 el rendimiento en
tiempo utilizando todo el conjunto de datos DrugBank [75]. Se incluyeron 9213 moléculas,
lo que significa que la capa de salida de la red neuronal debe tener este tamano (nimero
de neuronas). Esto aumenta necesariamente el nimero de parametros de entrenamiento y
provoca problemas de memoria en la GPU (NVIDIA GeForce RTX 3080). Para solucionar
este problema, se redujo la resolucién de las iméagenes de proyecciéon a 128 x 128 px, lo que

sorprendentemente dio como resultado casi la misma respuesta de reconocimiento.

Basandose en los resultados del estudio, se cred un nuevo conjunto de datos a partir de
las 9213 moléculas, que contenia 512 imégenes de proyecciéon de 128 x 128 px cada una
con una tasa de 1 rotacion por cada 30 ejes. Utilizando la red troncal EfficientNetV2BO0,
cada época se completé en aproximadamente 21.000 segundos. Sin embargo, esta inversion
de tiempo es justificable, ya que sb6lo debe realizarse una vez, tras lo cual la estructura y
los pesos de la red neuronal pueden importarse en un cédigo ejecutable para la prediccion
y el descubrimiento de similitudes entre moléculas. En la Tabla 4.6 se muestran los tiem-
pos obtenidos con el programa, llamado Molecule Finder, cuando se ejecuta una vez. Se
midieron y promediaron diez muestras aleatorias para tener en cuenta la variabilidad de
los tiempos entre moléculas. Esto se repitié para diferentes ntmeros de proyecciones por
molécula. Los resultados se muestran en la Figura 4.11.
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Tabla 4.6: Muestra de tiempos medidos en el programa Molecule Finder.

Tarea Tiempo de computo (s)
Importar Tensorflow 10,4
Construccién de la red 2,40
Carga de pesos 4,96
Generar 32 proyecciones aleatorias (1% vez) 0,83
Predecir 32 proyecciones aleatorias (1 vez) 7,38
Generar 32 proyecciones aleatorias (consecutivas) 0,20
Predecir 32 proyecciones aleatorias (consecutivas) 0,34

La generacion de las proyecciones en tiempo real se consider6 relevante por dos razones:
ahorra al usuario la descarga de més de 4 millones de imégenes del conjunto de datos y
evita el uso de las mismas imégenes para el entrenamiento. Basandonos en las barras de
error de la Figura 4.11, se puede deducir que el rendimiento del clasificador no depende
de la molécula, a diferencia de otros algoritmos de optimizacion, y puede alcanzar tiempos
hasta 1000 veces mas réapidos [73]. Ademas, se ha comprobado que su rendimiento es acorde

con los resultados.

@
o

Bl Generating projections
W Predicting

N
o

g
o

=
o

Average time per molecule (s)
() =
o wr

IS
o

16 32 64 128 256 512 1024 2048
Number of projections

Figura 4.11: Tiempo de computo promediado de 10 moléculas aleatorias para distintos

nimeros de proyecciones.
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4.1.4. Aplicaciones

A continuacion se presenta la aplicacién MolFinder, un motor de busqueda molecular,
desplegada en un servidor web, que permite a los usuarios introducir el cédigo de una
molécula perteneciente a una base de datos y calcular su porcentaje de similitud con
respecto a otras moléculas de la misma base de datos.

La aplicacién integra varios moédulos interconectados para este fin:

= Una interfaz grafica, desarrollada con PHP y JavaScript ES6, que permite al usua-
rio introducir la molécula y configuracion deseada, asi como la visualizacion de los

resultados.

= Un generador de proyecciones a partir de las coordenadas tridimensionales de los
atomos de una molécula, desarrollado en C++ en forma de libreria dindmica.

= Una red neuronal entrenada con Tensorflow de Python contruida a partir de la
estructura descrita en la Secciéon 4.1.3 y despegada en un servidor mediante Flask.

Interfaz web

La interfaz del sitio web ha sido disenada para enviar pardmetros a la red neuronal,
que se ejecuta en un servidor independiente. Muestra los resultados obtenidos en graficos
y un visor de moléculas obtenido de ChemDoodle, 1o que permite a los expertos evaluar la
fiabilidad de la aplicacion. El uso de la aplicaciéon es muy sencillo, como puede verse en las
instrucciones de la aplicaciéon de la Figura 4.12.

Unicamente hay que introducir las configuraciones deseadas: la molécula concreta den-
tro una base de datos, por un lado, y tamano del lote o ntimero de proyecciones, por otro.
Se puede seleccionar las entradas de la red neuronal en la pestana de entradas o deslizar
el panel de configuracién ubicado a la izquierda (véase la Figura 4.13). Se observan los
mismos campos independientemente del método. Tras introducir la molécula y el niimero
de proyecciones automaticamente hace una llamada a la API del generador de proyeccio-
nes para mostrarlas en el visor de la misma pestana (Figura 4.14). Estas son las imagenes
que seran usadas como entrada a la red neuronal. En la pestaiia de calculos, mostrada en
la Figura 4.15, se pueden consultar los resultados obtenidos de la red neuronal. El valor
de similitud se muestra en el grafico de la derecha, donde se puede ver el porcentaje de
similitud de las moléculas més parecidas segiin la red neuronal. El porcentaje de duda
que se muestra arriba indica la precisién de la red neuronal. La red neuronal proporciona

la probabilidad de que las imagenes de entrada sean las proyecciones de cada una de las
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MolFinder Home Calculations = Tutorial Team Contact References

MolNet2D

Inputs Calculations Instructions

1. Slide the on the left or go to the Inputs  tab above.
2. Select a molecule from a database by writing its code.

3. Choose the batch size (number of projections). The larger the batch size, the higher the accuracy, but it also
increases the computational effort.

4. Press the button onthe puts tab to get the outputs (predictions) of the Neural Network.

5. Click on a bar of the output plot showed in the calculations tab to check if its similarity is acceptable.

@ 2022 Universidad de Almeria Terms of Use m o

Figura 4.12: Instrucciones de uso de la aplicacion en la interfaz web.

MolFinder Home Calculations ~ Tutorial Team Contact References

Config Panel : MolNet2D
Calculations Instructions
Ibuprophen test ¥
Database of molecules Molecule code Number of projections
DrugBank v Enter molecule code Select batch size
DrugBank
& Example: DB01264 (for DrugBank). The larger the batch size, the higher
the accuary.

Enter molecule code

Select batch size

Compute »»

Terms of Use m o

Figura 4.13: Configuracién de usuario para las entradas a la red neuronal.
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C‘;Q MolFinder Home Calculations ~ Tutorial Team Contact References v
Inputs Calculations Instructions
Test the App: Database of molecules Molecule code Number of projections

Ibuprophen test ¥ DrugBank v DB0O1050

Example: DB01264 (for DrugBank)

DBO1050 - #6
Scale: 10

® 2022 Universidad de Almeria Terms of Use | O =

Figura 4.14: Proyecciones generadas dada una molécula y un nimero de proyecciones.

MolFinder Home Calculations Tutorial Team Contact References LEnEamaR
Inputs \ Calculations Instructions
DB00118 DB01752 Predictions (Doubt: 0.027%)
| Similarity
70%
60%
50%
409
30%
20%
10%
DBO1755
Move both DB01752 DBO1755 Others
© 2022 Universidad de Almerfa Terms of Use | O =

Figura 4.15: Visualizaciéon de los resultados obtenidos por la red neuronal.
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moléculas entrenadas. Para obtener el valor de similitud, cada probabilidad se reescala
utilizando ese porcentaje de duda. Cuanto mayor sea la duda, mas dificultad tiene la red
neuronal para distinguir las moléculas entre ellas. Esto también podria indicar que se tiene
un alto grado de similitud entre las moléculas de salida.

A la izquierda se incluye un visualizador de moléculas en 3D (del software ChemDoodle)
para evaluar la similitud real. Se puede interactuar con los graficos para reorientar cada
molécula. Al marcar la casilla “mover ambas”, las dos moléculas se moveran simultidnea-
mente. De forma predeterminada, la primera molécula corresponde a la que se introdujo
en la red neuronal y la segunda molécula es la que tiene el mayor porcentaje de similitud,
aunque la segunda molécula cambiarse seleccionando cualquiera de las barras del grafico
de la derecha.

Generador de proyecciones

La distribucién de puntos sobre una esfera se realiza de varias formas. Por ejemplo,
utilizando una espiral de Fibonacci, el c6digo utilizado para calcular n ejes se muestra a

continuacion:

Codigo 4.1: Codigo de generacion de ejes de proyeccion en la espiral de Fibonacci

int stepsPerLap=30; // Velocidad de rotacion
double twistStep=2xpi/stepsPerLap;
double golden = (1.0 + sqrt(5.0)) / 2.0;

for (int i = 0; i < n; i++) {
double the = 2.0 % pi * i
double phi = acos(1—2x(i-+
double sphi = sin(phi);

/ golden;
0.5)/n);

x = sphi * cos(the);

y = sphi * sin(the);

z = cos(phi);

double a=ixtwistStep;
x_axes|[i]|={x, y, z, a};

El c6digo anterior genera un conjunto de ejes distribuidos uniformemente sobre la super-
ficie de una esfera, garantizando que las proyecciones de las moléculas estén equidistribuidas
desde distintos dngulos. Los ejes son almacenados en una estructura de datos que incluye

las coordenadas tridimensionales y el angulo de rotacién, como se muestra a continuaciéon:
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Codigo 4.2: Estructura de almacenamiento de ejes de proyeccion

typedef struct PointXYZA {
double x,y,z,a;
}PointXYZA ;

PointXYZA xx axes = new PointXYZA |n]|;

// "x" se refiere a "extendido ".

Se han desarrollado tres herramientas principales para la generaciéon masiva de imégenes
y la creacion de proyecciones moleculares.

cudamol: Generador masivo de imagenes Esta herramienta genera cientos de imé-
genes (512 proyecciones) de todas las moléculas disponibles en la base de datos. Ha sido
implementada en CUDA y principalmente se emplea para la generacién de un conjunto de

datos completo para el entrenamiento.

mol2image: Generador de imagenes de una sola molécula Esta version simpli-
ficada genera vistas aleatorias de una molécula y se utiliza principalmente para generar

nuevas proyecciones con las que no haya sido entrenada la red.

El uso basico de esta herramienta es:

mol2image [-v -Q -H -d database -s seed] molecule_file [number=8]
mol2image: Libreria dinAmica para generacién de imagenes La libreria dinamica

permite la generacion de imagenes de moléculas desde sitios web implementados en Plesk

o PHP, y esta disponible en los siguientes formatos:

= En Linux: 1ibmol2image.so

= En Windows: mol2image.dll

Red neuronal entrenada

La red neuronal se despliega en un servidor con Flask y Python. Se ha optado por
esta tecnologia frente a un servidor de NodeJS debido a que en Python existe una mayor
variedad de tipos de capas, permitiendo implementar arquitecturas més complejas como
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la EfficientNetV2B0 que ofrecia los mejores resultados para este clasificador de moléculas.

En este cédigo principalmente se realizan las siguientes operaciones:

= Configuraciéon del entorno de GPU: Se establece la configuraciéon inicial para
utilizar dispositivos GPU especificos, lo que mejora el rendimiento del célculo inten-

sivo.

= Carga de TensorFlow: Se inicializa el entorno de TensorFlow y se verifica la dis-

ponibilidad de las GPUs fisicas en el sistema.

= Inicializacién de la red neuronal: Se construye la red neuronal entrenada con un

conjunto de datos de 9213 moléculas.

» Carga de pesos preentrenados: Los pesos de un modelo preentrenado son impor-

tados desde un archivo local.

= Generacion de proyecciones aleatorias: Se ejecutan proyecciones aleatorias de
una molécula especifica. Este proceso utiliza la libreria dindmica, mencionada ante-

riormente, que genera las imagenes necesarias para el analisis.

s Predicciéon de la molécula: Las imégenes generadas son procesadas por la red
neuronal, que aplica una activacion softmaz para obtener las predicciones de similitud

con otras moléculas en la base de datos.

= Calculo de la similitud: La red neuronal devuelve un vector de probabilidades que
indica la similitud de la molécula procesada con las moléculas conocidas, normali-
zando los resultados para obtener un valor de similitud del 100 % para la molécula

original.

= Respuesta de la API: El servidor web, implementado con Flask, permite a los
usuarios cargar moléculas y obtener predicciones directamente a través de solicitudes

HTTP.

4.1.5. Publicaciones

Los resultados expuestos en este apartado (4.1) han sido publicados en el Journal of
Optimization Theory and Applications, Q2 en la categoria Applied Mathematics |3|. Tam-
bién han sido aceptados y presentados varios trabajos relacionados al congreso EUROPT
2022, celebrado en Lisboa [8], y a las Jornada Sarteco 2022 de Alicante [13].
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4.2. SkewEngine

Existen problemas, en muchos y muy diversos campos, en los que es necesario realizar
un calculo extremadamente intensivo sobre cada uno de los puntos de una malla de datos
2D o 3D, como por ejemplo, sobre cada uno de los pixeles de una imagen, sobre cualquier
punto de un mapa, o en los datos de una resonancia magnética.

En algunos casos, la intensidad aritmética es tan alta, que hace que el problema sea
intratable, desde el punto de vista computacional. Se propone como ejemplo el calculo de
la cuenca visual de un punto especifico, en un modelo digital de elevaciones (DEM). Se
toma un escenario en el que el objetivo implica determinar la extensiéon observable de un
territorio dado desde una ubicacién designada dentro de ese territorio, como se muestra en
la Figura 4.16.

((CHD)) — .

H I H

Figura 4.16: Ejemplo autoexplicativo de la cuenca visual 1-D vista desde una torre.

Como es obvio, para saber si desde un punto A se puede ver B (donde B puede ser
cualquier otro punto de la geografia considerada), habria que tener en cuenta la altura
del resto de puntos del modelo, ya que cualquiera, a priori, puede ser un obstaculo para la
vision. Asi, en un DEM con N = dim, x dim,, datos, la complejidad del problema, usando la
notacion big-O, serfa de orden O(N?), aunque es evidente que dicha complejidad se puede
reducir si s6lo se consideran como obstéculos los puntos C que estan en la linea A-B. Aun
asi, la complejidad del problema, O(N'?), es bastante alta. La conocida aplicacién Google
Earth, por ejemplo, tarda varios segundos en obtener un resultado aproximado, como el
que se muestra en la Figura 4.17.

Cuando se desea calcular la cuenca visual no sélo ya de un observador situado en un
lugar concreto de un territorio, sino la que se obtendria desde una trayectoria arbitraria que
transcurre por el terreno, o la que se observaria desde una region, o incluso desde todo el
territorio, donde cualquier punto de un DEM se convierte en observatorio, la complejidad
se dispara a O(N?9). Incluso con baja precision, se requieren meses de CPU para un célculo

de un modelo sencillo |74].

Afortunadamente, este tipo de problemas pertenece a una categoria en la que los pa-
rametros de estudio estan afectados por un decaimiento (de la relevancia con respecto al
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Figura 4.17: Cuenca visual obtenida con Google Earth desde un punto de la ciudad de
Mélaga.

calculo) que depende de la distancia geométrica en la malla de datos, ya sea lineal o cua-
dratico, siendo esto tltimo lo més frecuente. Son esos problemas en la que la influencia de
un punto alejado, no afecta, o al menos inmediatamente, a lo que sucede en el otro extremo
de la geometria. Este tipo de problemas se suele simplificar mediante un procesamiento
en un conjunto discreto de direcciones radiales respecto a un punto de estudio, ya que los
radios estan mas proximos en el punto de origen, y por tanto, la malla es mas fina en el

punto de estudio.

Sin embargo, en este tipo de problemas, donde la localidad espacial de la informacion es
un factor critico, existe la necesidad de trasladar dicha localidad espacial a los propios datos
que representan a la informacion, y muy en particular, al almacenamiento en memoria de
los mismos. Se propone un ejemplo para explicar este punto. Supéngase que en la imagen
de la Figura 4.18 (izquierda) se desea aplicar un filtro en todas las direcciones paralelas
a la de la flecha negra. Es evidente que cualquier algoritmo de cierta complejidad de los
que suelen aplicarse en grafica computacional, como la FFT, seria mucho més eficiente si
los datos estuvieran alineados en memoria, como ocurriria en la imagen deformada de la

derecha.

En este escenario, la localizaciéon espacial de los datos contribuye significativamente a
la optimizacion, lo que permite un calculo més eficiente gracias a la estructura de memo-
ria alineada. Esta alineacion facilita el funcionamiento de algoritmos computacionalmente
exigentes, mejorando en dltima instancia la eficiencia de las operaciones de procesamiento

de datos en problemas que dependen del espacio.

La propuesta de este trabajo consiste en analizar y explotar los beneficios de una re-
organizacién en memoria, pero sobre todo demostrar que, en problemas de muy elevada

complejidad, la reorganizaciéon de la informacién mediante una interpolaciéon “distorsiona-
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Figura 4.18: Reorganizacién de datos con sesgo.

da” de los datos es extremadamente beneficiosa.

Los algoritmos de malla estructurados y no estructurados son una estrategia popular
para resolver problemas en una amplia gama de aplicaciones, desde el mapeo de texturas
hasta la mecanica de fluidos computacional, y a menudo estan restringidos por la sobre-
carga de computacién y memoria. Por un lado, mejorar la organizacién en memoria para
calculos intensivos es un componente fundamental de la computaciéon de alto rendimien-
to y el procesamiento paralelo. Por otro lado, optimizar el diseno de la memoria implica
estructurar estratégicamente los datos en ella para reducir el tiempo dedicado al acceso
y maximizar la proximidad de los datos relevantes, lo que lleva a mejoras significativas
en la velocidad y la eficiencia computacional. El trabajo presentado aqui no es el primero
que reescribe una malla para optimizar el acceso a la memoria [118-120]. Y, en el &mbito
geografico, tanto el software QGIS [121] como el CDO [122] ofrecen herramientas de linea
de comandos para rotar y reorganizar las mallas de conjuntos de datos geograficos. Sin
embargo, a través de la investigacion sistematica y la evaluacién empirica, esta linea de
investigacion busca establecer que la implementacion de la interpolacion de datos sesga-
dos en memoria ofrece mejoras sustanciales en la eficiencia computacional y la eficacia en
la resoluciéon de problemas. En problemas marcados por la intensidad computacional, esta
técnica resulta altamente beneficiosa, optimizando la utilizacién de los recursos de memoria

y acelerando el célculo al explotar las relaciones espaciales inherentes dentro de los datos.

4.2.1. Antecedentes: El algoritmo sDEM

Tabik et al (2013) [74]| publican un algoritmo que considera la dependencia radial en el
calculo de la cuenca visual, para crear un algoritmo que la calcula para todos los puntos
de un modelo digital, en un conjunto discreto de direcciones alrededor de cada punto
(s = 360, normalmente). Es decir, para cada sector angular de un grado, s6lo se tienen en
cuenta los puntos en el eje central del sector, reduciendo la complejidad del problema de




CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 79

O(N?5) a O(s-N19). Esta optimizacién algoritmica mejora significativamente la eficiencia
computacional y, al mismo tiempo, preserva un nivel significativo de precision en el célculo
de la cuenca visual en todo el DEM. El trabajo de Tabik et al. (2013) [74] es un avance
fundamental que muestra como las estrategias mencionadas, como la dependencia radial
y el analisis direccional discreto, pueden producir mejoras sustanciales en la solucién de
problemas espaciales complejos.

Ademés, mediante una simple inversion de los lazos, en lugar de procesar todos los
puntos del DEM con un bucle externo y luego calcular la cuenca visual unidimensional
en todos los sectores con el bucle interno, el cédigo aprovecha que todos los datos estan
ya alineados en una determinada direcciéon para hacer el calculo de la cuenca visual desde
todos los puntos de la linea en esa direccion. En la Figura 4.19; las imégenes de la fila
inferior muestran coémo, al intercambiar los lazos, se aplica el algoritmo a todos los puntos,
aprovechando que se encuentran alineados en la misma direcciéon del lazo exterior. En la
fila superior, se han elegido cuatro puntos del territorio, y se ha calculado la cuenca visual
en 4 direcciones alrededor de los puntos, mientras que en la fila inferior, para cada una
de las cuatro direcciones de calculo se calcula la cuenca visual a los puntos de estudio.
Se observa que algunos puntos se aprovechan del alineamiento de los datos empleados en
otros célculos.

‘Quter loop: points

¢ Innerioop: directions

X

Infier loop: points

Figura 4.19: Intercambio de bucles. En la fila superior, para cada punto, se calcula la
visibilidad en todos los sectores. En la fila inferior, para cada sector, se calcula la visibilidad
1-D para todos los puntos, aprovechando el alineamiento de los datos.

Almacenamiento sesgado de los datos

Recientemente, Sanchez-Fernandez, A. et al (2021) [123] publican una importante mo-
dificacion del algoritmo en el que se consideran dos aspectos claves para mejorar ain més
el rendimiento:
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1. Explotacién de la localidad espacial: Dado un sector especifico, como solo se utilizan
los puntos restantes dentro de la misma linea, la propuesta sugiere alinear los datos
correspondientes a lo largo de la misma linea de memoria. Este enfoque aprovecha la
localidad espacial, minimizando los retrasos en el acceso a la memoria y optimizando

el procesamiento de datos.

2. Paralelismo y uso de GPU: el algoritmo modificado aprovecha el paralelismo al con-
siderar un sector en el que solo se utilizaran puntos a lo largo de la misma linea
(eliminando asi las dependencias entre lineas). Esto implica procesar simultanea-
mente todas las lineas, aprovechando las capacidades de las GPUs para lograr una
mayor eficiencia computacional.

Al abordar estratégicamente estos aspectos, el algoritmo revisado muestra un avance
notable, que demuestra el potencial de mejoras sustanciales en la gestién de la memoria y
la velocidad computacional. La integracién de la localizaciéon espacial y el procesamiento
paralelo, junto con la utilizacién de la GPU, representa un enfoque sofisticado para abordar
problemas espaciales complejos con mayor eficiencia y eficacia.

Nace asi el algoritmo sDEM (de skew-DEM, modelo sesgado de elevaciones), que se basa
en la idea de colocar los datos en memoria de una forma apropiada para el célculo en una
determinada direcciéon. El coste asociado a la “deconstruccién y reconstruccion del mapa”
se justifica plenamente dado el incremento en la eficiencia computacional que se logra al

realizar calculos intensivos sobre los datos en su estado “sesgado”.

4.2.2. Un motor para optimizar los datos en memoria

La propuesta de este estudio en esta tesis consiste en generalizar esa idea y extenderla
a cualquier algoritmo, mediante una plantilla que sea independiente del algoritmo. Para
ello, se propone la herramienta skewFEngine: un cédigo encapsulado en una clase C++
disenado para simplificar los aspectos mas complejos y laboriosos de esta gestiéon 6ptima
de la memoria y del que puedan hacer uso los numerosos algoritmos que trabajen en
problemas similares. En concreto, el motor seria el encargado de la reorganizacion de los
datos de mallas regulares para que estén alineados en memoria (considerando la necesaria
interpolacion), y que, al final del algoritmo, reubique los datos a su ubicaciéon original,
mediante una interpolacién en sentido inverso. En particular, la clase esta disenada para
considerar la siguiente secuencia de etapas:

1. Lectura de la imagen o el modelo.
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2. Preparacion de datos para cada dispositivo (CPU o GPU). Se discute en la Seccion
4.2.3.

3. Puesta en marcha de los hilos necesarios.

4. Puesta en marcha del iterador (por ejemplo, sobre 360 direcciones). Cada iteracion
es asignada a un dispositivo. Asi, cada CPU/GPU recibira varios sectores sobre los

que va a realizar distintas operaciones:

a) Preparacion de datos (interpolacion skew).
b) Procesamiento en CPU o GPU.

¢) Restauracion de datos (interpolacion deskew).

5. Recoleccién de resultados de los dispositivos.

Se propone asimismo que la clase (skewEngine) sirva para cualquier tipo de datos (ente-
ros, flotantes, double, o pixeles, por ejemplo), utilizando C4++ templates, y que se encargue
de todo lo relacionado con la preparacion de los datos y la recolecciéon de resultados.

Operaciones de la clase SkewEngine

Esta clase, en concreto, realizard sus operaciones en las siguientes etapas:

= FEtapa 3: Se creard un objeto skewEngine en cada hilo, al que le corresponde un
dispositivo de célculo. Dichos objetos se denominaran “motores”.

= En la etapa 4.a, el motor se encarga de “sesgar” los datos de entrada.

= En la etapa 4.b, una funcién externa aplica el algoritmo supuestamente costoso:

skewOutput = FuncionCostosa (skewInput );

siendo, por ejemplo:

FuncionCostosa = cuencaVisualTotal —1D
FuncionCostosa = radonTransform —1D
FuncionCostosa = Identity

= En la etapa 4.c, el motor se encarga de ‘“reparar” los resultados sesgados.

= En la etapa 5, una seccién critica recupera la informaciéon de los motores, y los

destruye.
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Obsérvese que, entre las funciones costosas elegidas, se puede implementar una fun-
cion identidad de coste cero. Dicha funciéon cumpliria un triple propésito. En primer lugar
desempenia un papel en la depuraciéon, dado que un volumen de datos deconstruido y pos-
teriormente reconstruido deberia conservar una correspondencia casi exacta con el original.
En segundo lugar, permite identificar los errores de redondeo implicados los procesos de in-
terpolaciéon. Finalmente, facilita la estimacion del sobrecoste derivado de la reorganizacion

de datos y, en consecuencia, la evaluacién de la conveniencia de utilizar el algoritmo.

4.2.3. Implementacion de skewEngine

Consideremos una imagen o mapa 2D (todo sera extrapolable a 3D, de forma anidada,
como se explica mas adelante) a la que queremos aplicar el algoritmo. En primer lugar,

hay que tener en cuenta que:

= Los datos alineados se pueden procesar en doble sentido, por lo que s6lo se conside-
raran 180 direcciones en los calculos de 1° de precision.

= Los 180 sectores se clasifican en cuatro bloques, con el objeto de hacer el algoritmo
més simple y eficiente. Los limites de los cuatro bloques dependen de la relacion de
aspecto de los datos de entrada. En particular, la variable o = atan(dim,/dim,)

determina que:

set0=[0,$\alpha$),
set1=[$\alpha$,90),
set2=[90,180-$\alpha$),
set3=[180-$\alpha$, 180)

La Figura 4.20 muestra, para una imagen, 4 dngulos de cada uno de los conjuntos.

. = Set 1
Bi-b K

Figura 4.20: Cuatro angulos correspondientes a diferentes conjuntos.
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Antes de proceder al sesgado, se preparan 4 versiones de la imagen o modelo de entra-
da, a las que se podria denominar Normal-Normal (input0), Transpose-Normal (input1),
Transpose-Mirror (input2) y Normal-Mirror (input3), y que se corresponderan con las
entradas que necesitaria el algoritmo para los dngulos de cada uno de los conjuntos de
sectores. Estas variaciones se observan en la Figura 4.21.

Figura 4.21: Transformaciones de imagen correspondientes a los 4 dngulos de los diferentes
conjuntos.

Con estas 4 versiones del modelo, el algoritmo no tiene que distinguir entre signos para
la tangentes, ni tipos de acceso, ni esta limitado a modelos cuadrados. El procesamiento es
similar en los cuatro casos. Consiste, basicamente, en sesgar los datos de entrada, mediante
un mecanismo simple de interpolacién, representado en la Figura 4.22.
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Figura 4.22: Representacion grafica de los pardmetros necesarios para sesgar un modelo.
En azul, los datos originales; en amarillo, los datos tras sesgar o reconstruir el modelo.

O—

En concreto, serd necesario calcular varios parametros simples, como el dngulo de
sesgo (newAngle), las dimensiones verticales y horizontales de la correspondiente ver-
sion de entrada (dim,, dim;) (subindexados con o por outer, i por inner), el sesgado
(skewness = tan(newAngle)), y el desplazamiento vertical de la tltima columna (offset =
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dim; - skewness).

Hay que tener en cuenta que al sesgar los datos de entrada (al pasar del rectangulo
al romboide), cada elemento de entrada se va a ubicar en la misma columna, pero en un
lugar intermedio entre dos filas del array destino. Por ese motivo, necesitamos calcular un
par de vectores que solo dependen del indice de columna: target y weight, siendo target
el namero de filas que avanza un determinado punto hacia abajo (redondeado a inferior),
y weight un factor de ponderacion, segiin la ubicacion sesgada del punto, entre target
y target + 1. En la misma figura se representan en rojo dichos parametros, y que son

independientes de la fila.

Asimismo, se calculara el nimero de filas que se van a procesar sobre el modelo sesgado,
skewHeight, asi como los limites de cada fila (first[i] y last[i]), que dependen de
newAngle, offset, y de dim;, dim, (Algoritmo 4.1). En resumen, estos dos vectores, definen
la forma del romboide, como se muestra en la Figura 4.22, a la izquierda. Por dltimo, el
modelo es sesgado (Algoritmo 4.2).

Algoritmo 4.1 Calculo de los limites del sesgado.
1: for ¢ + 0 to skewHeight — 1 do
2: first[i] < 0
3 last|i] < dim;
4: if ¢ < offset then
5: last|i]« (i + 1)/skewness + 1
6
7
8

end if
if 4 > dim, then
first[i] < (¢ — dim,)/skewness + 1
9: end if
10: end for

Algoritmo 4.2 Sesgado del modelo.
for ¢ + 0 to skewHeight - dim; do
skewInput[i] < 0
end for
source < isTranspose?(isMirror?input2 : inputl) : (isMirror?input3 : input0)
for i + 0 to dim, — 1 do
for j < 0 to dim; — 1 do
row < i + target[j]
skewInput|row - dim; + j] < (1,0 — weight[j]) - source|dim; - i + j]
skewInput|(row + 1) - dim; + j| + weight[j] - source[dim; - i + j]
end for
: end for

— =
= o
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Computacion intensiva tras el sesgado

Una vez preparados los datos, el algoritmo intensivo consiste en un bucle simple que se
puede ejecutar con paralelismo anidado (y embarazoso), ya que cada fila es independiente,
como se muestra en el Algoritmo 4.3. Es importante no olvidar que el espacio se ha defor-
mado, por lo que las distancias que se apliquen en el algoritmo (si se necesitan) tienen un
factor de escala 1 en vertical y 1/cos(newAngle) en horizontal. Por tanto, la interpolacion

de skewEngine es bilineal.

Algorithm 4.3 Ejecucion del kernel.
1: for ¢ < 0 to skewHeight — 1 do
2: skewOutput[i] < kernel(skewInput|i], first[i], last[d])
3: end for

Reduccion

Finalmente, cuando una CPU o GPU termina de procesar los sectores que le han sido
asignados, el proceso de interpolacion de los resultados se simplifica considerablemente,
ya que no es necesario calcular nuevos pardmetros. A continuacion, el algoritmo tiene que
pasar a la fase critica de reduccién. El correspondiente thread puede tener datos de sectores
pertenecientes a méas de uno de los cuatro conjuntos, por lo que se apoya en cuatro variables

booleanas. En esta etapa, los datos traspuestos o en espejo recuperan la ubicacién original.

La implementacion de skewFEngine se ha realizado en lenguaje C++, utilizando la libreria
OpenMP para la distribucion de las direcciones de procesamiento entre los distintos niicleos.
Normalmente se trabaja con 180 sectores, por lo que el grado de paralelismo es suficiente
para que apenas haya desequilibrio de carga significativo en ordenadores de 16 o menos
nucleos. El codigo implementa también la transferencia opcional de los modelos sesgados
a una GPU, para que el kernel de un determinado angulo se pueda ejecutar en la misma.
Para GPUs, skewFEngine se ha programado tanto en CUDA como en OpenCL.

También se ha implementado un kernel unitario, en el que, basicamente, el Algortimo 4.3
se reduce a un bucle con la simple igualdad skewOutput[i][j] = skewInput[i][j]. Ademas, se
han implementado diferentes casos de estudio, y en todos ellos, tan sblo se necesita definir
un método de acceso de tipo void, cuyo Gnico argumento es el objeto de la clase skewFEngine
que corresponde al sector. En la préctica, el programador solo necesita modificar la linea
skewer->kernel = funcionElegida para adaptarla a su caso de estudio especifico. Por

ejemplo, para la Cuenca Visual Total:

skewer—kernel=isGPU?viewshedGPU : vieshedCPU ;
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El codigo skewEngine esta disponible ptiblicamente en un repositorio Github [124].

Extension de skewEngine al caso 3D

Si el procesamiento intensivo de datos, con una dependencia de todos con todos en cual-
quier direccién sobre una malla de datos bidimensional es muy costoso en dos dimensiones,
su extension a tres dimensiones puede ser excepcionalmente costosa, por lo que es evidente
que cualquier forma de abordar el problema, debe partir de dos premisas similares a la

propuesta anterior en dos dimensiones.

En primer lugar, el infinito niimero de direcciones en el que podriamos procesar los datos
debe reducirse, de una forma similar a como ya se hizo con la discretizacién azimutal en 2D
con skewFEngine, y que por defecto, dividia el espacio en 360°. En segundo lugar, los datos
deben alinearse en memoria, e incluso seria altamente recomendable un almacenamiento
alineado de la informacién en memoria secundaria, también usando criterios similares a

skewEngine.

El primer problema, se resuelve utilizando un elegante y sencillo método de discretiza-
cion del espacio 3D: la espiral esférica de Fibonacci, como se realizé en la Seccion 4.1.1

para la proyeccién de moléculas.

Haciendo un simil de la esfera con nuestro planeta, las latitudes de los diferentes ejes
estdn equitativamente distribuidos, de forma que si el niimero de ejes fuera N = 180,
habria una separacion exacta de un grado de latitud entre ejes (latitudes desde 0.5 a 179.5,
para ser precisos). Por otra parte, a cada “latitud discreta” le corresponde una longitud
exclusiva que depende de la razon aurea, que se mostré en la ecuacion (4.4). Siguiendo con
el simil, podria ser que a la latitud 36.5° le corresponda la longitud de Mélaga, mientras
que justo la anterior de la serie, a 35.5°, podria coincidir con Tokio.

Podemos aprovechar entonces la distribuciéon equitativa de latitudes para resolver el
problema del alineamiento de los datos en 3D mediante la misma reutilizacién del cédigo
para skewEngine en 2D. De esta forma, los N, planos de datos (de dimensiones N, x NN)
serfan reproyectados con el algoritmo skewFEngine generando un cubo que estaria sesgado

perpendicularmente respecto al eje z.

Considérese el siguiente ejemplo: una malla tridimensional de datos, como la represen-
tada en el interior de la esfera en la Figura 4.23(a), dispone los datos alineados en memoria
siguiendo la direccién marcada en rojo. Es decir, la arista que separa la cara de color ama-
rillo de la de color rojo almacena datos de manera consecutiva. A esta configuracion inicial

se le asignan las coordenadas de latitud y longitud cero.
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North 0000'
000"
East_0900' =

South 15°00*
East  15°00'

(b) Alineamiento en longitud. (c) Alineamiento en latitud.

Figura 4.23: Algoritmo skewFEngine en 3 dimensiones aplicado a un eje de la secuencia de
Fibonacci.

Sin embargo, queremos aplicar un algoritmo intensivo que procese los datos en la direc-
cion marcada por la flecha azul, de latitud -15° y longitud 15°. Para alinear la informacion,
se realizaran dos pasos. En uno de ellos se alinearia en latitud (Figura 4.23(b)), mediante
la aplicacion del algoritmo skewFngine aplicado a cada plano Z, y en el segundo paso,
al cubo regular que contiene al cubo original sesgado, se le aplicaria el sesgo de latitud
(Figura 4.23(c)) o viceversa.

4.2.4. Aplicaciones

Los excelentes resultados obtenidos por el algoritmo sDEM [125] para el calculo de
la cuenca visual total fueron la motivacién principal para el desarrollo de la herramienta

skewEngine. Sin embargo, en sDEM se detectaron algunas deficiencias que se han corregido
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en este trabajo, y que, basicamente se centran en que sDEM no hace una preparaciéon de los
datos antes del procesamiento, sino que simultaneamente hace el trabajo de sesgado, aplica
el algoritmo, y reconstruye los datos originales. Ademés de ser un cédigo tremendamente
complejo y poco exportable a otros casos, SDEM no diferencia previamente entre los 4
conjuntos que se representaron en la Figura 4.20, por lo que incluye numerosas bifurcaciones
que ralentizan el co6digo, especialmente en GPUs. La implementacion de la cuenca visual
total con skewEngine ha sido precisamente (tras la obvia implementaciéon de la identidad)
el primer caso de estudio considerado. Sin embargo, para comprobar la facilidad de la
implementaciéon de otros cédigos con el modelo propuesto, se han elegido otros dos casos
adicionales: el filtrado de imAgenes borrosas y la transformada Radon. Por otro lado, en la
Tabla 4.7 se muestran las arquitecturas utilizadas en este trabajo.

Tabla 4.7: Arquitecturas utilizadas en los casos de estudio.

Maquina 1 Maquina 2 Maquina 3
Nombre Desktop—PC Server HPC node
CPUs 16x Intel 32x Intel 64x Intel

i7-10700K Xeon E5-2698 v3  Xeon E5-2698 v4
GPUs 1x NVidia 4x NVidia 8x NVidia

Ampere RTX4080 Maxwell GTX980 Volta V100

En los siguientes apartados se muestra un breve resumen de los resultados de los casos
de estudio. Sin embargo, es muy importante aislar previamente el tiempo empleado en las
dos fases en las que esta realmente implicada la herramienta skewEngine, pues es lo que

servird para identificar las aplicaciones en las que merezca la pena utilizarla.

Identidad

Para estimar el coste de las etapas skew y deskew, se ha utilizado un kernel identitario
(los datos se deconstruyen y reconstruyen sin célculos intermedios), en sus versiones para
CPU y GPU. Se han seleccionado 180 sectores, y se ha aplicado a dos conjuntos de datos
diferentes: una fotografia RGB de 2122 x 2122 pixeles, y un DEM de una zona montanosa de
20002000 puntos. Para simplificar, se muestran solo los resultados obtenidos, en tiempo de
ejecucion, para la fotografia, ya que el escalado del tiempo con el tamano es practicamente
lineal (un 12,5 % maés lenta la imagen que el DEM). Los resultados se muestran en la Tabla
4.8.
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Tabla 4.8: Tiempos de ejecuciéon del kernel Identidad.

Méquina 1 MaAaquina 2 Maquina 3

tiempo CPUs 2.34 s. 1.3 s. 0.45 s.
tiempo GPUs 0.24 s. 0.46 s. 0.10 s.

Teniendo en cuenta la perfecta escalabilidad de la herramienta respecto al nimero de
nucleos o GPUs, se han utilizado s6lo 15, 30 y 60 niicleos de los disponibles en las respec-
tivas maquinas, para que sean divisores del nimero de sectores (180) y descontar asi el
desequilibrio de carga. Por otra parte, el codigo puede elegir una CPU o GPU mediante un
paradigma de granja de tareas, por lo que los mejores tiempos (siempre con GPUs) podrian
reducirse si reciben la colaboracién de las CPUs, aunque apenas merece la pena en ninguna
de las arquitecturas. En cualquier caso, se observan tiempos muy razonables, especialmente
para algoritmos que pueden tardar minutos, horas e incluso dias, en conjuntos de datos de

tamarnos similares.

Cuenca visual total

Como se ha descrito en la Seccidon 4.2.1, la cuenca visual total determina la superficie de
un territorio que es visible por un observador, calculada para todas sus posibles ubicacio-
nes. Dada una ubicacién cualquiera de este observador, su visibilidad se determina en un
conjunto discreto de s direcciones radiantes equitativamente distribuidas. Con skewFEngine,
y dada una direccién discreta, se ha visto que facilmente se puede calcular la cuenca visual
a todos los puntos que estén en la misma linea, reutilizando todos los datos de elevacién.

En trabajos previos [125-127], la mayoria de los modelos de elevacion utilizados tienen
tamanos de alrededor de 2500 x 2500 puntos. Estas dimensiones son suficientes para cubrir,
por ejemplo, la superficie del Parque Nacional Sierra de las Nieves, con una resolucion de
10 metros. Teniendo en cuenta que una linea de datos tiene un tamano de (a lo sumo) 2
a 4 mil datos de elevacién, y que normalmente cada dato es de sélo 2 bytes, lo normal es
que toda la informacién de una linea quepa en la caché L1 de un niucleo. Sin embargo, por
la propia naturaleza del algoritmo, el nimero de operaciones es de cientos de millones de
FLOPs por linea, que al ejecutarse sin apenas fallos en la L1, produce unos rendimientos

altisimos en todas las arquitecturas empleadas en este trabajo.

Sin entrar en detalles concretos de los resultados, cabe destacar que en el peor de los
casos (el ordenador de sobremesa, utilizando sélo las CPUs) el tiempo de ejecucion fue de 59
segundos para el modelo de 25M de puntos del Parque Sierra de las Nieves, y mejorando
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un 10% los resultados de sDEM. Sin embargo, la GPU hizo los calculos en apenas 3,5
segundos, mientras que sDEM requiere 10,2 segundos. Hay que tener en cuenta que las
herramientas de calculo utilizadas en los Sistemas de Informacion Geografica, como gdal-
viewshed o GRASS [78,121], hacen sus operaciones en pocos segundos para el céalculo de
una tnica cuenca visual. En este caso, se esté realizando el calculo de 25 millones de ellas.
Esto supone que el modelo que aqui se presenta es de 6 a 7 érdenes de magnitud mas
rapido. Merece la pena destacar que el kernel de la cuenca visual solo necesita 35 lineas de

codigo.

Transformada Cepstrum para filtrado del desenfoque por movimiento

Pero el objeto de este estudio no es demostrar el rendimiento de una aplicacién como
la referenciada en el apartado anterior, sino su utilidad para implementar rapidamente
versiones mas eficientes de otros algoritmos. Y para ello, se han elegido dos aplicaciones
que requieren un calculo muy intensivo. La primera de ellas es la transformada Cepstrum
local [128], aplicada a una imagen borrosa por el movimiento. La transformada Cepstrum
es una técnica matematica utilizada para analizar la estructura espectral de una senal en
el dominio cepstral. Se define como la transformada de Fourier del logaritmo del espectro

de potencia de la senal. Su formula se expresa de la siguiente manera:

C(r) = 7~ log (|F=0)?) ], (4.20)

donde z(t) representa la senal en el dominio del tiempo y 7 es la variable de retardo. El
uso de la transformada cepstrum es comiin en aplicaciones de procesamiento de senales
y andlisis espectral [129, 130]. En imagenes borrosas por movimiento, el dominio cepstral
ayuda a identificar los coeficientes que identifican la direccion e intensidad del movimiento
que ha provocado que la imagen esté borrosa. No se ha podido encontrar ningan experi-
mento en la literatura que haya calculado la transformada cepstral centrada en cada uno
de los pixeles de una imagen, posiblemente por su elevado coste computacional. El analisis
cepstral solo se ha aplicado a toda la imagen, por lo que sélo se utilizaba para detectar el
movimiento de la cAmara, y no de los diferentes objetos de la cAmara, como ocurre en la
imagen de la Figura 4.24, en la que distintos objetos se vuelven borrosos en direcciones y

velocidades diferentes.

Con skewFEngine se ha implementado la transformada Cepstrum aplicada a cada pixel
de la imagen, en 360 direcciones diferentes, y con ventanas de 32, 64 y 128 pixeles de radio.
Los tiempos de ejecucion oscilan entre 1 y 3 minutos para una imagen de 4M pixeles,
aunque lo mas sorprendente es que se ha podido programar en apenas unas horas, gracias

a la herramienta.
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Figura 4.24: Imagen borrosa por objetos con diferentes movimientos.

Transformada Radon

La transformada de Radon [131] es una herramienta matematica utilizada en radiologia
para la reconstruccién de imégenes de objetos a partir de mediciones de rayos X o de otras
formas de radiaciéon. En radiologia, la transformada de Radon mide la cantidad de radiacién
que atraviesa el objeto desde todas las direcciones posibles y convierte esta informacién en
una imagen bidimensional o tridimensional del objeto. Este proceso se llama tomografia y
se utiliza cominmente en medicina para visualizar estructuras internas del cuerpo humano
y en otras areas de la ciencia para la inspeccién de materiales o la investigacion de la
naturaleza de un objeto. La transformada Radon se define como la integral de la imagen
a lo largo de todas las rectas que pasan por un punto fijo del espacio. En otras palabras,
para cada direccién, se mide la cantidad de radiacién que atraviesa el objeto a lo largo de
esa direccion y se integra esta informacion a lo largo de todas las rectas de esa direccion.

El resultado de la transformada de Radon es una funcién que representa la suma de
las proyecciones a lo largo de cada direccion posible. Esta funcién se llama sinograma y se
utiliza como entrada para la reconstrucciéon de la imagen. La reconstrucciéon se realiza me-
diante una técnica llamada retroproyeccion filtrada, que consiste en tomar cada proyeccién
del sinograma, rotarla y luego “proyectarla hacia atras” a lo largo de la direccién correspon-
diente en el espacio. El resultado de este proceso, tras aplicarlo en todas las direcciones,

se acumula para producir la imagen reconstruida del objeto.

La Transformada Radon Local (LRT, por sus siglas en inglés) [130] es una variante de
la Transformada de Radon que se utiliza para analizar imagenes en dominios locales y no
globales. A diferencia de la transformada de Radon estandar, que utiliza la informacién de
la proyeccion de la imagen en todas las direcciones posibles, la LRT utiliza una ventana de
analisis local en la imagen para calcular la transformada de Radon. Esto permite analizar
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la imagen de forma més detallada y adaptativa a las caracteristicas locales de la imagen.
La LRT tiene varias aplicaciones, como el analisis de texturas en iméagenes, la detecciéon de
bordes y la segmentacion de imagenes. También se utiliza en campos como la inspeccion
no destructiva de materiales, la visualizaciéon médica y la astronomia. La LRT tiene un
alto coste computacional en comparacién con la transformada de Radon estdndar. Esto
se debe a que la LRT requiere el calculo de la transformada de Radon para cada ventana
local en la imagen, lo que puede ser computacionalmente intensivo, por lo que SkewEngine
se presenta como la herramienta més adecuada para ello.

En este trabajo se ha implementado tanto la transformada Radon local como la general
o estandar, aunque sélo presentamos datos de comparacién con la dltima, ya que es la Gnica
de la que existe un software disponible en la bibliografia. En particular, hemos comparado
nuestros resultados con las dos aplicaciones mas utilizadas y eficientes: SciKit [132] (en
Python) y Astra Toolbox [133], para Matlab. En ambos casos, el codigo binario de los
respectivos kernel estd en C++4, y también en CUDA, para el caso de Astra.

La imagen que se ha elegido para la transformada Radon es una fotografia de 1500 x
1000 pixeles. Sin embargo, una de las aplicaciones mencionadas internamente extiende las
imagenes para que estén circunscritas en un circulo, y éste, a su vez, en un cuadrado,
por lo que hemos preferido crear una imagen ficticia de 2122 x 2122 pixeles para que
la comparaciéon sea en iguales condiciones, a pesar de que perjudica los resultados de
skewEngine, que trabaja con los limites ajustados. En todas las aplicaciones, la imagen
resultante tras la aplicacion del algoritmo ha sido idéntica (utilizando un filtro rampa),
como se muestra en la Fig. 4.25.

Figura 4.25: Imagen original, e imagen restaurada a partir del sinograma.

La Tabla 4.9 muestra un resumen de los resultados de la comparacién, en las que
se demuestra el alto rendimiento de skewEngine, a pesar de que no es precisamente un
algoritmo especialmente costoso desde el punto de vista computacional.
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Tabla 4.9: Tiempos de ejecucion de la transformada Radon.

SKE (Server) SKE (PC) Scikit (PC) Astra (PC)

CPUs 1.46 s. 2.03 s. 10.58 s. -
GPUs 0.49s. 0.317 s. - 0.316 s.

Como se puede observar, Astra Toolbox, que utiliza CUDA, es la que obtiene (muy lige-
ramente) mejores resultados, y obviamente, esto se debe a que el coste de la reorganizacion
de los datos en memoria, que en este caso supone casi el 70 % del coste total, no mere-
ce la pena para una aplicacién con tan poco coste computacional. Pero si sorprende que
tan sélo se hayan necesitado apenas cuatro lineas de c6digo para su implementacién con
skewEngine:

for (int i=start;i<end;i++)
sumt=skewInput [row *dim_i+i];

for (int i=start;i<end;i++)
skewOutput [row*xdim _i+i|=sum;

Poniéndose asi de manifiesto no sélo el rendimiento de la herramienta, sino también la

altisima productividad en la programacion de aplicaciones que se aprovechen de la misma.

4.2.5. Publicaciones

Los resultados expuestos en este capitulo han sido publicados en el Journal of Super-
computing 2], Q2 en las categorias:

s Computer Science, Hardware & Architecture,

= FEngineering, Flectrical & Electronic y

s Computer Science, Theory & Methods.

También han sido aceptados y presentados varios trabajos relacionados al congreso CMM-
SE 2023, celebrado en Rota (Cadiz) [7], y a las Jornada Sarteco 2023 de Ciudad Real [12].




94 4.3. DETECCION DE EPILEPSIA

4.3. Deteccion de epilepsia

El estudio de senales cerebrales de los pacientes se realiza en un electroencefalograma
(EEG). Este consiste en una serie de electrodos colocados en la cabeza del paciente y
que miden 148 senales eléctricas procedentes de distintas regiones del cerebro. Los equipos
médicos homologados pueden recoger estas senales a frecuencias de entre 256 y 512 Hz. En
la mayoria de los casos, estas senales se guardan en un formato de archivo conocido como

Formato Europeo de Datos (EDF, por sus siglas en inglés).

La deteccion de crisis epilépticas en senales de EEG ha sido estudiada a fondo en la
literatura [134, 135], proponiendo el anélisis de senales en diferentes dominios. El primero
es el analisis temporal [136], utilizado habitualmente por los médicos para interpretar el
EEG epiléptico mediante la visualizacion de las series temporales de las senales. Por lo
tanto, la detecciéon de convulsiones en el dominio del tiempo podria llevarse a cabo por
sistemas automatizados, sin necesidad de cambiar de dominio. En otros trabajos, en lugar
de analizar la senal temporal en bruto, se extraen algunas caracteristicas utilizando analisis
de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés) [137]. Sin embargo, las senales
del EEG pueden contener muchos artefactos y ruido [138], lo que hace que su clasificacion
sea una tarea dificil, incluso para los expertos humanos. Por este motivo, se han propuesto
filtros paso banda de Butterworth [139] que los eliminan. Por otro lado, se ha empleado
también el analisis en el dominio de la frecuencia [140, 141]. La transformada rapida de
Fourier (FFT, por sus siglas en inglés) se utiliza para calcular la amplitud de las distintas
frecuencias, lo que permite identificar patrones utiles para detectar crisis epilépticas. M.
Zhou et al (2018) [140], calculan la FFT en ventanas temporales de un segundo, pero
no realizan un submuestreo posterior, por lo que se mantiene la cantidad de datos que
deben ser almacenados y procesados. Por tltimo, volviendo al dominio temporal, existen
numerosos estudios centrados en el analisis de propiedades de las senales no estacionarias,
como tendencias, discontinuidades y patrones repetitivos del EEG [142]. Entre los diferentes
meétodos, se ha popularizado la Transformada Wavelet Discreta (DWT, por sus siglas en
inglés) [143,144]. Este enfoque, ha permitido demostrar el buen rendimiento de los métodos

de ML cuando se entrenan con caracteristicas de tiempo-frecuencia [145-147].

En cualquier caso, la adquisicion de datos de EEG a altas frecuencias de muestreo
(512 Hz) presenta varios retos computacionales. A menudo se subestiman en la literatura
existente, pero son de vital importancia, especialmente en escenarios de monitorizacién en
tiempo real. Por ejemplo, un solo canal de datos de EEG muestreado a esta frecuencia
produce 512 puntos de datos por segundo. En escenarios préacticos, en los que se utilizan
miultiples canales de EEG (existen sistemas de hasta 256 canales), el volumen de datos se

vuelve practicamente inabordable.

Para hacer frente a esta situacién es necesario utilizar eficazmente los recursos informé-
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ticos. El uso de las GPUs ha resultado ser crucial. Las GPUs estan disefiadas para tareas
de procesamiento paralelo, lo que las hace ideales para manejar los grandes voltimenes de
datos generados por las grabaciones de EEG de alta frecuencia. Pueden mejorar significa-
tivamente el rendimiento computacional distribuyendo las tareas entre numerosos nicleos,

lo que acelera el procesamiento de seniales y la extraccién de caracteristicas.

Por ejemplo, Pavel Dohnalek et al (2013) [148] usan GPUs para paralelizar el calculo
de métricas basadas en frecuencias a partir de datos de EEG (principalmente utilizando
CUBLAS). Los resultados muestran que el procesamiento paralelo de las diferentes fases
(FFT y célculo de caracteristicas, clasificacion de datos, etc.) consigue un procesamiento
en tiempo real, permitiendo el despliegue en escenarios reales. Mientras que Lizhe Wang et
al (2012) [149] afrontan el mismo problema, pero aplican el algoritmo Ensemble Empirical
Mode Decomposition (EEMD). Se usa una arquitectura con 256 CPUs para construir un
cluster Hadoop [150] y aplicar un enfoque de map-reduction para paralelizar el costoso
procesamiento. También Felipe Munoz en su tesis doctoral (2024) [151] emplea un cltster
de 160 nodos con 128 cores cada uno para la detecciéon de epilepsia por coincidencia de
patrones, utilizando la distancia con respecto a la DWT.

Esta linea de investigacion abarca todo el procedimiento descrito en el Capitulo 3, con el
objetivo especifico de desarrollar un modelo capaz de detectar y clasificar crisis epilépticas

a través de los datos medidos por un EEG. En las siguientes secciones se describira:

1. Coémo estan dispuestos los datos en los archivos que contienen las senales biomédicas

de los pacientes.

2. Los problemas con los que habitualmente se encuentra el equipo médico para analizar
las senales.

3. La libreria de lectura eficiente que se ha desarrollado y empleado para leer y analizar
los datos de los archivos.

4. Las tareas de preprocesamiento, paralelizadas en GPU, para resolver los problemas
mencionados y para que los datos sean facilmente entendibles para las redes neuro-

nales y, por ultimo,

5. La creacién, entrenamiento y validacion de los modelos de DL.

4.3.1. El formato de los datos de la electroencefalografia

Como se menciond anteriormente, los datos obtenidos de la video-electroencefalografia se
almacenan en ficheros EDF. Estos son conocidos por su sencillez, eficacia y compatibilidad
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con una amplia gama de dispositivos y aplicaciones software. Facilitan el intercambio y
el procesamiento estandarizado de datos fisiologicos, lo que los convierte en un formato
ampliamente aceptado en el campo de la asistencia sanitaria, la investigaciéon y la ingenieria

biomédica.

Se han desarrollado varias bibliotecas software para leer y analizar archivos EDF. Entre
ellas se encuentran EDFlib para C/C++ y Java [152,153], el paquete edfReader [154] en
R, y PyEDFIlib [155] y MNE toolbox [156] para Python. Algunas de estas bibliotecas son
muy sensibles a los errores causados por diversos factores, como archivos temporalmente
discontinuos o anotaciones con un formato incorrecto. Ademas, muchos de los archivos son
generados por equipos médicos que pueden no estar familiarizados con las especificaciones
de este formato de datos [157|. Por otra parte, estas bibliotecas estan diseniadas para
mostrar los datos de forma intuitiva y continua para cada senal. Sin embargo, los archivos
EDF estan organizados en bloques de datos discontinuos, lo que puede dar lugar a una
lectura ineficiente de la informaciéon por parte de las bibliotecas actuales debido a los
numerosos calculos de posicién de punteros y saltos.

La estructura de un archivo EDF es sencilla, aunque no especialmente intuitiva. Cons-
ta de una seccién de cabecera que contiene metadatos con informacién crucial sobre la
grabacion, como la informacién del paciente, la hora de inicio de la grabacién y detalles
sobre cada canal de senal, como el tipo de senal, la etiqueta y las unidades fisicas. Tras la
cabecera, las muestras de datos reales de cada canal se almacenan de manera discontinua,
en grabaciones de aproximadamente un segundo que contienen cada uno de los canales.
Cada grabacion, denominada registro de datos, contiene una serie de muestras Ng para
cada canal, ordenadas consecutivamente. Normalmente, Ns es consistente en todos los ca-
nales excepto en las anotaciones. La frecuencia de muestreo del EEG puede determinarse
en funcién de la duracion de la grabacion tg,. en segundos y de Ny,

Lar .

I (4.21)

Es importante tener en cuenta que no se puede acceder a los datos de forma bidimensional
debido a la agrupacién de los datos en grabaciones separadas. Por ejemplo, la muestra con
indice Ny del primer canal no esta en la ubicacién del archivo consecutiva a la del indice
N — 1. La Figura 4.26 muestra como se estructura un fichero EDF, aprecidndose lo que se
comenta en la frase anterior: en el registro de datos 0, la muestra dy, del canal 0 (tomando
una notacion global) no se encuentra ubicada en el archivo de manera consecutiva a la

anterior, sino que existe un cambio de canal.

Existen varias aplicaciones informéticas que permiten al personal médico visualizar y
analizar graficamente estas sefiales, realizando anotaciones para identificar momentos de

interés, como las crisis epilépticas.
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Figura 4.26: Estructura del fichero EDF.

4.3.2. Simplificacion del fichero EDF

Una medicion de datos de EEG de un dia con 148 seniales (y anotaciones), frecuencia
de muestreo de 512 Hz y precisiéon de datos de 2 bytes supera facilmente los 12 GB.

Se toma como ejemplo un fichero EDF recortado, facilitado por el servicio de neuro-
fisiologia del hospital Carlos Haya de Malaga, que consta de 2.919.552 muestras en cada
uno de los 148 canales, con sus correspondientes anotaciones. Sin tener en cuenta estas
anotaciones ni el tamafio de la cabecera, el tamano de referencia a reducir serian 824 MB.
Se propone entonces un método para reducir el espacio ocupado por estos datos sin perder
informacion significativa, facilitando asi su transferencia® y posterior tratamiento.

Inicialmente, este método consistia en submuestrear las variables para reducir la canti-

4En un hospital, la conexion a internet suele estar restringida debido a estrictos procedimientos de
seguridad disefiados para protegerse contra ataques informéticos y salvaguardar la informacion sensible
de los pacientes. En Espana, este tipo de instituciones implementan sistemas de seguridad de multiples
niveles, como firewalls, redes aisladas y politicas de acceso restringido, que garantizan la privacidad de
los datos sanitarios conforme a la normativa vigente, como el RGPD. Cualquier solicitud de acceso a una
pagina web o servidor externo requiere un procedimiento altamente complejo y supervisado, que incluye
justificantes especificos, autorizaciones administrativas y una validaciéon técnica exhaustiva para minimizar
riesgos de ciberseguridad.
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dad de datos por segundo, hacer la media y determinar el rango de valores dentro de una
ventana de datos dada. Una menor frecuencia de submuestreo f; suponia un menor tamano
de los datos, pero también una pérdida de precision, especialmente teniendo en cuenta que
las ondas cerebrales humanas pueden alcanzar hasta 90 Hz, por lo que una red neuronal
artificial no seria lo suficientemente efectiva para detectar crisis epilépticas. En la Figura
4.27 se puede apreciar estas consecuencias del submuestreo. Ademas, tras ejecutar la FFT
a toda la serie temporal de cada senal, se observaron unos cuantos picos en los resultados,
que se denominaron frecuencias dominantes, y que eran superiores en muchos casos a las
frecuencias de submuestreo que se estaban realizando. Los resultados del analisis de dos

de estas senales se muestran en la Figura 4.28.

f> =512 Hz; Tamarno = 824.15 Mb fr =32 Hz; Tamano = 51.51 Mb
1000{ | 1000 5 —— Media
’ : : —— Limites
500 1 500 1
= =
= =
(= : : [
500 { ¢ e ~500
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10001 | » —— Media 10001 - —— Media
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Figura 4.27: Reduccién de tamano y pérdida de informacion tras realizar la técnica de
submuestreo a distintas frecuencias.

Concretamente, teniendo en cuenta la naturaleza cadtica del cerebro, se decidié calcular
la FFT en ventanas de tiempo mas pequenas, segin se muestra en la Figura 4.29. Esta
técnica, comtnmente conocida como Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)
ha sido ampliamente utilizada para la deteccion de crisis epilépticas [158, 159]. El tamano
de datos de cada ventana se decidié como un miltiplo o un divisor del niimero de muestras
dentro de un registro de datos Ng;. Como este método s6lo podia reducir la cantidad de
informacion de cada ventana de tiempo a la mitad, por la simetria de los resultados de la
FFT, se tom6 tnicamente la amplitud de las tres frecuencias dominantes, descartando el

resto al considerarse menos representativo.

Tras realizar la STFT y visualizar las amplitudes de las frecuencias dominantes a lo largo
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Figura 4.28: FFT realizada sobre la senal C1 del EEG, cuyas frecuencias dominantes son
multiplos de 50 Hz, y sobre la senal DC1, que tiene una fuerte componente de corriente

continua.
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Figura 4.29: Método FFT por ventanas (STFT). La frecuencia de la ventana afecta a la
resolucion de los resultados de salida, asi como al tamafno de los datos.

del tiempo, como se ilustra en la Figura 4.30, observamos estabilidad en las amplitudes de
algunas de las seniales durante los ataques epilépticos. En particular, estas senales coincidian
con las identificadas por los profesionales médicos. Por el contrario, durante la actividad
cerebral normal, el caos vuelve a ser evidente. Este enfoque facilita la exclusion de senales

no representativas, como la senal T1.

A pesar de los prometedores resultados de aplicar la STFT para la deteccion de crisis,
se decidié probar con otra técnica muy utilizada en la bibliografia, la DWT, que combina
el analisis de la frecuencia y del tiempo. El motivo principal fue que las frecuencias que se
estaban analizando con la STFT eran superiores a las que analiza el equipo médico para
la deteccion de la epilepsia, que suelen estar por debajo de las ondas gamma (30 Hz) [160].
En otros trabajos se ha empleado también esta metodologia para simplificar las sefiales de

un EEG antes de que sean procesadas por una red neuronal convolucional [146,147].

Con esta otra técnica se pretende un analisis de las senales del EEG para descomponerlas
en diferentes niveles de frecuencia, correspondientes a las bandas delta, theta, alfa, beta
y gamma. La DWT permite analizar sefiales no estacionarias, separando sus componentes
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Figura 4.30: Amplitudes de las frecuencias dominantes a lo largo del tiempo en las senales
F8, T1, T5 Y DCI1. Se observa una estabilidad durante los ataques epilépticos en algunas
de las senales.

de baja y alta frecuencia en cada nivel de descomposicién. Los coeficientes obtenidos en
cada nivel representaran la actividad en las distintas bandas, facilitando el estudio de la
distribucién de energia en la senal y su relacion con los diferentes tipos de ondas cerebrales.
Estos coeficientes se obtienen mediante un proceso iterativo que combina convoluciéon y
submuestreo.

En primer lugar, la senal original se convoluciona con una onda tipo. En este caso, la
més adecuada para la deteccion de epilepsia ha resultado ser la wavelet sym24 [161]. En
su forma discreta, esta convolucion se traduce en dos tipos de filtro, uno de paso bajo
(para obtener los coeficientes de aproximacion) y otro de paso alto (para los coeficientes de
detalle), los cuales se muestran en la Figura 4.31. Después de aplicar cada filtro, se reduce
la resolucién temporal de los resultados al tomar solo uno de cada dos puntos, dividiendo
la senal en dos conjuntos mas pequenos. Esto es lo que se conoce como submuestreo.

Este proceso se repite en varios niveles, utilizando las aproximaciones de cada nivel
como entrada para el siguiente, generando coeficientes que representan diferentes rangos

de frecuencia.

En la Figura 4.32 se pueden apreciar estos coeficientes para un canal T7-P7 en una
ventana de tiempo donde ocurre una crisis epiléptica. De ella también se deduce que esta
transformada es 1til para la detecciéon de crisis. Sin embargo, en este caso se estaria au-
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Figura 4.31: Filtros paso bajo y paso alto de la wavelet sym24.
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Figura 4.32: Comparativa entre la senal original y los coeficientes de detalle y aproximaciéon
a distintos niveles tras realizar la DWT.
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mentando la cantidad de informacién, al generarse nuevos datos para distintos rangos de
frecuencia de una senal. Por ello se propone, como realizan en otros trabajos [162, 163],
calcular la entropia de Shannon en ventanas de tiempo W,

H(X) ==Y p(x)log, p() (4.22)
w

donde p(x) representa la probabilidad de ocurrencia de cada resultado posible z en una
senal X, dada por el histograma de valores de la ventana. Asi, de nuevo, por cada ventana
de tiempo se almacenan tinicamente los valores de entropia H para los rangos de frecuencia

que sean mas relevantes como, por ejemplo, las ondas beta, alfa y theta.

No obstante, la gran cantidad de informacién a tratar para llevar a cabo los distintos
procesamientos hace necesario usar computaciéon paralela, moviendo partes del proceso a

GPU, como se indicaréd mas adelante.

4.3.3. Lectura eficiente de los archivos de datos

Debido a la ineficiencia de las bibliotecas de software actuales para la lectura de los
ficheros EDF, asi como de los errores ocurrentes al intentar tratar aquellos facilitados por
el hospital, se decidi6 desarrollar una nueva biblioteca. Se ha implementado en el lenguaje
de programacion C++ debido a la necesidad de paralelizacion con la GPU. Aunque existen
métodos para utilizar la GPU desde otros lenguajes, como la libreria pyCUDA para Python,
no son tan eficientes como hacerlo en C++.

Como se menciond, ya existe una biblioteca escrita en este lenguaje, EDFlib [152]. Sin
embargo, ésta presenta varios problemas:

= Dificultades para gestionar distintas disposiciones de los datos, como al unir EDF's
independientes.

= Lectura de bytes de forma individual, calculando nuevos saltos de posiciéon a la hora
de cambiar de registro de datos o de canal.

Maés concretamente, para obtener todos los datos de un cierto canal en esta biblioteca,
excluyendo las anotaciones, un bucle externo debe iterar a través de cada canal. Al llegar
a un nuevo registro de datos, el puntero del archivo se establece en una nueva posicién
mediante la funcién fseek. Ademés, la biblioteca lee bytes de uno en uno con la funcién
fgetc en lugar de leer varias muestras con fread. El proceso que sigue EDFlib se detalla
en el Algoritmo 4.4 y se explica, de manera mas intuitiva, en la Figura 4.33. El ntimero
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total de llamadas se calcula como N, Ny, (2 Nsfgetc + fseek), considerando que cada

dato ocupa 2 bytes.

Algoritmo 4.4 Funcién de lectura de la libreria EDFlib.

1: function EDFREAD(edfFile, channel, n, buffer)
2 header <+ edfFile.header

3 offset <— getPosition(header, channel)

4:  fseek(edfFile, offset, SEEK_SET)

5: Ng < header.smp per record

6 jump < header.recordsize - (2 - Ny)

7 for i + 0 ton step 1 do

8 if i% N, and i!= 0 then

9 fseek(edfFile, jump, SEEK_CURR)

10: end if

11: buffer|i] < fgetc(edfFile)<<8 + fgetc(edfFile)
12: end for

13: end function

14:

Require: edfFile, data, Ng, N, Ny,

15: for i + 0 to N, step 1 do

16: edfRead(edfFile, i, Ny, - N5, &datali-Ng, - Ns])
17: end for

fseek

fgetc fseek
11 Prad

= = z
. (do) (i) e [di) occ [dnsd 9 Canal 1 3 Canal 1 °
fori € 0to Nen-2 ] ] 8
g} 8 | °°° I3
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Figura 4.33: Proceso de lectura de los datarecords del EDF con la biblioteca EDFlib.

En cambio, la biblioteca propuesta implementa el Algoritmo 4.5, representado en la

Figura 4.34. Como se puede apreciar, supone un nuevo enfoque en el que se leen los datos

en el mismo orden en el que aparecen en el archivo. Esto se consigue utilizando la funcién

fread para leer registros de datos completos y evitando anotaciones mediante saltos con

fseek. Esta estrategia reduce considerablemente el ntimero de llamadas, que pasa a ser

Ny, - (fread + fseek). Ademaés, si no hay anotaciones en el archivo, se reduce ain mas, a

1- (fread + fseek).

Sin embargo, este método almacena la informaciéon en memoria de una forma menos

intuitiva. En concreto, para acceder a una muestra del canal ch perteneciente a un instante

t, las bibliotecas existentes solo requieren un acceso bidimensional:

datal[ch*N_ch + t]
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Algoritmo 4.5 Funcién de lectura de archivos de la libreria propuesta.

1: function EDFREAD(filename, buffer)

2 file < fopen(filename)

3 header < readHeader(filename)

4 offset «+— header.headerBytes
5: N; < header.smp_per record
6
7
8
9

Ny, < header.num_records
N¢p, < header.num _channels
annotSize < header.annotSize
: if annotSize > 0 then
10: recordSize < (N, — 1) - N;

11: for i <+ 0 to Ny step 1 do

12: fseek(file, offset-+i-2-recordSize+annotSize, SEEK_SET)

13: fread(&buffer[i-recordSize], sizeof (short int), recordSize, file)
14: end for

15: else

16: fseek(file, offset, SEEK_SET)

17: fread(buffer, sizeof (short int), Ng. - Ngp, - Ny, file)

18: end if

19: fclose(file)

20: end function

21:

Require: filename, data
22: edfRead(filename, data)

fread fseek fseek
fseek — [ Cdod (i) oo coo (@) ooo (Gad R
000 000 Canal 1 Canal 1
oo0o0
Canal Nen- 2 Canal Ncn- 2 Canal Nen- 2
Anotaciones Anotaciones Anotaciones
(a) Archivos con anotaciones.
fread

fseek — INs -1 (o) @) ccc @A) oo° i

Canal Nen- 1 N Canal Ncn- 1 dns -1 Canal Nen- 1

(b) Archivos sin anotaciones.

Figura 4.34: Proceso de lectura de los datarecords del EDF con la biblioteca propuesta.
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En cambio, segtn el método propuesto, es necesario determinar el registro de datos i al

que pertenece y la muestra s dentro de ese registro de datos.

i = int(t/N_s)
s =1t % N_s
data[i*N_ch*N_s + ch*N_s + s]

El nuevo enfoque de lectura ha dado lugar a factores de aceleracion o speedup superiores

a 350 en comparacion con EDFlib para C++, como se muestra en la Figura 4.35.

BN EDEFElib (C++) 500 1 B Speedup (EDFlib)
10* s MNE lib (Python) s Speedup (MNE lib)
s BN Propuesta (C++)
2 400
=
= 10° a
2 = 300
E &
o 200
£ 102 1
&
100
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7200 3600 7200 14400
Nuimero de registros Numero de registros

Figura 4.35: Aceleraciéon del proceso de lectura al utilizar la biblioteca propuesta.

4.3.4. Computacién paralela para la simplificacién de los datos

La necesidad de paralelizacion en GPU empieza a ser notable a partir de los 10 millones
de datos. Por tanto, el uso de estos dispositivos estd justificado, teniendo en cuenta la
frecuencia de muestreo, la duracién del diagnéstico y el niimero de senales en el estudio de
la epilepsia de los pacientes, donde se pueden llegar a superar facilmente los 5 mil millones
de datos para un unico paciente por dia. Aun realizando calculos relativamente complejos
como son la STFT y la DWT con entropia en ventanas de tiempo reducidas, el nimero de
ventanas sigue siendo lo suficientemente elevado, ademés de ser independientes entre ellas
a la hora de ejecutar las operaciones correspondientes. A continuacion se detallan estos dos

kernels implementados.
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Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)

En este caso, cada thread se encargaré de realizar los calculos de la FFT en una ventana

en concreto, aprovechando que no existen dependencias entre ellas, y se almacenan los

resul

tados de las amplitudes de las frecuencias deseadas en un array de salida. En la

Figura 4.36 se puede ver la ventaja de ejecutar esta técnica de manera paralela en GPU

frent

e a la secuencialidad que ofrece un tnico core de la CPU cuando existe una gran

cantidad de datos.
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Figura 4.36: Calculo de la STFT mediante CPU, trabajando de manera secuencial, y GPU,
donde cada thread se encarga de una ventana especifica.

El Algoritmo 4.6 muestra la funcién que se ejecuta como un kernel de CUDA, donde

cada

thread procesa una porcion de los datos. El kernel funciona de la siguiente manera:

. Cada thread calcula su indice de la ventana e indice del canal basandose en sus IDs de

bloque y thread [2-3|. Los pardametros blockIdx, blockDim, y threadIdx se utilizan
para determinar la posicion del thread dentro de la malla de threads o grid.

. Determina N,, (nimero de ventanas) asegurdndose que sea un entero [6-8]. Es im-

portante saber el nimero de ventanas que hay dentro de un registro (a), en caso de
que el niimero de muestras en el registro sea mayor que el tamano de la ventana, o

el ntimero de registros que abarca una ventana (b), en caso contrario.

. Itera sobre N, si el nimero de canales supera el tamafio de la malla [9].
. Itera sobre Ng, si el niimero de ventanas supera el tamano de la malla [10].

. Crea una matriz temporal compleja windowData para almacenar la submatriz selec-

cionada [11].

. En caso de que haya varias ventanas en un registro de datos, se debe determinar a

cuéal de ellas pertenece w [12].
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7. Se asignan los valores correspondientes de la matriz de entrada input a windowData
[13-17]

8. Se aplica la FFT a windowData [18].
9. Se calculan los valores absolutos de los componentes de la FFT [22].

10. Los resultados de la FFT para las frecuencias especificadas (fregs) se almacenan en
output [20-23].

Algoritmo 4.6 Kernel para la FFT por ventanas en GPU.
function STFT (input, output, Ng., Nen, Ns, Nen, Wy, f2, fregs)
: ventana < blockldx.x - blockDim.x + threadldx.x

1:

2

3 canal < blockldx.y - blockDim.y + threadldx.y
4 stride.x <— blockDim.x - gridDim.x

5: stride.y < blockDim.y - gridDim.y
6

7

8

9

a < max(1, Ng/Wy) > Ventanas por registro (si Ny > W)
b < max(1, Ws/Ny) > Registros que hay por ventana (si Ny < W)
Ny + Ndr' a/b
: for ch < canal to N, step stride.y do

10: for w < ventana to N, step stride.x do

11: Crear windowData|Wj] > Array temporal para la senal de entrada

12: subventana < w % a

13: fori«+ 0to W,—1do

14: registro <~ w - b/a + 1/N;

15: windowDatali].x < input|registro-Ngp, - Ns + ch-Ng + subventana- Wy +i]

16: windowDatali].y < 0,0

17: end for

18: FFT(windowData, Wy)

19: Ny < len(freqs)

20: for i <~ 0 to Ny do

21: i freq < fregs|i|- W5/ f.

22: output|Ny - (Nep-w-tch)+i| < abs(windowDatali)

23: end for

24: end for

25: end for

26: end function

La Figura 4.37 ilustra la ventaja obtenida en los tiempos de ejecuciéon al optar por
calcular en la GPU frente a la CPU. Se concluye que, para ventanas pequenas, esta pa-
ralelizacion es més efectiva. A medida que la ventana se amplia (se reduce la frecuencia
de cada ventana), la carga de trabajo de cada thread aumenta, lo que se traduce en una
ligera pérdida de rendimiento en la GPU. También debe tenerse en cuenta que cuanto mas
ventanas se calculen, mayor seré la precisién, pero mayor serd la cantidad de informacién

almacenada.
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Figura 4.37: Aceleracion medida a partir de distintas frecuencias de ventana para el método
de la STFT. Cuanto mayor sea la cantidad de datos y mas estrecha la ventana, mas eficaces
seran los resultados de la paralelizacion.

Por otra parte, como cada thread trabaja sobre ventanas independientes, no es necesario
disponer los datos de manera bidimensional, por lo que se puede también aprovechar la
aceleracion conseguida con la libreria de lectura desarrollada. Asi, se consigue de una ma-
nera extremadamente eficiente una reduccion de la informacién del EEG pero manteniendo
su relevancia para detectar crisis epilépticas. Se puede generar, incluso, un nuevo EDF de
tamaifio reducido al implementar esta técnica. En la Figura 4.38 se aprecia cémo podria
generarse este nuevo EDF. Se observa que la ventana sobre la que trabaja un determinado
thread (recuadro rojo), puede corresponder a parte de un registro, a uno completo o a va-
rios de ellos, pero los resultados de la FFT se almacenan en un tinico registro . El niimero
de registro de datos resultante podria variar en funcién del tamano de ventana deseado W
y el nimero de canales aumenta en funcién del nimero frecuencias a analizar (en este caso,
3). El factor de reduccion de la informacion en este ejemplo es 3/W;. El dato representado
POT Ty ch,f corresponde a la amplitud de la frecuencia f deseada, del canal o senal ch para
la ventana w calculada por un thread de la GPU.

Transformada Wavelet Discreta (DWT) con Entropia

La principal razon para realizar el submuestreo es reducir el tamano de los datos en cada
nivel de la transformada, ya que a menor frecuencia, los datos se vuelven redundantes. Es
decir, aunque se realice el proceso de la DWT, este es completamente reversible. Ademaés,
al eliminar esta redundancia de los datos, se consigue una mayor eficiencia computacional,

al reducir la cantidad de célculos para el siguiente nivel. Sin embargo, existen situaciones
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Figura 4.38: Generaciéon de un nuevo EDF tras aplicar el kernel de la STFT.

en las que esta reduccién de resolucion puede no ser deseable o necesaria:

Preservaciéon de la redundancia: En algunas aplicaciones, es crucial preservar
toda la informacién para una eliminacién del ruido mas robusta.

Analisis de senales no estacionarias: para senales no estacionarias, donde el
contenido de frecuencia cambia con el tiempo, puede ser beneficioso mantener la

resolucion completa para capturar con precision las caracteristicas de la senial [164].

Detecciéon de artefactos: En el caso de los EEG, puede ser necesario mantener la

frecuencia de muestreo original para detectar anomalias sutiles con precision [165].

Requisitos de alta resolucion: ciertas aplicaciones pueden requerir un analisis de
alta resolucién, donde el submuestreo podria degradar la calidad de la senal procesada
[166].

Regularidad de los datos: Puede ser tutil mantener la resoluciéon de cada nivel
para tareas de preprocesamiento consecutivas para una mayor generalizaciéon. En

este caso, el célculo de la entropia.
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La GPU, por tanto, se hace imprescindible si se quiere evitar el submuestreo, ya que este

preprocesamiento, si se realiza de manera secuencial, puede ser extremadamente costoso
debido a la cantidad ingente de datos de los ficheros EDF generados de los EEG y el
nimero de niveles necesarios para llegar a la frecuencia de las ondas beta, alfa y theta. Se

emplea un algoritmo de convolucion relativamente sencillo (Algoritmo 4.7), que funciona

de la siguiente manera:

10.

. Cada thread calcula su indice del registro, indice del canal e indice de muestra dentro

del canal basandose en sus IDs de bloque e thread [2-4].

. Itera sobre Ny, N, y Ny si se sobrepasa el tamano de la malla [8-10].
. Se calcula el indice out_idx para el que se calcula la convolucion [11].
. Se determina el tamaifio de los filtros de paso alto (hpf) y paso bajo (1pf) [12].

. Se itera a lo largo del filtro, seleccionando los puntos de la curva de entrada input

alrededor de out_idx [15-22].

. En caso que el filtro se deba aplicar a un dato de otro registro hay que ver cuantos

registros se ha saltado [16], teniendo en cuenta que si el dato pertenece a un registro
anterior [17], se debera restar 1 al namero de saltos [18] (de lo contrario, el salto seria
0).

El nimero de saltos permitird situar en puntero en el registro correcto en el se
encuentra el dato [19]. Ademés, en estos casos, hay que cambiar de canal en sentido
contrario |20], para que s+i lo sitie de nuevo en el canal de la senal para la que se

quiere calcular la convolucion.

. Con estos ajustes, se seleccionan los puntos temporalmente contiguos para cada senal

21].

. Se convolucionan los filtros hpf y 1pf para los datos seleccionados, asegurando que

no se produce un desbordamiento de memoria [22-25].

Se calculan los coeficientes de detalle y aproximaciéon para el indice en cuestion,
manteniendo el mismo tipo de datos que los de entrada [27-28|.

Como se desea reducir el tamano de los datos, se realiza el calculo de la entropia por

ventanas, al igual que se hizo con la STF'T, utilizando también la GPU mediante el kernel

mostrado en el Algoritmo 4.8, que es similar al Algoritmo 4.6, pero con algunas diferencias:

1.

Crea un histograma que se empleara como la funcién de probabilidad p(z) de la
ecuacion (4.22) [11].
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Algoritmo 4.7 Kernel para la Transformada Discreta de Wavelet (DWT) en GPU.

1: function DWT (input, detail, approx, hpf, Ipf, Ng., Nep, Ns)

2: registro <— blockldx.x - blockDim.x + threadldx.x

3 canal < blockldx.y - blockDim.y + threadldx.y

4 muestra < blockldx.z - blockDim.z + threadldx.z
5: stride.x < blockDim.x - gridDim.x
6
7
8
9

stride.y < blockDim.y - gridDim.y

stride.z < blockDim.z - gridDim.z

for dr < registro to Ny, step stride x do
for ch < canal to Ny, step stride y do

10: for s +—muestra to N, step stride z do

11: out idx <—dr - Ngp - Ngs +ch - Ng + s

12: Fy < len(hpf) > Tamano del filtro
13: approxSum <— 0.0

14: detailSum <« 0.0

15: for i + —F;/2 to Fs/2 do

16: saltos < int((s + i)/Ns)

17: esAnterior + (s+i) <0

18: saltos < saltos - esAnterior

19: dr < dr + saltos

20: ch < ch - saltos

21: idX%dI‘-Nch-NS-‘rCh-NS-‘r(S-‘ri)

22: if idx > 0 and idx < Ng, - Ng, - Ng then

23: approxSum < approxSum + Ipf[i+Fs/2| - input|idx]
24: detailSum < detailSum + hpfli+Fy/2] - input|idx]
25: end if

26: end for

27: approxout_ idx| < castTolnt(approxSum)

28: detaillout idx] < castTolnt(detailSum)

29: end for

30: end for

31: end for

32: end function
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. Se calcula a qué barra corresponderia el valor de sa senal de entrada, normalizando

con un valor méximo max y un valor minimo min, teniendo en cuenta el nimero de
barras deseado, PRECISION [15].

. Se actualiza la frecuencia de la barra en concreto [17].

. Se calcula la entropia de Shannon segtn la ecuacion (4.22) [19].

Se almacena el resultado en un array de salida output para la ventana, canal y nivel

de la DWT [20].

Algoritmo 4.8 Kernel para la entropia por ventanas en GPU.

1: function CALCULARENTROPIA (input, output, Ng,, Nen, Ns, Nep, Ni, Wy, max, min,

e e e
AN

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

nivel)

ventana <— blockldx.x - blockDim.x + threadldx.x
canal < blockldx.y - blockDim.y + threadldx.y
stride.x < blockDim.x - gridDim.x

stride.y < blockDim.y - gridDim.y

a < max(1, Ng/Wy) > Ventanas por registro (si Ny > W)
b + max(1, W;/Nj) > Registros que hay por ventana (si Ny < W)
Ny +— Ndr' a/b

for ch + canal to N, step stride.y do
for w + ventana to IN,, step stride.x do
histograma|PRECISION] <« 0 > Inicializa el histograma de valores
subventana <+ w % a
fori<+ 0 to W,—1do
registro < w - b/a + i/N;
barra < (input|registro-Ng, - Ns + ch-Ns + subventana-Wy +i|-

min)/(max-min)-(PRECISION-1)

barra < min(temp, PRECISION-1)
histogramalbarra| « histograma|barra| + 1
end for
H «+ShannonEntropy (histograma, Wy)
output[N; - (Nep-w-+ch)-+nivel] «+ H
end for
end for

23: end function

Integrando los dos kernels mencionados, el procedimiento se recoge en el Algoritmo 4.9,

donde se aplica la DWT a N niveles [2], se calcula la entropia de los coeficientes de detalle

en ventanas de tamano W [3] y se utilizan los coeficientes de aproximacion como entrada

al siguiente nivel [4]. La Figura 4.39 muestra un ejemplo de cémo se generaria un nuevo

EDF con este método para Wy = N, y tres niveles de aplicacion de la DW'T. De nuevo, en

este ejemplo el factor de compresion es 3/W. El dato representado por 7y, ¢, corresponde

al nivel n de la DWT, del canal o senal ch para la ventana w calculada por un thread de
la GPU.
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Algoritmo 4.9 Procedimiento de simplificacién de los datos por el método de DWT +
entropia.
Require: input, output, detail, approx, hpf, Ipf, Ng., Nen, Ns, N;, Wy, max, min

1: for nivel < 0 to IN; do

2: DWT (input, detail, approx, hpf, Ipf, Ny, Nep, Ns)

3: calcularEntropia(detail, output, Ny, Nep, Ns, Nep, Ni, Wy, max, min, nivel)

4: swap(input, aprox)

5. end for
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Figura 4.39: Generaciéon de un nuevo EDF tras aplicar el kernel de la DWT a tres niveles
junto con la entropia por ventanas de tamano Nj.

La aceleracion en GPU frente a la CPU con este enfoque es claramente determinante
en este caso, como se aprecia en la Figura 4.40, incluso para un relativamente pequeno
nimero de registros.

4.3.5. Vision artificial en la epilepsia

Una vez se ha conseguido reducir el tamafio de los datos para poder almacenarlos y se
ha comprobado que siguen siendo vélidos para determinar las crisis epilépticas, se quiere
entrenar una red neuronal que pueda detectarlas o incluso estudiar su naturaleza.

Teniendo en cuenta el gran potencial que tienen las redes de convolucion, se decidié
transformar los datos, obtenidos del preprocesamiento de la STET o de la DWT+entropia,
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Figura 4.40: Aceleracion del método de la DWT con entropia medida en archivos de dis-
tintos Ng,..

en imagenes. De esta manera, en lugar de generar un nuevo EDF de salida, por cada EDF

de entrada se generan una serie de archivos con formato PNG, que corresponden a ventanas

de tiempo de varios segundos de duraciéon. Para cada imagen:

Un determinado pixel representa el resultado del preprocesamiento para una ventana
calculada por un thread. Para el kernel de la STFT, cada canal de color RGB es
el resultado normalizado de la amplitud de una determinada frecuencia. Para el de
la DWT+entropia, es el resultado normalizado de un nivel de descomposicion (por

ejemplo, rojo para ondas beta, verde para alfa y azul para theta).
Las distintas filas de pixeles, representan cada una de las sefiales o canales del EEG.

Las columnas de pixeles representan el tiempo, de manera que si el kernel se ejecuta
con una frecuencia de ventana de 1 Hz, cada una de ellas representa el estado del

paciente en cada segundo.

Si el archivo EDF original tiene anotaciones de los momentos de crisis, se hace dis-
tincion de las imAgenes. Asi, se almacenan en rutas diferentes en funciéon de si en la
ventana temporal que abarca la imagen existen crisis epilépticas o no. Esto permite
almacenar las imégenes de forma etiquetada para un entrenamiento supervisado.

El resultado, son iméagenes como las que se muestran en la Figura 4.41, obtenidas de una
de las grabaciones del paciente con id chb01 del conjunto de datos CHB-MIT [76]. Ya se
intuye en este caso que si el ojo humano es capaz de apreciar visualmente esta regiéon de

crisis, una red neuronal entrenada también puede ser capaz de distinguir estas situaciones.
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Figura 4.41: Imégenes generadas tras aplicar los dos tipos de preprocesamientos para un
mismo momento de una grabacién, aprecidndose un momento de crisis segin indican las
anotaciones del EDF original.

Aprendizaje supervisado para la detecciéon de crisis

Se construyd una red neuronal convolucional relativamente sencilla debido al tipo de
imAgenes que se estaba empleando. No se ha profundizado en la estructura, ya que se
quiere probar tnicamente la validez del preprocesamiento de datos empleado. La tnica
diferencia con respecto a la arquitectura bésica de referencia de este tipo de redes [167],
es la incorporacién de una serie de metadatos de entrada, como la edad o el género, de
manera previa a las capas densamente conectadas. La etiqueta Y en este caso es un vector
de un tnico valor y, que indica si la imagen pertenece a una ventana donde se da una crisis
(1) o no se da (0). Tanto la etiqueta como los metadatos de entrada, se incorporan en la
ruta del archivo. Para el entrenamiento, se han empleado imagenes obtenidas con el kernel
de la DWT a partir del conjunto de datos CHB-MIT |76].

Debido a la existencia de una gran desproporciéon entre la cantidad de imagenes con
crisis respecto a las que no, se han seguido varias estrategias para el entrenamiento:

= Se ha aplicado data augmentation tnicamente a las ventanas que mostraban crisis,
generando imagenes donde los pixeles aparezcan temporalmente desplazados (eje X
de la imagen).

= Se penalizan més los errores de las imagenes con crisis, aniadiendo proporcionalmente

mas peso a esta clase (parametro class_weight).
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» El sesgo de la neurona de salida se inicializa de manera previa al entrenamiento:

b= log <§zié> (4.23)

La funcién de coste de la ecuacion (2.14) empleada en este caso, utiliza el error binario de

entropia cruzada,
B
1 . .
J(W) = B Z;yz log i + (1 — y;) log(1 — ). (4.24)
1=

Para estimar la bondad del entrenamiento se utilizan métricas que son mas adecuadas para
casos de clases desproporcionadas.

La exactitud (o accuracy, en inglés) es la proporcion de todas las clasificaciones co-
rrectas, ya sean positivas o negativas,

T, + T,

A= :
T,+T,+F,+ F,

(4.25)

donde T}, y T, son los aciertos de las iméagenes de crisis y no crisis, respectivamente,

mientras que F), y F;, son los fallos de esas dos clases.

La recuperacion (o recall, en inglés) es la proporcion de todos los positivos reales que

se clasificaron correctamente como positivos,

Tp

R=—2_.
T, + F,

(4.26)

La precision es la proporcion de todas las clasificaciones positivas del modelo que
realmente son positivas,
= L. (4.27)
T, + F,
La curva precision-recuperacion es la relacion grafica entre la precision y la recupe-
racion evaluados en multiples umbrales de decision. Se puede descomponer en los célculos
fundamentales de precisién y recuperacion para una época t, y luego extenderlo al calculo

del area bajo la curva (AUC-PRC). De forma discreta, aplicando la regla del trapecio:

t—1
AUC-PRC = > (Ri1 — Ry)

i=1

P+ P

5 (4.28)

Estas tres ultimas métricas, son més relevantes para este tipo de entrenamientos. Asi,

en la Figura 4.42 se puede comprobar que este clasificador de crisis epilépticas desarrolla un
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Figura 4.42: Entrenamiento supervisado para la CNN que detecta crisis epilépticas.

comportamiento satisfactorio. Por otra parte, la Figura 4.43 muestra ejemplos de los cuatro
casos posibles, de aciertos y fallos del clasificador, para imégenes obtenidas del paciente
con id chb09 del conjunto de datos CHB-MIT [76].
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Figura 4.43: Desarrollo del clasificador ante distintas imagenes del paciente con id chb09
del conjunto de datos CHB-MIT.




118 4.3. DETECCION DE EPILEPSIA

Aprendizaje no supervisado para clasificacion del tipo de crisis

Para este tipo de entrenamiento, se emple6 una ANN muy basica:

= Un codificador con tres capas convolucionales, duplicando el nimero de filtros por
cada capa.

= Un espacio latente de dos variables, con el fin de poder representarlo en un plano
bidimensional. Se le aplica el enfoque estadistico mencionado en la Seccién 2.2.3.

= Un decodificador con la estructura inversa al codificador.

» La funcién de coste tipica de las ANNs con enfoque estadistico, indicada en la ecua-
cion 2.19.

De nuevo, no se trata de encontrar una clasificador que realmente permita agrupar los
datos en distintos grupos o clusters que distingan los distintos tipos de crisis epilépticas,
sino tnicamente de validar el método. Por ello, se realizé, a modo de prueba, el clustering
representado en la Figura 4.44. Tan solo con este ensayo, ya se puede distinguir que los
parametros de edad y género del paciente, o la escala de magnitud (valor fisico méximo),
son influyentes en las sefiales medidas por el EEG. Se aprecia que algunas de las imagenes
de crisis epilépticas son claramente distinguibles del resto (zona superior de las graficas),
pero hay muchas otras que podrian ser mas dificiles de identificar. Esta representacion del
espacio latente corresponde al entrenamiento de la Figura 4.45, donde se ha utilizado un
coeficiente de desenredo 8 = 1.

Con estas dos redes entrenadas y validadas se da por concluido, para este caso de estudio,
el Ciclo de Vida del desarrollo de los modelos que se mencionaba en la Seccién 1.1. Se ha
podido ofrecer una visiéon integra de todas las etapas:

1. Comprension del problema tras varias entrevistas con el personal médico del hospital.

2. Recopilacion de archivos EDF de distintas bases de datos y otros generados por el
EEG del hospital Carlos Haya de Mélaga.

3. Desarrollo de librerfas mas eficientes para la lectura de los archivos.
4. Transformacion de los datos en imagenes, més comprensibles para las CNN.
5. Entrenamiento de una CNN y un VAE.

6. Validacion para comprobar que los modelos detectan las crisis epilépticas y las pueden
clasificar.
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Figura 4.44: Clustering resultante del entrenamiento no
neradas, visualizado para distintos parametros.
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Figura 4.45: Entrenamiento no supervisado para la ANN que clasifica las imagenes gene-
radas.

7. Desarrollo de librerias dindmicas para su futura implementaciéon en aplicaciones.

Las conclusiones especificas de esta linea de investigacion se discutiran en la Seccion 5.2.3.

4.3.6. Publicaciones

La gestion de los entrenamientos de las redes neuronales de esta linea de investigacion
se llevaron a cabo mediante un administrador de ejecucién bajo el sistema de colas Slurm,
publicado en el Acta Polytechnica Hungarica, Q2 en las categorias Engineering y Mul-
tidisciplinary [1]. El proceso de simplificacion de los EDF y la nueva libreria de lectura
acelerada se publicaron en las actas del congreso Euro-PAR 2024, celebrado en Madrid [4].
La recolecciéon y tratamiento de datos de distintas fuentes médicas se publicaron en las
actas del congreso UCAmI 2023, celebrado en la Riviera Maya (México) [5]. También han
sido aceptados y publicados varios trabajos relacionados al congreso CMMSE 2023, cele-
brado en Rota (Cadiz) [6], a las Jornada Sarteco 2023 de Ciudad Real [11] y al CEDI 2024
de La Coruna [9].




Capitulo 5

Conclusiones

En este capitulo se presentan las conclusiones derivadas de esta tesis, estructuradas
en dos niveles. En primer lugar, se exponen las conclusiones generales, que abarcan los
aspectos mas amplios y transversales del estudio, destacando las contribuciones principales
y los avances alcanzados. Posteriormente, se detallan las conclusiones particulares para
cada uno de los casos de estudio abordados, con un enfoque especifico en los resultados
obtenidos, su relevancia en cada contexto y una propuesta de posibles trabajos futuros.

5.1. Generales

En esta tesis doctoral se han desarrollado y estudiado metodologias innovadoras para
la optimizaciéon del posprocesamiento y preprocesamiento de datos en aplicaciones de DL
mediante GPUs. A través de los casos de estudio abordados, se ha demostrado que la inte-
gracion de estos dispositivos en otras etapas del Ciclo de Vida de la ciencia de datos puede
mejorar significativamente la eficiencia computacional y la aplicabilidad de los modelos de

inteligencia artificial.

Tradicionalmente, las GPUs se han empleado principalmente en las fases de entrena-
miento y validaciéon de modelos de aprendizaje profundo. En esta tesis, se ha demostrado
que su aplicacion en etapas de preprocesamiento y posprocesamiento es, no solo viable,
sino altamente eficiente. La aceleraciéon conseguida en tareas como la normalizacion, el
aumento de datos y el analisis post-entrenamiento permite reducir significativamente los
tiempos totales del ciclo, haciendo posible abordar proyectos més ambiciosos y con mayores

demandas de computacion.
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Ademas, las técnicas de preprocesamiento propuestas en esta tesis han permitido superar
una de las principales limitaciones del DL: la insuficiencia de datos en ciertas aplicaciones.
Al generar nuevos conjuntos de datos mediante estrategias como el aumento de datos y
el filtrado, se ha logrado habilitar el uso de redes neuronales profundas en dominios don-
de anteriormente no era viable, ampliando asi el alcance del DL a problemas con datos
limitados o incompletos. Los resultados obtenidos en esta tesis contribuyen al avance del
conocimiento en el &mbito de la computacién de altas prestaciones y su aplicacién en pro-
blemas complejos, asi como de proporcionar una base metodoldgica que puede ser adaptada
y extendida a otros dominios de la ciencia de datos.

5.2. Especificas

5.2.1. Descubrimiento de farmacos

En esta linea de investigacién se han transformado miles de objetos tridimensionales en
cientos de imégenes de baja resoluciéon por cada uno de ellos, aprovechando los recursos
informéticos disponibles mediante computacion heterogénea. Las imagenes de cada objeto
se capturaron proyectandolas desde un conjunto de puntos equidistantemente espaciados
sobre una esfera hipotética de distancia focal infinita, incluyendo la rotacién de la caAmara
sobre su eje, mediante una técnica denominada «FSST» (Fibonacci Spherical Spiral with
Twist). La imagenes asi generadas se emplearon para entrenar una red neuronal, utilizan-
do un conjunto de datos de moléculas de una base de datos farmacéutica. Los resultados
del entrenamiento fueron totalmente satisfactorios, lo que demuestra que la técnica pro-
puesta representa un avance significativo en el reconocimiento de objetos 3D. También se
demostro que las proyecciones de baja resolucion apenas afectan a la capacidad de reco-
nocimiento, mientras que reducen drasticamente la eficiencia del modelo. La aplicacién,
disponible en un repositorio piblico y en una aplicacion web, se comporta como una capa
de preprocesamiento que mejora la versatilidad de las redes neuronales tradicionales para

el reconocimiento bidimensional de imagenes.

Trabajos futuros

Este trabajo abre un nuevo enfoque para el descubrimiento de farmacos. En este sentido,

se proponen algunas ramas para futuras investigaciones:

s Clustering de moléculas similares utilizando ANNs [168]. Estas redes permitirian
entender qué variables sigue la red neuronal para clasificar, ademés de proporcionar
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una forma alternativa de encontrar similitudes de forma.

» Anadir Evidential Deep Learning al final de la red neuronal [169]. En este caso, la
red también calculara el nivel de confianza en la matriz de probabilidad de salida.
Por ejemplo, si se presenta a la red neuronal una molécula nueva, que no se ha
utilizado para el entrenamiento, una probabilidad alta no tiene por qué significar que
las moléculas sean similares. Estas técnicas ya se han aplicado al DL para el cribado

virtual de moléculas [170].

= Explorar posibles sinergias entre técnicas de reconocimiento de objetos 3D mediante
IA y algortimos de optimizacién, utilizando estos ultimos para reformular la funciéon

de error de entrenamiento y hacerla més precisa.

5.2.2. SkewEngine

El correcto alineamiento de datos en la memoria del computador es un factor cada vez
més importante en el diseno de algoritmos eficientes que procesen datos estructurados de
una forma intensiva. En el caso de mallas regulares de dos o méas dimensiones, los algoritmos
que realizan operaciones en una direccién concreta que sea diferente a la direccién principal
de alineamiento (la que coincide con la secuencia de almacenamiento de los correspondientes
datos), tendran un patron de acceso a los datos que, desde la perspectiva hardware, resulta
casi completamente aleatorio, y en consecuencia, provoca innumerables fallos de cache que
pueden ser catastroficos, especialmente en el caso de grandes volumenes de datos, como

aquellos generados en un TAC o en radioastronomia.

El re-alineamiento de datos en la direccién correspondiente a las operaciones del algo-
ritmo es una operacién relativamente costosa si el volumen de datos es elevado, pero como
su complejidad computacional es lineal y por tanto, escala bastante bien, puede merecer
la pena el coste de la reorganizacién de la informacién, siempre y cuando las operacio-
nes de los algoritmos tengan complejidades superiores. En los experimentos mostrados en
esta linea de investigacion, correspondientes a tres problemas computacionales de alta y
media complejidad, como son la cuenca visual total en modelos digitales de elevacion, la
parametrizacion de imégenes borrosas por movimiento, y la transformada Radon bidimen-
sional, se ha demostrado que el re-alineamiento de la informaciéon ya merece la pena en
algoritmos de complejidad media, superando incluso a los mejores resultados publicados, y
produce espectaculares mejoras, de varios 6rdenes de magnitud, en los problemas de mayor

complejidad.

Para facilitar el uso de los algoritmos de interpolaciéon y extrapolaciéon de las mallas en
las N direcciones elegidas (que son las etapas que preceden y suceden a cualquier algoritmo

que realice su operacion en una direccion concreta), se ha elaborado una clase en lenguaje
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C++, denominada skewEngine, que gracias a la explotacion del paralelismo embarazoso de
la interpolaciéon mediante OpenMP y OpenCL o CUDA, hace que la parte mas laboriosa de
la propuesta de este casi de estudio sea simple y rapida. Ademas, skewEngine esta disenado
de una forma que facilita la implementacién de otros algoritmos de calculo intensivo de

datos en mallas regulares usando direcciones arbitrarias de procesamiento.

Trabajos futuros

= Los experimentos se han desarrollado mediante cilculos en direcciones equitativamen-
te distribuidas en dos dimensiones (normalmente, en N = 360 direcciones, separadas
un grado), pero también se presentan las directrices de una implementacion de la
herramienta skewEngine en 3 dimensiones, utilizando, igualmente, un conjunto equi-
tativo de direcciones de busqueda tridimensional que se calculan utilizando la espiral
esférica de Fibonacci, al igual que en el caso de estudio del descubrimiento de far-
macos. Se propone, para validar la utilidad de esta extrapolaciéon de skewFEngine , su
uso para el proyecto del Square Kilometre Array (SKA) [171], participando en uno
de los SKA Data Challenges.

= Crear un modelo de red neuronal que tome como entrada los datos generados por
skewEngine. Por ejemplo, se podria estudiar mediante una regresién multivariable,
la dependencia de la visibilidad total con respecto al precio de los inmuebles en una

zona geografica.

5.2.3. Deteccioén de epilepsia

La deteccion de ataques de epilepsia usando EEG ha sido un problema ampliamente
estudiado, desarrollando soluciones avanzadas (principalmente usando Deep Learning) que
logran un rendimiento sobresaliente en conjuntos de datos disponibles en la literatura.
Sin embargo, la gran cantidad de datos de entrenamiento y las capacidades de computo

necesarias hacen que ésta sea una tarea muy desafiante.

En esta linea de investigaciéon se han utilizado algunas técnicas para reducir la canti-
dad de datos de entrenamiento y procesarlos de forma o6ptima utilizando GPUs. En los
resultados experimentales se utilizo la Transformada de Fourier de Tiempo Corto (STFT)
y la Transformada Wavelet Discreta (DWT) para reducir el problema de almacenamiento.
Este método permite comprimir los datos hasta un 99 %, pero manteniendo la informaciéon
significativa que permite detectar ataques epilépticos. El uso de GPUs mejora significati-
vamente la eficiencia computacional. Los resultados muestran que, utilizando la GPU, el
tiempo de procesamiento de un lote de datos registrado durante dos dias se reduce de 23

minutos a 3 segundos.
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La deteccién de crisis epilépticas se ha demostrado con el entrenamiento de una red
neuronal que analiza imagenes generadas con las técnicas de la STFT y la DWT, que
representan ventanas de tiempo del estado cerebral del paciente, y predice si en ellas
se produce crisis o no. También se han empleado redes Autoencoders para clasificar los
distintos tipos de crisis observadas en los distintos pacientes. Ademaés, se ha desarrollado
en C+4 un nuevo enfoque para la lectura de archivos EDF, que mejora cientos de veces el

tiempo computacional empleado por otras librerias existentes.

Trabajos futuros

En vista a los resultados obtenidos, se propone:

= Desarrollar una libreria dindmica y una aplicacion web que permita al equipo médico
o bien simplificar un fichero EDF obtenido del EEG o bien detectar los momentos

de crisis mediante una red neuronal.

= Implementar nuevos kernels en GPU utilizando otras técnicas de la bibliografia. Por
ejemplo, generando graficos rasterizados en formato .tiff a partir de los resultados
completos de la STFT en lugar de inicamente sus amplitudes dominantes [172]. En
ellos, cada capa del grafico podria pertenecer a un canal concreto del EEG. Este tipo
de archivos podrian ser facilmente convertidos a tensores de entrada para las CNN vy,
por tanto, mejorar ain mas la validez de los modelos para que puedan ser utilizados

en Medicina.



https://epilsera.ual.es/
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