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RESUMEN

La disponibilidad de datos y el poder de computo en la actualidad han permitido un gran
crecimiento en la investigacion y la practica de Machine Learning (ML). En este crecimien-
to, se han desarrollado muchas herramientas para construir modelos predictivos utilizando
técnicas de Machine Learning. Los cientificos de datos utilizan estas herramientas para la
creacion rapida de modelos y la creacion de prototipos. Pero obtener valor real de los mo-
delos predictivos requiere su despliegue en entornos de produccién. En produccién, es en
donde las predicciones generadas por el modelo sobre los datos entrantes se integran con
productos y servicios para obtener un valor agregado. Un proceso de implementacién re-
petible, rdpido y confiable es vital para los flujos de trabajo de Machine Learning exitosos.

Los cientificos de datos trabajan en su propio entorno con herramientas especializa-
das. Los cientificos de datos persiguen el objetivo especifico de construir el mejor modelo
predictivo posible a partir de un conjunto de datos determinado y un objetivo. El entorno
de produccién sigue un conjunto de objetivos completamente diferente, y debe cumplir
con varias especificaciones de disefio de software. Mover un modelo predictivo del en-
torno de modelado a produccion (un entorno mas restrictivo) para una ejecucion eficiente
es una tarea dificil. Para empeorar las cosas, la precision de los modelos predictivos decaen
muy rapido. Por lo tanto, la tareas de construccion y despliegue de modelos predictivos
se realizan ciclicamente. La traduccién manual de modelos predictivos creados utilizando
lenguajes de andlisis de datos como R o Python a un lenguaje de software utilizado en
produccion, por ejemplo, C ++ o Java es una tarea lenta y propensa a errores que requiere
profesionales altamente especializados. Como opcion, es posible conectar directamente el
software de produccion a herramientas de modelado y, por lo tanto, reducir el tiempo de
implementacion. Sin embargo, este enfoque es ineficiente y tiene una deuda técnica oculta
que aumenta significativamente con el tiempo.

Nuestra propuesta se basa en los siguientes hechos. Cada herramienta analitica tiene
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su propia representacion interna que captura todas las caracteristicas de un modelo. Estas
caracteristicas se pueden expresar de manera formal. Ademas, existen diferentes estdndares
para describir modelos predictivos, como el Predictive Model Markup Language (PMML),
el Portable Format for Analytics (PFA) y el Open Neural Network Exchange (ONNX). Por
lo tanto, para facilitar la implementacion, hemos disenado y desarrollado un compilador de
proposito especial para automatizar la traduccidén de modelos predictivos de su descripcion
formal a c6digo fuente en un lenguaje de programacion. El compilador propuesto se com-
pone de dos médulos principales: el front-end y el back-end. Ademds, hemos desarrollado
una representacion intermedia (IR de Intermediate Representation) que sirve de puente en-
tre los dos médulos principales. El front-end traduce descripciones de modelos predictivos
a la IR. El back-end traduce una IR a un lenguaje de programacion objetivo especifico.
También hemos desarrollado un conjunto de plantillas para generar el IR que implemen-
ta la funcién de prediccion de modelos predictivos. El disefio basado en representaciones
intermedias del compilador admite una arquitectura dindmica que permite muchos tipos
diferentes de modelos como entradas y muchos lenguajes de programacién de destino co-
mo salidas. Definimos varios bloques de construccion, tales como operaciones de dlgebra
lineal y funciones especificas de aprendizaje automaético para tener una IR ligero.

Al compilar un modelo predictivo, nuestro objetivo es la eficiencia del tiempo de eje-
cucion del modelo implementado en la arquitectura de la computadora donde se ejecuta
el sistema en produccion. Por lo tanto, no solo podemos implementar en varios lenguajes
de programaciéon como C, Java y SQL (a través de funciones definidas por el usuario),
sino que también explotamos caracteristicas especificas de la arquitectura, como multiples
nucleos y la disponibilidad de tarjetas de procesamiento grafico. Ademas, la modularidad
en nuestro compilador permite una extension facil, se pueden agregar nuevas descripciones
de modelos predictivos y nuevos idiomas de destino segtin sea necesario.

A través de la implementacién de un compilador, demostramos la viabilidad de nues-

tra propuesta. Con los resultados de una evaluacion experimental, mostramos que nuestro
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cddigo generado es efectivo y puede ejecutarse eficientemente en diferentes lenguajes y
arquitecturas de destino. Ademads, demostramos que el codigo generado puede superar a

otras herramientas analiticas en la mayoria de los casos.
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CAPITULO 1
INTRODUCCION

Existe un gran volumen de datos generados por los sistemas de informacion. Segtn
un informe de KPMG, la cantidad de informacion digital aumentard diez veces cada cinco
afios [1]. La recopilacién de datos se estd habilitando porque el costo de almacenamien-
to ha disminuido, la proliferacién de dispositivos conectados a Internet (IoT) que generan
datos y la mejora en las redes de comunicaciéon que permite un intercambio de informa-
cion mas rapido. El enorme crecimiento y diversidad de conjuntos de datos generados por
empresas privadas, gobiernos, sensores, transacciones y redes sociales representa una gran
oportunidad para extraer informacion relevante [2].

Debido a la disponibilidad de datos y poder de computo, estamos viendo un crecien-
te interés en el andlisis de datos, especialmente en el anélisis predictivo. Con el andlisis
predictivo analizamos eventos pasados (datos) para tratar de predecir eventos futuros. Las
técnicas estadisticas y/o de aprendizaje automatico (Machine Learning) se utilizan para
construir modelos predictivos. Un modelo predictivo es una funcién matemética que des-
cribe la relacion entre un atributo (variable dependiente) de un objeto en una muestra con
respecto a uno o mds atributos (variables independientes) del mismo objeto.

Dentro del alcance de esta disertacion, el término aprendizaje automatico se utiliza para
referirse a técnicas de aprendizaje automético supervisado. En pocas palabras, el aprendiza-
je supervisado se refiere al proceso de inferir una funcion a partir de ejemplos con entradas
y salidas conocidas. Dicha funcién recibe un conjunto de pardmetros (datos de entrada) y
devuelve un valor de salida (la prediccién). Dependiendo del tipo de técnica de aprendizaje
automatico, los parametros de entrada y el valor de salida pueden ser discretos o continuos.
Si el resultado de un modelo es un valor categérico, la tarea de prediccion se conoce como

clasificacion; de lo contrario, si el resultado es un valor continuo, la tarea de prediccion se



conoce como regresion.

Debido a su potencial, los modelos predictivos ofrecen el mayor valor entre las dis-
ciplinas analiticas. Una encuesta realizada por el MIT e IBM descubri6é que las empresas
de mayor rendimiento tienen més probabilidades de utilizar métodos analiticos, y ven el
andlisis predictivo como un atributo que los distingue de sus competidores [3]. Otro estu-
dio del MIT [4], que encuestd a 179 compaiiias, muestra que tomar decisiones basadas en
andlisis de datos produce entre un cinco y un seis por ciento mas de productividad de lo
que se esperaria de tecnologias o inversiones sin el uso de andlisis de datos. Ese aumento
del cinco por ciento ofrece a las empresas una gran ventaja frente a sus competidores en
la mayoria de las industrias. Estos estudios confirman la importancia de la adopcién del
analisis predictivo para mejorar la toma de decisiones, descubrir informacion que no estd a
la vista, desencadenar acciones automaticamente y optimizar sus procesos.

Las tareas relacionadas con el andlisis de datos son realizadas por cientificos de datos,
una rol estrechamente vinculado con las estadisticas, las matematicas y el procesamien-
to de datos. Los cientificos de datos también requieren conocimientos del dominio de los
datos y habilidades analiticas. La tarea de construir modelos predictivos se conoce como
modelado predictivo, es un proceso complejo en el que los cientificos de datos hacen uso
de diferentes disciplinas como las estadisticas, el aprendizaje automatico y la informética.
Estas disciplinas principales se utilizan para analizar conjuntos de datos, también se uti-
lizan otras sub-disciplinas como la mineria de datos, la optimizacién y el reconocimiento
de patrones. El modelado predictivo es un proceso creativo, guiado por analistas, donde
se utilizan muchas herramientas especializadas y repositorios de datos. La interaccion de
varios programas, herramientas y scripts aumenta la complejidad de la tarea de modelado

predictivo. Un flujo de trabajo de modelado analitico tipico es el siguiente.

1. Crear conjuntos de datos para analizar mediante la recopilacion de datos de diferentes

fuentes (seleccion de registros, agrupacion y transformacion de datos).

2. Realizar un andlisis exploratorio de los datos (por ejemplo: graficos, agrupamiento,
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relaciones entre variables y valor de informacion).

3. Crear modelos predictivos (con la ayuda de herramientas especializadas como R,

Phyton, SPSS o SAS).

4. Validar la precision de los modelos y, si no se cumplen los objetivos, repetir los pasos

anteriores.

5. Implementar el modelo en un entorno de produccién de software para generar pre-

dicciones sobre nuevos datos.

6. Monitorear y actualizar modelos.

El flujo de trabajo del modelado predictivo requiere varias iteraciones antes de obtener
resultados que cumplan un objetivo. Los modelos predictivos que se ejecutan en produc-
cidén requieren monitoreo y actualizaciones constantes. Esto se debe a que su eficiencia de
prediccion decae o debido a que los datos cambian con el tiempo (data drift). Las carac-
teristicas de los datos mutan de manera impredecible con el tiempo, esto se conoce como
deriva de datos. Por lo tanto, monitorear y actualizar modelos predictivos es un proceso
iterativo de repeticion constante.

Después de la validacion, los modelos se implementan en aplicaciones del mundo real
(entorno de produccion) donde se puede obtener valor con las predicciones que se generan
en los nuevos datos de entrada. Dentro del contexto de esta investigacion, un entorno de
produccion es donde el software se pone realmente en funcionamiento para su uso previsto
por los usuarios finales. El proceso de hacer una prediccién basada en datos de entrada
usando un modelo predictivo (construido con informacién histérica) se llama scoring, y
el resultado se conoce como score. Dependiendo del contexto, la puntuacién también se
conoce como prediccidn o inferencia.

Los modelos predictivos se entregan a los ingenieros de software, quienes se encargan

de integrar estos modelos como parte de un servicio o producto de software, esta tarea se



trata como cualquier otra tarea de ingenieria de software. Sin embargo, la implementacion
de modelos predictivos no es una tarea de ingenieria de software convencional. Por un lado,
el lenguaje técnico entre el modelado predictivo y la ingenieria de software es muy distinta.
Adicionalmente, los modelos predictivos tienen una alta complejidad. Codificar la 16gica
y las matemaéticas detrds de los modelos es una tarea dificil incluso para los ingenieros de
software mas experimentados [5].

Formalmente, podemos definir la tarea de implementacién de modelos predictivos de

la siguiente manera.

Dado un modelo predictivo A, que es una funcion matemdtica generada por compu-
tadora expresada en el lenguaje L, queremos generar A’ expresado en un lenguaje de

programacion de computadora L’, en donde A’ es semdnticamente equivalente a A.

Intuitivamente, la implementacion es el proceso general de llevar un modelo predictivo a
un entorno operativo especifico donde esta disponible para su uso (software). La imple-
mentacion también se conoce como operacionalizacion o andlisis operativo. El servicio de
modelo también es un término comunmente utilizado, aunque se refiere a una arquitectura
cliente-servidor donde una aplicacién cliente envia datos y una solicitud de prediccion a
un servidor donde se aloja un modelo predictivo. El servidor utiliza el modelo para generar
predicciones y las envia de vuelta al cliente.

Un modelo predictivo es una especificacion formal de una funcién que debe integrarse
con el software en produccion. A partir de dicha especificacion formal (que es generada
por computadora), es posible transformarla algoritmicamente (es decir, compilar) a un len-
guaje de programacion de alto nivel. Proponemos automatizar la tarea de implementacion
de modelos predictivos con un compilador, que puede facilitar la integracién de modelos
predictivos con el software en produccion. Se puede usar una descripcidon formal de un mo-
delo predictivo como entrada para el compilador. Como salida, se genera el codigo fuente
equivalente del modelo predictivo en un lenguaje de programacién, lo que permite una

fluida integracion con el software de produccién. El compilador puede tener un enfoque
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multi-destino para poder generar c6digo fuente para diferentes lenguajes de programacion
de acuerdo con el entorno de produccion.

El objetivo principal de esta disertacion es la automatizacion de la tarea de implemen-
tacion del modelo predictivo inferido por técnicas de aprendizaje automético (machine
learning) y su ejecucion eficiente en el software de produccion. Para lograr este objetivo,
hemos desarrollado un compilador de multi-destino para el despliegue de modelos predic-
tivos, utilizando una descripcion formal del modelo como entrada. Multi-destino significa
que el compilador debe poder generar codigo para diferentes lenguajes de programacion
o arquitecturas de computadora. La estructura central de los algoritmos de prediccion de
los modelos predictivos, en general, se puede expresar formalmente en términos de dlgebra
lineal. Por lo tanto, es una descripcion matemadtica y se puede definir una representacion in-
termedia para facilitar la traduccidn a varios lenguajes de programacion destino. El codigo
resultante del compilador es semédnticamente equivalente al modelo predictivo de entrada.

Esta es una forma efectiva de implementar modelos predictivos por las siguientes razones.

= Eficiencia de implementacion; Reduce la cantidad de recursos necesarios para im-
plementar un modelo. Por recursos nos referimos a las horas-hombre dedicadas a
codificar el modelo predictivo en un lenguaje de programacion. Por lo tanto, el tiem-

po y el costo de la implementacion se reducen drasticamente.

= Libre de errores; Los errores inducidos por humanos se eliminan ya que no hay tra-

duccién manual.

= Eficiencia de ejecucion; El cddigo fuente generado estd listo para ser compilado para
una maquina destino especifica. El compilador también puede generar cédigo opti-

mizado dependiendo de la arquitectura de la maquina destino.

Mientras que la traduccion de una descripcion formal de un modelo predictivo al codi-
go fuente en un lenguaje de programacién de computadora se puede realizar manualmente,

es mds practico usar un compilador. A través de una serie de procedimientos automatiza-
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dos, el compilador puede generar el cddigo fuente requerido para implementar el modelo.
Primero, el modelo predictivo descrito en un lenguaje estiandar debe analizarse y tradu-
cirse a una Representacion Intermedia (Intermediate Representation, IR) desarrollada para
el compilador. Luego, la IR se procesa para generar cddigo para diferentes lenguajes de
programacion (enfoque de multi-destino).

La principal contribucion de esta disertacion es un compilador para traducir modelos
predictivos a cédigo fuente en un lenguaje de programacion destino para automatizar la
tarea de implementacion. La salida del compilador es el cédigo fuente equivalente en la
arquitectura de destino seleccionada y/o el lenguaje de programacion que contiene el algo-
ritmo de prediccidn que se puede utilizar para implementar el modelo. Las contribuciones

clave de este trabajo se enumeran a continuacion.

= Un enfoque novedoso para automatizar la implementacion de modelos predictivos
mediante la generacién de cédigo fuente eficiente en lenguajes de programacion de

software.

= El desarrollo de un compilador que traduce modelos predictivos formalmente defini-
dos al codigo fuente para ejecutarse en diferentes paradigmas de programacién como

secuencial (CPU), multi-core (CPU) y muchos-core (GPU).

= Una evaluacion empirica que demuestra que el c6digo generado (en diferentes entor-

nos y objetivos) es eficiente.

El resto de la disertacion se organiza de la siguiente manera. El capitulo 2 proporciona
informacion preliminar y una revisién de la literatura del trabajo relacionado. La revision
de la literatura incluye una breve introduccion a los conceptos basicos en el drea de la
ciencia de datos, el modelado predictivo y una revision de los enfoques actuales para el
despliegue del modelo predictivo. En el Capitulo 3, se presenta una descripcion general
del compilador multi-destino propuesto para implementar modelos predictivos. Ademas,

también se presentan las plantillas de representacion intermedia de los modelos predictivos.
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El Capitulo 4 describe el disefio y la implementacion del compilador propuesto. El Capitulo
5 presenta resultados experimentales donde comparamos la eficiencia de la ejecucion del
codigo fuente generado por el compilador propuesto. Finalmente, el Capitulo 6 resume las
contribuciones de esta disertacion, discutiendo las limitaciones actuales de nuestro enfoque

y trabajo futuro.



CAPITULO 2
TRABAJO RELACIONADO

En este capitulo, se describen los trabajos y conceptos relacionado con esta disertacion.
Primero, se proporciona informacién preliminar para entrar en contexto sobre la implemen-
tacion de modelos predictivos. Posteriormente, se revisan aspectos relevantes del modelado
predictivo y la implementacion. Se describe un flujo de trabajo para construir modelos pre-
dictivos y los enfoques de implementacion actuales. Al final de este capitulo, revisamos
algunas oportunidades de investigacion relacionadas con la implementacion de modelos

predictivos.

2.1 Preliminares

El andlisis de datos y el aprendizaje automatico (machine learning) son términos muy
populares hoy en dia, aunque han existido durante bastante tiempo con un nombre dife-
rente. A finales de los 90, la mineria de datos se utiliz6 para describir el proceso de des-
cubrir patrones y conocimientos interesantes a partir de grandes cantidades de datos [6].
Otro término popular fue Knowledge Discovery in Databases (KDD), que es el proceso
de encontrar conocimiento en datos. La mineria de datos es un area interdisciplinaria que
incorpora muchas técnicas de otros dominios, como estadistica, aprendizaje automatico,
reconocimiento de patrones, bases de datos, recuperacion de informacion, visualizacion,
algoritmos, computo de alto rendimiento y muchos dominios de aplicacién especificos.
Las tareas de mineria de datos se pueden clasificar en dos categorias principales: 1) anali-
sis descriptivo, el cual caracteriza las propiedades de los datos en un conjunto de datos
objetivo, y 2) andlisis predictivo, realiza inducciones sobre los datos actuales para hacer
predicciones.

En los dltimos aiios, el uso del término mineria de datos ha disminuido, y el término



ciencia de datos se ha vuelto mas popular. No existe una definicion unificada para el término
ciencia de datos, pero la siguiente definicion proporcionada por Dhar se usa cominmente:
“La ciencia de datos es un estudio sistemdtico de métodos, procesos y sistemas cientificos
para extraer conocimiento o ideas de los datos en varias formas”. [7]. La ciencia de datos
también se describe como la interseccion de la estadistica y la informédtica, y como un
campo interdisciplinario que utiliza técnicas y teorias dentro de las dreas de matematicas,
estadistica, ciencias de la informacion (bases de datos), informatica e inteligencia artificial.
Las definiciones de ciencia de datos y mineria de datos son muy similares. Ambos son
campos interdisciplinarios que toman prestadas técnicas de otros dominios y algunas de
sus actividades pueden mapearse.

A lo largo del crecimiento del término ciencia de datos, ha surgido un nuevo rol co-
nocido como cientifico de datos. Kim et al. realizd un estudio en el que organizaron las
actividades de los cientificos de datos en tres categorias: recopilacion de datos, andlisis de
datos y uso y difusion de datos [8]. Cada actividad tiene sus sub-actividades. La Tabla 2.1
resume estas actividades y sub-actividades.

Dentro del contexto de esta disertacion, estamos interesados en el despliegue (opera-
cionalizacion) de modelos predictivos. Primero, es importante revisar el proceso de cons-
truccién de un modelo predictivo. Este proceso se conoce cominmente como modelado
predictivo. El objetivo del modelado predictivo es construir un modelo donde el valor de
una variable se pueda predecir a partir de los valores de otras variables. Dicho modelo se
denomina modelo de machine learning o modelo predictivo, que se puede definir como una
funciéon matematica que describe la relacion entre una clase objetivo y una o mas variables
(caracteristicas) independientes.

El modelado predictivo se basa en técnicas de aprendizaje automatico. El aprendizaje
automatico es una forma de estadistica aplicada con el uso de computadoras para estimar
estadisticamente (calcular) funciones complicadas y un menor énfasis en probar interva-

los de confianza en torno a estas funciones [9]. El aprendizaje automatico es el estudio de



Actividades

Sub-actividades

Recopilacion
de datos

Ingenieria de una plataforma de datos: construccion de un sistema para recopilar
datos de multiples fuentes continuamente.

Inyeccién de telemetria: insertando c6digo de instrumentacidn para recopilar perfi-
les de ejecucién y uso de software.

Creacion de una plataforma de experimentacion: creacién de capacidad inherente
para la experimentacién con disefios de software alternativos.

Analisis de
datos

Unién y limpieza de datos: unir datos de multiples fuentes y tratar con valores
faltantes e instrumentacion imperfecta.

Muestreo de elementos: seleccion de un subconjunto de un conjunto de individuos
dentro de una poblacién estadistica.

Modelado de datos: seleccion de caracteristicas, transformacion de datos en un nue-
vo formato y creacién de nuevos atributos en un vector de caracteristicas.
Definicién de métricas: definicién de métricas que son sensibles para los consumi-
dores de datos.

Construccion de modelos predictivos: construccidon de modelos predictivos aplican-
do aprendizaje automatico, mineria de datos y estadisticas.

Etiquetado de elementos: definicion de etiquetas de clase y escenarios de anomalias
de datos.

Prueba de hipétesis: establecer una hipdtesis nula y una hipdtesis alternativa y es-
timar el nivel de confianza de rechazar la hipétesis nula utilizando varios métodos
estadisticos.

Uso y difu-
sion de datos

e Operacionalizacién de modelos predictivos: integracién de modelos predictivos en

productos de software y sistemas invocando modelos correctos en el momento co-
rrecto.

Definicién de acciones y disparadores: definicién de acciones automatizadas y dis-
paradores para diferentes etiquetas de predicciones.

Traduccién de ideas y modelos a valores empresariales: explicacién del valor de las
ideas y modelos predictivos utilizando términos especificos del dominio.

Tabla 2.1: Actividades principales y sub-actividades de cientificos de datos (basadas en

[8]).

como con el uso de las computadoras y sus programas se puede aprender de los datos, para

reconocer automaticamente patrones y comportamientos dentro de los datos [6]. Los algo-

ritmos de aprendizaje automatico se pueden dividir en las siguientes categorias; aprendizaje

supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje de refuerzo.

Los modelos predictivos se crean utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado. La
entrada de los algoritmos de aprendizaje supervisado es un conjunto de datos donde cada

elemento esta asociado con una etiqueta o variable objetivo. Esto significa que el conjunto

10



de datos contiene las salidas correctas de una funcién desconocida para entradas particula-
res. De manera concisa, un algoritmo de aprendizaje supervisado funciona de la siguiente
manera. Un modelo se inicializa con pardmetros aleatorios o dados, cada elemento dado del
conjunto de datos es procesado (visto) por el algoritmo y se produce una salida. Posterior-
mente, la salida se compara con el resultado conocido (variable de destino). La distancia /
diferencia entre la salida y el resultado real permite ajustar los pardmetros del modelo para
el siguiente elemento. Estos pasos se repiten un nimero definido de épocas o hasta que se
alcanzan ciertas condiciones. El propdsito es generar (inferir) la funcién desconocida o una
funcién que se aproxima a ella.

Formalmente, podemos definir el aprendizaje supervisado de la siguiente manera.

Dado un conjunto de pares de ejemplos conocidos (X, vy) donde hay una funcion des-

conocida f() que mapea X a y, queremos inferir la funcion h() que se aproxima a

f0O-

La funcién desconocida A se llama hipétesis. El aprendizaje es un desafio porque no pode-
mos saber si alguna h en particular es una buena aproximacion de f. Una buena hipétesis
generalizaréd bien; va a predecir ejemplos no vistos correctamente [10]. Algunas técnicas
populares de aprendizaje supervisado son: redes neuronales (NN), mdquinas de vectores de
soporte (SVM), arboles de decision, regresion lineal y regresion logistica.

Los algoritmos de aprendizaje no supervisados aprenden propiedades utiles de la es-
tructura de un conjunto de datos que no tiene etiqueta o variable objetivo. Las técnicas de
aprendizaje no supervisadas se utilizan para extraer inferencias de conjuntos de datos sin
etiquetas o variables objetivo. Abarcan principalmente técnicas de agrupamiento y es muy
utilizado en el andlisis exploratorio de datos para encontrar patrones ocultos o elementos
de agrupacion de un conjunto de datos. Las técnicas de agrupamiento, agrupan observacio-
nes de datos calculando cudnto se parecen entre si. Algunas técnicas de agrupamiento son:
agrupamiento K-means, mapas auto-organizados, agrupamiento jerarquico y descenso de

gradiente estocastico (SGD).
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Dentro de los contextos de aprendizaje automatico o modelado predictivo, hay dos eta-
pas principales involucradas; Entrenamiento y prediccioén. En el entrenamiento, se utiliza
un conjunto de datos como entrada para un algoritmo que estima los pardmetros de un mo-
delo. El resultado de este proceso es un modelo predictivo. A un modelo predictivo también
se le conoce como modelo entrenado (trained) o ajustado (fitted). Esto se debe a que, in-
dependientemente de la técnica de aprendizaje automatico utilizada, estamos tratando de
ajustar el modelo a los datos de entrada. Por ajuste queremos decir que el modelo resultan-
te es confiable y preciso para hacer predicciones. En la prediccidn, se utilizan nuevos datos
como entrada para un modelo previamente entrenado, dicho modelo genera una prediccion.
A la prediccién también se le denomina como scoring y su resultado se conoce como pre-
diccidn, score o inferencia. Los atributos de entrada de un proceso de scoring pueden ser
discretos o continuos segun el tipo de modelo predictivo. La salida de un modelo también
puede ser discreta o continua; aprender una funcién de valor discreto se llama clasificacion,
aprender una funcién de valor continuo se llama regresion.

Los cientificos de datos utilizan una amplia variedad de herramientas de software pa-
ra procesar datos y construir modelos predictivos. Dichas herramientas se conocen como
herramientas de modelado, herramientas analiticas, herramientas estadisticas o marcos de
aprendizaje automético (machine learning frameworks). Todas estas herramientas ofrecen
un conjunto de funcionalidades para realizar tareas de andlisis y procesamiento de datos,
asi como un conjunto de técnicas de modelado analitico. Existen diferentes metodologias
para llevar a cabo un proyecto que involucra modelado predictivo, como KDD (del inglés
Knowledge Discovery in Databases) [11], SEMMA (del inglés Sample-Explore-Modify-
Model-Evaluation [12] , o el CRISP-DM (del inglés Cross Industry Standard Process for
Data Mining) [13]. Muchos expertos utilizan el proceso CRISP-DM o un proceso muy si-
milar [14, 15]. Independientemente del proceso utilizado, un proyecto de ciencia de datos

comprende varias tareas antes y después de la construcciéon del modelo.
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2.2 Despliegue de modelos predictivos

En comparacion con la disponibilidad de herramientas y propuestas para construir mo-
delos predictivos, las propuestas destinadas exclusivamente a realizar la tarea de despliegue
son escasas. Ha habido propuestas individuales que abarcan el ciclo completo de construc-
cion y despliegue de modelos predictivos. Este tipo de propuestas, comprenden una herra-
mienta o un conjunto de herramientas disefiadas para realizar todas las tareas relacionadas
con el modelado predictivo, como el procesamiento de datos, el entrenamiento de modelos
y la implementacién de modelos. En la literatura se han hecho algunos intentos para clasi-
ficar los enfoques de despliegue. Por ejemplo, Grossman presenta un marco para evaluar la
madurez analitica de una organizacion (APMM por sus siglas en inglés) [16]. E1 APMM
es un proceso modelo para andlisis, comparable con el modelo de integracion de sistemas
modelos de madurez de capacidades (CMMI por sus siglas en inglés) que esta dirigido
al desarrollo, mantenimiento y operacion del software. Grossman enumera los siguientes

enfoques para el despliegue de modelos predictivos.

» Uso de herramientas de modelado en linea. La misma aplicacion utilizada para la

construccién de modelos es utilizada para generar predicciones en produccion.

= Uso de herramientas de modelado offfine. El modelo genera predicciones en modo
fuera de linea. Dichas predicciones se almacenan en una base de datos para ser utili-

zadas posteriormente por el entorno de produccion.

= Uso de motores de scoring(scoring engines). El modelo se exporta desde un entorno
de modelado y se importa en el entorno de produccién. El modelo se expresa en
algun lenguaje o formato estdndar, por ejemplo: en PMML (del inglés Predictive
Model Markup Language)[17] o en PFA (del inglés Portable Format for Analytics)
[18]. Los modelos son consumidos por un motor de scoring, que interpreta el modelo

y genera predicciones sobre los datos de entrada.

13



= Codificacion manual. El modelo es codificado manualmente por un equipo de inge-

nieros de software e integrado directamente en el entorno de produccion.

Lee et al. describen tres enfoques principales para realizar la tarea de despliegue [19].
El primer enfoque es implementar modelos en contenedores. Un contenedor es una unidad
virtual de software. En este enfoque, el contenedor tiene todo el software y los paquetes
necesarios para ejecutar el modelo previamente entrenado. Esto permite utilizar la misma
herramienta utilizada para el entrenamiento de modelos en la fase de implementacion. El
software en produccidn se comunica con el contenedor, por ejemplo, a través de una lla-
mada a procedimiento remoto (RPC) a un servidor web. El segundo enfoque es importar
modelos directamente a las aplicaciones escribiendo la 16gica directamente en la aplica-
cion. El tercer enfoque es la propuesta de Lee et al. llamado servicio de modelo de caja
blanca, donde las aplicaciones acceden a un servidor de scoring en tiempo de ejecucion
para utilizar modelos predictivos.

Rasiwasia define tres mecanismos populares para llevar modelos predictivos a produc-
cion [20]. El primer mecanismo esta basado en servicios y utiliza la arquitectura orientada
a servicios (SOA) para implementar modelos. Las aplicaciones en produccion se comuni-
can con los modelos implementados una SOA a través de un protocolo de comunicacion
utilizando una red. El segundo mecanismo consiste en compartir el modelo predictivo a
través de algun archivo serializado o el cddigo para generar predicciones. De una manera
mads avanzada, se puede compartir dentro de un contenedor, como un contenedor Docker.
El tercer y dltimo mecanismo es el basado en resultados, en el que las predicciones se ge-
neran en modo offline y los resultados se comparten directamente para ser utilizados por
otra aplicacién o usuarios finales.

Las categorizaciones anteriores ofrecen una buena vision general de las diferentes pro-
puestas, herramientas o enfoques para el despliegue de modelos predictivos. Los enfoques
mads relevantes con respecto a esta disertacion se agruparon y revisaron de la siguiente ma-

nera. En la Seccion 2.2.1, se enumeran los trabajos que siguen un enfoque cliente-servidor,
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donde el servidor contiene una herramienta de modelado donde se utiliza un modelo pre-
viamente entrenado para generar predicciones. La Seccién 2.2.2 se centra en los enfoques
en los que los modelos se implementan en los sistemas gestores de bases de datos (DBMS).
En la Seccion 2.2.3, se enumeran otros tipos de implementacion que no corresponden a las

categorias anteriores.

2.2.1 Enfoque de despliegue cliente-servidor

El enfoque cliente-servidor es una de las opciones de implementacién més utilizadas.
En este caso, el cliente es el software en produccion que, utilizando un protocolo de comu-
nicacion, envia una solicitud de prediccion al servidor. Esta solicitud contiene el vector de
caracteristicas de un objeto para el que se requiere generar una prediccion. El servidor es un
software con al menos dos componentes principales: 1) un intermediario con un protocolo
de comunicacidn para definir la forma en que el servidor recibira las solicitudes, el formato
de la solicitud y el formato de respuesta al cliente, 2) un back-end de prediccion interno,
que es un componente de software que aplica un modelo predictivo a los datos entrantes
para calcular las predicciones. Internamente, el servidor debe tener un modelo (o un con-
junto de modelos) cargado o listo para cargarse bajo pedido. Posteriormente, el back-end
de prediccion aplica el modelo solicitado a los datos entrantes. Finalmente, el servidor de-
be devolver las predicciones resultantes al cliente a través del protocolo de comunicacién
definido. La Figura 2.1 muestra un esquema del enfoque cliente-servidor.

El software que funciona como back-end para generar predicciones o scores se pue-
de seleccionar de diferentes opciones. Una opcidn popular es usar la misma herramienta
de modelado donde se construy6 el modelo. Otra opcidn es utilizar una herramienta de
software especial conocida como motor de scoring, que carga e interpreta los modelos
guardados en un formato definido y genera predicciones sobre los datos entrantes. Para
evitar problemas durante la configuracion del entorno del servidor, una opcién disponible

es encapsular una herramienta de modelado o un motor de scoring en un contenedor. Un
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Figura 2.1: Vista grafica de un modelo predictivo implementado en una arquitectura cliente-
servidor. El software en produccion es el cliente y envia datos al servidor, que en este caso
es un software encapsulado que devuelve predicciones.

contenedor es una unidad virtual de software que empaqueta todo el cédigo y sus depen-
dencias para ejecutar los modelos predictivos (por ejemplo, Docker [21]). Las opciones
basadas en la nube también se utilizan como back-end de prediccién. En este caso, los mo-
delos se crean utilizando una plataforma en la nube y luego se implementan como servicios
web. A continuacion se ofrece una descripcion mas detallada de cada variante del enfoque

cliente-servidor.

Pipelines. En este enfoque, la conexion se crea directamente entre el software en pro-
duccioén y el software de modelado analitico. Por ejemplo: R, Python (Scikit Learn [22]),
Knime, SAS o SPSS. Estas herramientas tienen paquetes o bibliotecas disponibles para
exponer el codigo que se conectard a las aplicaciones en produccion. El cédigo expues-
to carga el modelo e invoca la funcion de prediccion en los datos entrantes. Este codigo
expuesto también puede tener pasos de procesamiento de datos antes de llamar a la fun-
cién de prediccion. En este enfoque cliente-servidor, en el servidor se ejecuta la misma
herramienta donde se construy6 el modelo; Se cargan todos los paquetes y dependencias,
asi como el modelo. El servidor estd listo para recibir datos y devolver predicciones utili-
zando alguin protocolo de comunicaciéon como RPC o una API REST (servicio web). Este
enfoque permite una implementacion rapida y facil de modelos predictivos. Sin embargo,

estas herramientas no fueron disefiadas originalmente para ser utilizadas en ambientes en
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produccion. Por lo tanto, no son adecuados para un entorno de produccion de alta demanda
ni se escalan facilmente.

En general, las herramientas de modelado no son adecuadas para aplicaciones de alto
rendimiento o para trabajar en un entorno distribuido. Por lo tanto, se han desarrollado nue-
vas herramientas de modelado o se han ampliado las existentes para mejorar la ejecucién
de las tareas de entrenamiento y prediccion al aprovechar entornos distribuidos o paralelos.
Por ejemplo, SystemML [23] es un lenguaje y un software para construir y ejecutar mo-
delos predictivos en un entorno distribuido en el paradigma de programacién MapReduce.
SystemML permite expresar algoritmos de aprendizaje automético en un lenguaje de alto
nivel que se puede compilar y ejecutar en un entorno MapReduce. En una versiéon poste-
rior, SystemML evolucioné para poder ejecutar modelos predictivos en Apache Spark [24].
Otra herramienta similar es PredictionlO [25], que permite construir € implementar mo-
delos predictivos como un servicio web utilizando Spark y Hadoop. Las aplicaciones en
produccion envian datos y una consulta de prediccion al servidor PredictionlO. Se envia
una consulta de prediccion utilizando un kit de desarrollo de software (SDK). Estos SDK
son proporcionados por PredictionlO y estd disponible para diferentes lenguajes de pro-
gramacion. Después de que el servidor recibe una consulta, el modelo solicitado se ejecuta
y las predicciones se devuelven al cliente. PredictionlO sirve como intermediario entre
herramientas de modelado y entornos de produccion.

Siguiendo la tendencia destinada a acelerar los cdlculos utilizando arquitecturas dis-
tribuidas, han surgido herramientas como MLIib [26]. MLlIib es una biblioteca de apren-
dizaje automatico construida sobre Spark. Se puede usar con interfaces en los lenguajes
Scala, Java, R y Python. MLlIib proporciona muchos algoritmos populares de aprendizaje
automadtico. Los modelos construidos con MLIib se pueden implementar mas tarde dentro
de un cluster Spark. Otra herramienta basada en Spark es KeystoneML [27], disefiado para
realizar las tareas del ciclo de aprendizaje automatico. Con KeystoneML, los modelos pue-

den construirse definiendo una especificacion de alto nivel y pueden ser desplegados en un
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entorno Spark.

Las extensiones de herramientas de modelado también son un enfoque explorado. Ma
et al. presentan ddR (en inglés Distributed Data structures in R), un sistema que permite
usar R en diferentes ambientes distribuidos (y paralelos) [28]. En ddR, se proponen primiti-
vas de programacién llamadas dmapply y se utilizan para ejecutar funciones en estructuras
de datos distribuidos. Las primitivas dmapply encapsulan diferentes patrones de compu-
to que permiten expresar algoritmos de aprendizaje automaético y aplicaciones escritas en
un enfoque MapReduce. El sistema ddR puede integrarse con diferentes back-end como
la herramienta Single-node parallel framework de R, multi-SNOW framework, Spark y
HPE Distributed R. En resumen, el sistema ddR extiende el lenguaje R proporcionando
una interfaz unificada para el computo distribuido. El sistema ddR se puede utilizar para
el entrenamiento y el despliegue de modelos predictivos aprendidos por mdquina. Kunft et
al. proponen ScootR [29], una herramienta para ejecutar scripts de R usando Apache Flink
[30] como motor de procesamiento de datos. ScootR le permite a R acceder a los tipos de
datos abstractos de Flink. Por lo tanto, las funciones R definidas por el usuario se pueden
construir e implementar en un clister de Flink y ejecutar en paralelo por los nodos del
cluster. Aunque ScootR originalmente no se concibid exclusivamente para la implementa-
cién de aprendizaje automadtico, se puede usar como una herramienta de implementacion
ademds de Apache Flink.

Aloha es un framework presentado por Deak y Morra [31] que permite construir una
especificacion de tareas de aprendizaje automatico utilizando su propio lenguaje especifico
de dominio (DSL) basado en Scala. Aloha actiia como un puente entre las representaciones
de datos y los paquetes de aprendizaje automatico (machine learning). Este framework per-
mite procesar un conjunto de datos y entrenar modelos predictivos. El modelo entrenado
y sus metadatos estan almacenados en un archivo de especificacion que puede usarse mas
tarde para la prediccion. Para implementar un modelo con Aloha, se debe crear un intérpre-

te de modelo, con un auditor que establezca el formato de prediccion y la informacion de
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diagnéstico devuelta por el modelo. Aloha intercambia datos mediante el uso de forma-
tos de serializacion basados en protocolos, incluidos los buffers de protocolo y Avro (un
formato de serializacion de datos binarios en JSON). Aloha consume datos con esquemas
definidos por el usuario.

Talagala et al. presentan Edge Cloud Orchestrator (ECO) [32], una arquitectura para
permitir la implementaciéon de modelos predictivos para edge y cloud. ECO esta disefiado
con una arquitectura distribuida de agente de servidor. El servidor se comunica con dife-
rentes agentes; cada agente gestiona un motor analitico que ejecuta un conjunto de tareas
de aprendizaje automaético. Actualmente, se admiten tres herramientas de modelado (cono-
cidas como motores analiticos en el disefio de arquitectura ECO): Spark-MLIib [33], Flink
[30] y TensorFlow [34]. Cada agente debe comunicarse con su motor y al menos tener co-
municacion intermitente con el servidor para las actualizaciones del modelo. Los agentes
pueden ejecutarse en dispositivos informéticos edge o cloud. En su propuesta, los agentes
trabajan como intermediarios entre las herramientas de modelado, los repositorios de datos
y las aplicaciones del usuario final. La implementacién de ECO se cre6 con Java y SQLite,
y la comunicacién entre agentes y servidores se realiza a través de las API REST.

Lee et al. proponen PRETZEL [19, 35], un software para ML.NET (herramienta de
machine learning de Microsoft) creado especificamente para el servicio de prediccién. En
PRETZEL, el despliegue y la entrega de modelos siguen un proceso de dos fases. Una
fase offline donde los modelos previamente entrenados y los pasos de procesamiento de
datos se traducen en unidades 16gicas llamadas etapas. Cada etapa se compila en unidades
de computo. En la fase en linea, cuando se emite una prediccion, el tiempo de ejecucion
del servidor determina si sirve la prediccion utilizando un motor bajo demanda (solicitud
/ respuesta) o el motor por lotes. En el motor por lotes, un planificador se encarga de
asignar recursos para manejar ejecuciones concurrentes. Un front-end devuelve el resultado
(prediccioén) al cliente una vez que se completan todas las etapas.

Miguel et al. proponen Marvin [36], una plataforma de codigo abierto para entrenar e
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implementar modelos predictivos. Con Marvin, los modelos predictivos son construidos y
luego cargados por un servidor de prediccion (proporcionado por Marvin). El servidor de
prediccion hace que un modelo predictivo sea accesible mediante llamadas HTTP REST.
De esta manera, las aplicaciones en produccion pueden solicitar predicciones. Marvin tam-
bién puede explotar herramientas de procesamiento de datos paralelos ejecutindose sobre
herramientas comunes, como Spark. Las aplicaciones de Marvin se denominan motores,
compuestas de codigo fuente y un archivo con parametros y metadatos de la aplicacion.
Actualmente, los motores Marvin se pueden desarrollar utilizando el lenguaje Python.
Wang et al. presentan Rafiki [37], un sistema distribuido para entrenar y desplegar mo-
delos predictivos. El desarrollo de modelos y su implementacién con Rafiki se puede hacer
con API RESTful o un SDK de Python. Para construir un modelo, los datos deben cargarse
en el sistema de almacenamiento distribuido (HDFS) utilizado por Rafiki. Luego, se debe
crear una tarea de entrenamiento del modelo donde el usuario indique el nombre de la apli-
cacion, la ruta de datos y las formas de datos de entrada / salida. Una vez finalizada la tarea
de entrenamiento, se selecciona el modelo y se puede implementar a través de un servidor
HTTP usando Flask [38] con una API RESTful. Flask, es un marco de aplicacién web es-
crito en Python para construir servicios web utilizando la interfaz de puerta de enlace de

servidor web (WSGI).

Motores de scoring (scoring engines). En este enfoque, se utiliza un software especia-
lizado conocido como motor de scoring. El motor de scoring utiliza modelos descritos en
un formato estandar. Una ventaja de este enfoque es que el proceso de despliegue ya no
requiere a la herramienta de modelado donde se creé el modelo. Los modelos predicti-
vos pueden construirse utilizando diferentes herramientas de modelado y exportarse a un
formato estandar. Estos modelos pueden ser consumidos posteriormente por un motor de
scoring compatible con el formato utilizado anteriormente. Los motores de scoring cargan

modelos en la memoria y utilizan un protocolo de red para recibir datos y solicitudes de
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puntuacion del software en produccion. A su vez, el motor de scoring (que tiene el rol de
servidor en este enfoque), ejecuta el modelo con los datos entrantes y devuelve prediccio-
nes al software que envi6 la solicitud (el cliente). Los formatos mas utilizados para des-
cribir modelos predictivos aprendidos por maquina son PMML (Predictive Model Markup
Language) [39], PFA (Portable Format for Analytics)[40] y ONNX Open Neural Network
Exchange) [41].

El estindar PMML fue introducido por primera vez por Grossman et al. [42]. Es un
lenguaje basado en XML que se utiliza para definir modelos predictivos o conjuntos de
modelos predictivos. La estructura de los modelos se describe mediante un esquema XML.
Admite una amplia variedad de modelos predictivos, su primera version fue lanzada en
1998, y ha evolucionado a lo largo de los anos gracias al trabajo del Grupo de Mineria de
Datos (Data Mining Group o DMG). La ultima version (4.4) se lanz6 en 2019.

Con la aparicién de formatos estindar para describir modelos predictivos, los moto-
res de scoring también comenzaron a aparecer. Por ejemplo, Chaves et al. [43] presento
Augustus, un motor de scoring de cédigo abierto para archivos PMML. Esta herramienta
utiliza el modelo descrito por PMML para definir entradas, salidas, pardmetros y transfor-
maciones. Augustus fue desarrollado en Python, y tiene varios componentes. Los datos se
organizan en un componente llamado Unitable, que tiene una estructura similar a un data
frame. Un data frame es una estructura de datos donde todos los campos estan organizados
en columnas que pueden ser de diferentes tipos, pero todas tienen el mismo nimero de
filas. Augustus proporciona un mecanismo para leer datos dentro y fuera de Augustus. Con
este mecanismo, Augustus puede leer y escribir datos de una secuencia, un archivo o una
base de datos.

Gorea propone DeVisa [44], este sistema gestiona un repositorio de modelos utilizando
archivos PMML como una base de datos XML y explota sus propiedades predictivas o des-
criptivas. Las aplicaciones en produccién que son consumidores del sistema DeVisa expre-

san su solicitud a través de un lenguaje de consulta PMML especializado llamado PMQL
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(Lenguaje de consulta de modelo predictivo) definido en DeVisa. La consulta PMQL busca
e invoca el servicio correspondiente para aplicar el modelo a los datos entrantes y devolver
los resultados al consumidor. En resumen, las aplicaciones envian un mensaje utilizando
el protocolo simple de acceso a objetos (SOAP) que envuelve datos y una solicitud de
scoring a DeVisa expresada en PMQL. La consulta de scoring de PMQL se transmite al
componente responsable de procesar y resolver la solicitud de PMQL.

Nathan y Kathalagiri presentan Pattern [45], un lenguaje especifico de dominio (DSL)
para traducir modelos PMML en flujos de trabajo en cascada. Cascading es un proyecto de
cddigo abierto desarrollado en Java para manejar flujos de trabajo de datos a gran escala.
Cascading es un middleware, una capa de abstraccién para llamadas a Hadoop, HBase,
Cassandra y otros framework de datos distribuidos. Los flujos de trabajo se pueden imple-
mentar en plataformas de computacion en la nube como Amazon AWS ElasticMapReduce
y Microsoft HDInsight. El modelo PMML se analiza y los componentes API se generan pa-
ra implementar el flujo de trabajo requerido. Finalmente, Pattern genera un trabajo Apache
Hadoop para ejecutar el modelo predictivo en paralelo.

Existen varias herramientas de andlisis de datos que pueden exportar modelos a PMML.
También hay varios motores de scoring que consumen PMML para ser utilizados como
herramienta de despliegue. Un motor de scoring de cddigo abierto muy popular es JPMML
[46], que estd construido en Java. JPMML tiene un médulo llamado JPMML Evaluator
que lee un archivo PMML. Puede verificar la validez del archivo, obtener informacién del
modelo y calificar el modelo. Una lista completa de herramientas de software (de codigo
abierto y patentadas) para exportar modelos (como productor de PMML) o modelos de
puntaje (como consumidores de PMML) se encuentra en el sitio web del Grupo de Mineria
de Datos (DMG) !.

Junto con los motores de scoring basados en PMML, han surgido herramientas que

actian como intermediarios entre las aplicaciones y los motores de scoring. Por ejemplo,

Thttp://dmg.org/pmml/products.html
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Tendick y Mockus proponen un disefio de software con una capa intermedia que maneja
las llamadas de las aplicaciones del usuario final [47]. El software envia datos al motor de
puntuacion correspondiente y devuelve predicciones a la aplicacion solicitante. Un enfoque
similar es presentado por Heit et al. [48], donde se presenta el Modelo de implementacion
y marco de ejecuciéon (MDEF). MDEF permite capturar y encapsular transformaciones de
datos al agrupar los pasos y los modelos de transformacion de datos descritos en PMML.
La ejecucion del modelo se basa en otros motores de puntuacién compatibles con PMML
(por ejemplo, Knime). MDEF maneja las llamadas a través de los servicios web REST o
SOAP.

El Portable Format Analytics (PFA) introducido por Pivarski et al. [49] es un formato de
intercambio de modelos. Basicamente es un lenguaje de programacion limitado basado en
JSON que usa Avro [50] para la serializacion de datos. Junto con la introduccion de PFA,
también se presentaron dos motores de scoring basados en PFA. El primer motor de scoring
se implementd en Python y se llamé Titus. El objetivo era construir modelos predictivos
con las bibliotecas de aprendizaje automatico de Python y exportarlos al formato PFA. El
segundo motor de scoring se implementd en Scala y se llama Hadrian. En este enfoque,
los documentos PFA se compilan en codigo de bytes de Java para integrarse en diferentes
aplicaciones compatibles con la maquina virtual Java.

ONNX es otro estandar para representar modelos predictivos construidos utilizando
técnicas de machine learning, que proporciona una definicién de célculos como un mode-
lo grafico. El grafo estd compuesto por una lista de nodos donde cada nodo tiene una o
mas entradas y una o mas salidas. Cada nodo llama a un operador. Existe un conjunto de
operadores integrados y puede ampliarse para operadores disponibles no nativos. ONNX
estd disefiado para admitir la descripcion de modelos construidos con diferentes técnicas de
aprendizaje automatico. Sin embargo, se usa principalmente para modelos de redes neuro-
nales profundas. Microsoft cre6 un motor de puntuacién para los modelos ONNX Ilamado

ONNX Runtime, que es compatible con los lenguajes Python y C/C# para ser utilizados por
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el CPU o la GPU. Los modelos predictivos se pueden exportar al formato ONNX utilizan-
do una variedad de herramientas, como Keras, Tensorflow, Scikit-Learn y Apple Core ML.
Los modelos ONNX pueden cargarse y ejecutarse utilizando llamadas API, actualmente

ONNX Runtime tiene APIs en Python, C#, C y C++ [51].

Soluciones en la nube cloud-based. Este tipo de enfoque cliente-servidor aprovecha la
infraestructura o las arquitecturas en la nube para implementar modelos predictivos. Iden-
tificamos dos variaciones principales dentro de la implementacién en la nube. La primera
variacion comprende herramientas de modelado o extensiones de ellas para implementar
modelos predictivos como servicios web. La segunda variacién son las plataformas basa-
das en la nube que usan infraestructura propietaria para construir € implementar modelos
predictivos.

Microsoft desarrollé AzureML [52], una plataforma que proporciona un entorno de
construccion de modelos y un entorno de publicacion de modelos. Dentro del entorno Azu-
reML se pueden usar modulos de aprendizaje automético de cddigo abierto y propietarios.
AzureML tiene una funcionalidad llamada push button operationalization, que se usa pa-
ra implementar modelos predictivos como servicios web. Se pueden generar predicciones
para entradas individuales o por lotes. Los médulos desarrollados en lenguaje R y Python
también son compatibles con AzureML.

Bhattacharjee et al. cred Stratum [53], un framework para construir, implementar y ad-
ministrar modelos predictivos en entornos cloud y edge. Stratum contiene un marco de
desarrollo de modelo predictivo para los desarrolladores. La herramienta Stratum permi-
te utilizar una variedad de fuentes de datos y encapsula las herramientas de aprendizaje
automdtico en contenedores a través de una herramienta de abstraccion. Una vez que el
modelo predictivo estd listo para implementarse, los componentes de la aplicacion donde
se cred el modelo se pueden exponer como una API RESTful. Stratum admite la imple-

mentacion en la nube cloud, la nieblafog y los entornos de edge computing. Stratum tiene
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un moédulo para transferir modelos entrenados a maquinas destino mediante la generacion
de cddigo fuente mediante el uso de plantillas especificas de la aplicacién y una base de

conocimiento.

Contenedores. Un contenedor es una pieza de software que encapsula el cédigo, la con-
figuracion y todas las dependencias de software en bloques de construccion. Un contenedor
es una maquina virtual ligera que se puede guardar en una maquina para utilizarla de ma-
nera transparente en otra maquina. Herramientas como Docker han facilitado el uso de
contenedores al permitir construir, compartir y ejecutar contenedores en diferentes maqui-
nas. Dado que un contenedor permite replicar facilmente entornos, una aplicacién puede
ejecutarse de manera confiable en diferentes entornos informaticos. En este enfoque, los
modelos predictivos se desarrollan en diferentes herramientas de modelado, con una con-
figuracion y dependencias especificas (mddulos o paquetes). Una vez que el modelo esta
listo, todas las bibliotecas, paquetes o dependencias necesarias junto con el cddigo desa-
rrollado se empaquetan en un contenedor. El contenedor se configura como un servidor y
las aplicaciones de usuario final envian datos y solicitudes de prediccion a través de RPC o
servicios web.

A diferencia de las herramientas generales para construir e implementar modelos pre-
dictivos, Clipper [54] se desarrollé exclusivamente para realizar el despliegue de modelos
predictivos. Clipper se describe como un sistema de servicio de prediccion. Es un interme-
diario entre las aplicaciones de usuario final y las herramientas de aprendizaje automatico.
Clipper tiene una arquitectura modular con el objetivo de implementar modelos utilizando
una variedad de herramientas y aplicaciones. Clipper se divide en dos capas; la capa de abs-
traccion del modelo y la capa de seleccion del modelo. La capa de abstraccion del modelo
expone una API comiin para abstraer la comunicacion entre las herramientas y modelos
predictivos. La capa de selecciéon de modelo selecciona o combina dindmicamente predic-

ciones entre modelos competidores. Las aplicaciones envian solicitudes de prediccién a
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Clipper mediante llamadas a la API REST. Las solicitudes son procesadas por la capa de
seleccidon de modelo. Segtn la solicitud, la capa de seleccion de modelo envia la solicitud
de prediccidn a uno o mas de los modelos a través de la capa de abstraccion del modelo.
Si el modelo esta en caché, se generan las predicciones; de lo contrario, se utiliza un RPC
para enviar la solicitud de prediccion al lugar donde se aloja el modelo. Cada modelo esta
alojado en un contenedor Docker separado que genera las predicciones. Las predicciones
se envian a través de cada capa a la aplicacion del usuario final.

Zhao et al. presentan Zoo System [55] [56], que proporciona un lenguaje especifico
de dominio (DSL) para permitir una construccion féacil de diferentes servicios de andli-
sis de datos. Zoo tiene tres métodos principales de implementacion; El primer enfoque de
implementacidn es utilizando contenedores Docker, cada contenedor proporciona una API
RESTTful para que las aplicaciones soliciten predicciones. En la segunda opcion, los mo-
delos se exportan a cédigo JavaScript. Esto permite realizar andlisis de datos complejos en
un navegador web. El tercer enfoque es MirageOS [57], que construye pequefias maquinas
virtuales con un sistema operativo minimo que aloja solo una aplicacion.

Una herramienta similar a Clipper, de una manera que sirve como intermediario entre
las aplicaciones de usuario final y las herramientas de aprendizaje automatico, es Acumos
[58]. Acumos empaqueta modelos predictivos en microservicios en contenedores portatiles
que se pueden compartir a través de un catdlogo. En Acumos, los usuarios cargan modelos
predictivos. Luego, los modelos se publican en la plataforma Acumos donde los usuarios
agregan metadatos como la descripcion de la funcidn, los formatos de entrada / salida y
la categoria del modelo. La plataforma Acumos incluye modelos cargados como micro-
servicios en una imagen Docker lista para ser implementada. Los consumidores descargan
e implementan el servicio en un contenedor Docker. Una vez implementado, los usuarios
envian datos como entrada al microservicio y reciben su salida a través de una API REST-
ful.

MLflow es una herramienta de cddigo abierto para desarrollar e implementar modelos
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predictivos [59]. MLflow utiliza contenedores y tiene un componente que permite empa-
quetar modelos predictivos en multiples formatos. Por ejemplo, los modelos se pueden
implementar como contenedores de Docker para llamarlos a través de la API REST, como
una funcion definida por el usuario de Apache Spark, o en plataformas de servicio admi-
nistradas en la nube como Amazon SageMaker o Azure ML.

Data and Learning Hub for Science (DLHub) [60] es una plataforma para publicar,
compartir, descubrir y reutilizar modelos predictivos. Una de sus principales funcionalida-
des es la implementacion del modelo. DLHub admite el lenguaje Python y una interfaz de
linea de comandos. Los modelos se definen mediante un esquema que captura su descrip-
cién, entorno computacional e interfaz. El entorno computacional describe las dependen-
cias de software y los archivos requeridos. La interfaz describe el formato de las entradas /
salidas del modelo. Los modelos publicados en DLHub se pueden convertir en un contene-
dor ejecutable que implementa una interfaz estandar. Estos contenedores encapsulan todas

las dependencias requeridas para llamar al modelo para predicciones a pedido.

2.2.2 Enfoque de despliegue en sistemas gestores de bases de datos

En este enfoque, los modelos predictivos se implementan dentro de un Sistema gestor
de base de datos (en inglés Data Base Management System o DBMS). Al tener la ejecucion
de los modelos dentro de un DBMS, todas las propiedades de gestion de datos y arquitectu-
ras paralelas que ofrecen los DBMS se pueden usar [61]. Hay algunos sistemas de bases de
datos que cuentan con algunas funcionalidades analiticas. Esto significa que los modelos
pueden ser entrenados y desplegados dentro del DBMS directamente sin usar herramientas
externas. Por ejemplo; Base de datos como SQL de Azure, IBM BigR, SparkR, Oracle Da-
ta Mining u Oracle R Enterprise. Sin embargo, este enfoque tiene limitaciones; Una de las
mas importantes es que los cientificos de datos suelen utilizar un conjunto de herramientas
especializadas para la transformacién de datos y el modelado predictivo. Por lo tanto, estan

restringidos por las técnicas de aprendizaje automético disponibles proporcionadas por el
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v SELECT myudFf(x1, x2, x3)
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Figura 2.2: Vista gréfica de los modelos predictivos implementados dentro de una base
de datos utilizando una funcién definida por el usuario (UDF). El software en produccion
invoca a una consulta utilizando SQL. Posteriormente, la base de datos ejecuta la UDF que
contiene un modelo predictivo y devuelve las predicciones como una tabla de registros.

proveedor de DBMS. Otro enfoque es construir modelos predictivos fuera del DBMS e im-
portarlos mas tarde mediante el uso de un script SQL o una funcién definida por el usuario
(en inglés User Defined Function o UDF).

Cuando se utiliza el enfoque de despliegue en bases de datos, las predicciones se cal-
culan dentro del DBMS mediante un procedimiento almacenado o un UDF que recibe los
datos como una tabla y devuelve las predicciones también como una tabla. Una ventaja de
este enfoque con respecto al uso de herramientas analiticas es que los datos ya estan dentro
de la base de datos, por lo que los cdlculos del modelo predictivo se realizan cerca de donde
residen los datos. Esto significa que no hay un tiempo extra para extraer datos de la base
de datos para procesar / modelar en otra herramienta y almacenar los resultados en la base
de datos. La figura 2.2 muestra un esquema del enfoque de despliegue en la base de datos
para implementar modelos predictivos.

Ha habido muchas propuestas en el pasado extender las funcionalidades de los DBMS
y el lenguaje SQL con capacidades de modelado de aprendizaje automatico. Algunas de
las propuestas incluso se remontan a tiempos en que las tareas de modelado predictivo se
conocian comuinmente como mineria de datos o descubrimiento de conocimiento, como en

[62, 63, 64, 65, 66, 67, 68]. Algunas propuestas extendieron el SQL con nuevos operado-
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res o comandos. Los scripts de SQL se pueden usar para expresar modelos relativamente
simples, mientras que para modelos mds complejos se utilizan funciones definidas por el
usuario. Ahora describimos algunos de los enfoques mas relevantes centrados en los aspec-
tos técnicos de la implementacion del modelo predictivo dentro de un DBMS.

Das et al. presentan una propuesta que combina el uso de estandares para la descripcién
del modelo, como PMML, y la implementacion en la base de datos. [69]. La base de datos
EMC Greenplum se usa junto con una herramienta comercial llamada Zementis Universal
PMML plug-in. Este complemento es un motor de scoring donde los modelos predictivos
descritos en un archivo PMML se asignan a una funciéon SQL. La definicién de la funcion
SQL coincide con el modelo predictivo correspondiente. Este enfoque funciona de la si-
guiente manera. Primero, el archivo PMML se copia en la instalacion de Greenplum y se
crea la funcion SQL. Luego, cuando se invoca la funcién SQL correspondiente, el modelo
se carga y ejecuta para obtener predicciones dentro de la base de datos. De esta manera, los
modelos se pueden crear con cualquier herramienta de modelado compatible con PMML y
desplegarse dentro de una base de datos.

Una alternativa de c6digo abierto para la implementacion en la base de datos es MADIib
[70]. Esta herramienta proporciona un conjunto de algoritmos basados en SQL para apren-
dizaje automaético, mineria de datos y estadisticas dentro de una base de datos. MADIib es
compatible con las bases de datos PostgreSQL y Greenplum, y admite muchos algoritmos
de aprendizaje supervisados, tales como regresion lineal, regresion logistica, naive Bayes,
arboles de decision y maquinas de vectores de soporte. MADIib también admite algoritmos
de aprendizaje no supervisados. MADIib contiene scripts SQL y / o funciones definidas por
el usuario para entrenar e implementar modelos. Una vez que se crean los modelos, se con-
servan dentro de la base de datos y se pueden invocar mediante una consulta SQL. Los
modelos creados con MADIib se pueden exportar al formato PMML, aunque los modelos
PMML no se pueden importar a MADIib.

Una soluciéon que pretende combinar consultas relacionales con un motor similar a
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MapReduce que implementa técnicas de aprendizaje automatico es Shark [71]. Shark per-
mite definir algoritmos de aprendizaje automaético a través del lenguaje SQL en un entorno
Mapreduce. Actualmente, Shark utiliza Spark como motor de ejecucién y ha implementado
algoritmos bésicos de aprendizaje automatico para construir modelos predictivos. Una vez
que se crean los modelos, se pueden implementar en un clister de Spark para invocarlos
mediante una consulta SQL.

La integracion de herramientas de modelado con un DBMS también es un enfoque
comunmente utilizado. Prasad et al. presentan una version especial de R integrada con la
base de datos HP Vertica, llamado Distributed R [72]. En esta herramienta, Vertica y R
se comunican a través de funciones definidas por el usuario y escritas usando el lenguaje
R. Los datos seleccionados en una consulta SQL en Vertica se pasan a R como un objeto
de marco de datos. En R, el marco de datos se puede manipular y usar como entrada pa-
ra muchos algoritmos de aprendizaje automatico para construir modelos predictivos. Este
enfoque elimina la necesidad de conectar Vertica con R a través de ODBC. Distributed R
permite la ejecucion de algoritmos paralelos de aprendizaje automatico y extiende las fun-
cionalidades de R con todas las ventajas de la gestion de datos y la escalabilidad que ofrece
un DBMS. Los modelos construidos en Distributed R pueden implementarse en todos los
nodos Vertica disponibles y pueden invocarse como una funcién definida por el usuario.

Mahajan et al. proponen una herramienta para unir bases de datos, aprendizaje au-
tomatico y disefio de hardware. Proponen aceleracion en la base de datos de andlisis avan-
zado (DAnA) [73], que ofrece dos caracteristicas principales; 1) una interfaz de programa-
cion para el modelado predictivo y 2) la aceleracion de la ejecucion de modelos predic-
tivos en una base de datos mediante el uso de una matriz de una FPGA (en inglés Field-
Programmable Gate Array). Al usar DAnA, los algoritmos de machine learning se pueden
expresar usando una extension del lenguaje Python con un lenguaje especifico de dominio
(DSL) incrustado en Python. El cédigo de Python se declara como una UDF para ser lla-

mado por consultas SQL. DAnA traduce el UDF de Python para que se implemente en un
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motor de scoring utilizando un FPGA conectado al DBMS para ejecutarlo.

Schiile et al. proponen MLearn y ML2SQL para construir y desplegar modelos predic-
tivos en bases de datos [74]. MLearn es un lenguaje y una herramienta de modelado para
realizar la manipulacion de datos, el entrenamiento de modelos y la validacion de mode-
los. MLearn proporciona desarrollo bloques de aprendizaje de la maquina. La herramienta
ML2SQL es un compilador que traduce los modelos construidos con MLearn a Python o
SQL para ser desplegado en las bases de datos PostgreSQL o Hyper. Por lo tanto, los mo-
delos predictivos se importan a las bases de datos como funciones definidas por el usuario

y llama a través de consultas SQL.

2.2.3 Otros

Existe una amplia variedad de entornos de implementacion para prediccion modelos.
Por lo tanto, los enfoques de implementacién adoptados pueden ser muy diferentes. Aun-
que hemos seleccionado y agrupado trabajos que proponen los enfoques de despliegue
cliente-servidor y en sistemas gestores de base de datos, todavia hay propuestas que no
corresponden en estas categorias. Por lo tanto, los agrupamos en esta subseccion.

Las empresas del ramo tecnoldgico a menudo optan por construir sus propias herra-
mientas para realizar tareas relacionadas con el aprendizaje automatico. Por ejemplo, Face-
book tiene una gran variedad modelos predictivos construidos con diferentes herramientas
de aprendizaje automatico que deben implementarse en varios entornos. En un intento por
simplificar el desarrollo de aplicaciones relacionadas con el aprendizaje automatico, Fa-
cebook ha desarrollado FBLearner. Esta es una plataforma que permite realizar diferentes
tareas de aprendizaje automatico, como transformaciones de datos, ingenieria de carac-
teristicas (feature engineering), construccion de modelos e implementacién de modelos. Su
plataforma admite diferentes algoritmos de aprendizaje automético, como regresion logisti-
ca, maquinas de vectores de soporte, arboles de decision potenciados por gradiente y redes

neuronales profundas. Caffe2 y Pytorch también son herramientas de uso comtn dentro de
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los cientificos de datos de Facebook. FBLearner se compone de tres mdédulos; FBLearner
Feature Store, donde se recopilan y transforman los datos, FBLearner Flow, su propia he-
rramienta para construir y evaluar modelos predictivos, y FBLearner predictor, que es un
motor de inferencia que utiliza modelos construidos dentro de FBLearner para proporcio-
nar predicciones a las aplicaciones finales. FBLearner también ofrece compatibilidad con
el formato Open Neural Network Exchange (ONNX) como herramienta de entorno de pro-
duccién para implementar modelos en arquitecturas de computadora utilizando CPU, GPU
u otro hardware especializado [75, 76, 77].

Uber desarrollé6 Michelangelo, una plataforma interna como servicio para construir,
implementar y usar modelos predictivos aprendidos por maquina. La plataforma Miche-
langelo se compone de muchas herramientas de cédigo abierto e internas para construir
modelos predictivos. Actualmente, Michelangelo ofrece tres opciones de implementacion
diferentes. La primera opcion es offline, donde los modelos se implementan en un conte-
nedor para ejecutarse con Spark a pedido o en un horario. La segunda opcion es en linea,
donde los modelos se implementan en un servicio de prediccion en linea que se puede lla-
mar a través de llamadas RPC. La tercera y ultima opcidn es la implementacién del modelo
en una biblioteca. En donde un modelo se integra como una biblioteca en otro servicio y se
puede invocar a través de una API Java [78, 79].

El enfoque cliente-servidor no es compatible con el despliegue de modelos predictivos
en dispositivos moviles o IoT (edge-computing). Esto se debe a que muchos dispositivos
de borde tienen una red limitada o nula y los modelos predictivos pueden requerir generar
predicciones en el campo. Un enfoque para resolver este problema es utilizar un compila-
dor para traducir los modelos predictivos a un idioma de destino. El objetivo es integrar el
modelo predictivo en el software del dispositivo. Por ejemplo, Barbareschi et al. [80] im-
plementa los modelos de arbol de decision descritos en un PMML mediante la creacion de
un compilador que los traduce al cédigo VHDL. Luego, el c6digo VHDL se puede imple-

mentar en FPGA. También Gopinath et al. [81] presenta SEEDOT, un lenguaje de dominio
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especifico para modelos predictivos y un compilador que genera codigo fuente C de punto

fijo para ejecutarse en dispositivos IoT restringidos.

2.3 Compiladores

Un compilador es un programa de computadora que lee una secuencia que representa
un programa de computadora escrito en un idioma (la fuente) y lo traduce a un programa
equivalente a otro idioma (el destino). Como parte importante de este proceso de traduc-
cion, el compilador informa a su usuario de la presencia de errores en el programa fuente
[82].

La construccion de un compilador requiere el uso de técnicas de lenguajes de progra-
macion, arquitectura de computadoras, teoria del lenguaje, algoritmos e ingenieria de soft-
ware. Existe una amplia variedad de lenguajes de programacion que pueden ser de origen
o de destino. Todos los compiladores siguen tareas bésicas que deben realizar. Estas tareas
se organizan en fases, cada fase opera en un lenguaje abstracto diferente. En software, un
lenguaje abstracto es un modelo que representa computo sin las reglas de sintaxis de un
lenguaje de programacion concreto.

Muchos compiladores modernos tienen un disefio de dos etapas que consiste en un
front-end y un back-end. El front-end traduce el lenguaje fuente a una representacion in-
termedia o una serie de representaciones intermedias. La representacion intermedia es en
gran medida independiente de de la maquina o lenguaje destino. El back-end recibe la re-
presentacion intermedia generada por el front-end. El back-end incluye todas las piezas del
compilador que dependen del idioma de destino. Este enfoque ayuda a separar las preo-
cupaciones entre las representaciones del idioma de origen y de destino. Con este tipo de
disefo, el front-end se puede reutilizar con un back-end diferente para producir un compi-
lador para el mismo idioma de origen para un idioma de destino diferente.

Si el back-end se disefia con cuidado, agregar un nuevo idioma de destino diferente

requeriria modificaciones minimas en el back-end. Lo mismo podria decirse sobre la tra-
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Figura 2.3: Fases tipicas de un compilador.

duccidn de diferentes idiomas de origen en la misma representacion intermedia. Se puede
utilizar el mismo back-end, obteniendo diferentes compiladores para el mismo idioma de
destino. Sin embargo, este enfoque es limitado debido a diferencias sutiles en los puntos de
vista de diferentes idiomas [82]. Por lo tanto, a medida que aumenta el nimero de idiomas
de origen y destino, también aumenta la complejidad del lenguaje intermedio y la cons-
truccion del compilador. Una estructura tipica de las fases del compilador se muestra en la
Figura 2.3.
Una compilacion generalmente se implementa como una secuencia de transformaciones
[83]:
(SL,Ly),(Ly, La), ..., (Lg, TL) 2.1

Donde SL es el idioma de origen y TL es el idioma de destino. Cada idioma L; se lla-
ma lenguaje intermedio o representacion intermedia. El proceso de compilacion se puede
dividir en andlisis y sintesis. El front-end del compilador realiza el anélisis y el back-end
realiza la sintesis. El anélisis consiste en descubrir la estructura y determinar el significado
del programa fuente. La sintesis se encarga de crear el programa de destino que es semanti-
camente equivalente al programa fuente. El andlisis generalmente se divide en analizadores
1éxicos, sintacticos y semanticos. La sintesis se divide en generador de c6digo intermedio,
optimizacién de cédigo y generador de cédigo. Estas tareas se detallan en la Tabla 2.2.

Los compiladores se utilizaron inicialmente para traducir lenguajes de alto nivel (legi-
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Etapa -
Moédulo del
compilador

Fase

Descripcion

Analisis -
Front-End

Analizador 1éxico

En esta fase, se realizan las siguientes tareas. La entrada
se divide en palabras individuales o “’tokens”. Se proce-
sa la secuencia de caracteres de la entrada. Y se produce
una secuencia de nombres, palabras clave y signos de
puntuacién. Ademads, se descartan los espacios en blan-
co y los comentarios entre los tokens.

También llamado andlisis, esta fase implica agrupar los

Analizador ;
Sintactico tokens del programa fuente en frases gramaticales que
el compilador utiliza para sintetizar la salida.
En esta fase queremos determinar lo siguiente: qué sig-
Analizador nifica cada frase, definir los usos de las variables con
semantico respecto a sus definiciones, verificar los tipos de expre-

siones y solicitar la traduccién de cada frase.

Generador de codi-
go intermedio

En esta fase, se produce una representacion intermedia
del programa fuente. Esta es una representacién abs-
tracta y debe ser facil de producir y facil de traducir al
programa de destino.

Sintesis -
Back-End

Optimizacién  de
codigo

La tarea realizada en esta fase intenta mejorar el cddi-
go intermedio mediante el andlisis de instrucciones y
la modificaciéon del cédigo intermedio. Por ejemplo:
instrucciones de simplificacién, eliminacién de cédigo
muerto u optimizaciones de bucle.

Generador de codi-
go

La fase final en el compilador, toma como entrada una
representacion intermedia del programa fuente y produ-
ce como salida un programa objetivo equivalente.

Tabla 2.2: Descripcion de las fases tipicas de una compilacion.

bles para humanos) a bajos lenguaje de nivel (legible por computadoras). Hoy en dia hay

muchos tipos diferentes de compiladores, como los siguientes.

= Compilador cruzado: este tipo de compilador traduce el programa fuente para que
se ejecute en una arquitectura de maquina o sistema operativo diferente del que se

ejecuta el compilador.

= Compilador Bootstrap: también conocido como bootstrapping, se refiere a un com-

pilador escrito en el lenguaje fuente que tiene la intencién de compilar.
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Source 1 Target 1 Source 1 Target 1
Source 2 Target 2 Source 2 Target 2
Source 3 Target 3 Source 3 ° Target 3
Source 4 Target 4 Source 4 Target 4

Figura 2.4: Casos de traduccion de diferentes idiomas de origen y destino con y sin una
representacion intermedia. Cada linea representa una traduccion.

= Decompiler: este tipo de compilador recibe un archivo ejecutable como entrada e

intenta generar las instrucciones en un lenguaje de alto nivel para poder recompilarlo.

= Source to source: se refiere a los compiladores donde el programa fuente se tradu-
ce a otro lenguaje de computadora que tiene aproximadamente el mismo nivel de

abstraccion [84].

2.3.1 Representacion intermedia

Una representacion intermedia (IR) es un tipo de lenguaje abstracto que expresa las
operaciones del lenguaje fuente sin comprometer demasiado los detalles especificos del
lenguaje destino. También, es independiente de los detalles del lenguaje fuente. Los com-
piladores usan diferentes tipos de IR dependiendo de las necesidades del compilador, como
el lenguaje de origen, lenguaje destino y las transformaciones que aplica el compilador.

Si queremos compilar N lenguajes fuente a M lenguajes destino directamente (sin un
IR) necesitaremos construir compiladores de N x M. Un compilador portable traduce el
lenguaje fuente a un IR y luego traduce el IR al lenguaje destino. Como se ilustra en la
Figura 2.4, con una IR N front-ends y M back-ends son necesarios para cumplir la misma
tarea [85].

Hay muchos tipos de representaciones intermedias. Cada IR tiene sus propias ventajas.

Una diferencia principal entre los tipos de IR es su nivel de abstraccion del lenguaje. Una
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representacion de alto nivel estd muy cerca del lenguaje fuente; Se produce facilmente a
partir del codigo fuente y se manipula en el front-end para modificaciones u optimizacio-
nes. Una representacion de bajo nivel estd muy cerca del lenguaje destino, lo que la hace
adecuada para la manipulacion u optimizacion de acuerdo con el lenguaje destino.
Seleccionar una representacion intermedia para un compilador que sea apropiada re-
quiere una comprension adecuada de los lenguajes origen y destino. Los compiladores
source-to-source pueden usar una representacion intermedia que se parezca mucho al codi-
go fuente. Un compilador que produce c6digo ensamblador para un microcontrolador podria
obtener mejores resultados con una representacion intermedia similar a un c6digo ensam-
blador. En términos generales, las representaciones intermedias se dividen en las tres cate-

gorias siguientes [86].

= Representacion intermedia basada en grafos: codifican el conocimiento del compila-
dor en un grafo. Las IR basados en grafos representan programas con objetos graficos

como nodos, bordes, listas o arboles.

= Representacion intermedia lineal: se asemejan a pseudocddigo para alguna miquina
abstracta. Los algoritmos iteran sobre secuencias simples y lineales de operaciones.

Consiste en una secuencia de instrucciones que se ejecutan en su orden de aparicion.

= Representacion intermedia hibrida: esta categoria combina elementos de IRs tanto de

grafos como lineales, en un intento de capturar sus fortalezas y evitar sus debilidades.

2.4 Oportunidades de Investigacion

Los enfoques de despliegue basados en cliente-servidor dependen de la disponibilidad
de una red. Usar una herramienta de modelado para realizar la tarea de despliegue puede
ser una opcion rapida y fécil. Sin embargo, las herramientas de modelado no son ade-

cuadas para cumplir requisitos de alto rendimiento u ofrecer escalabilidad. En el enfoque
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cliente-servidor, el servidor requiere replicar el entorno donde se construyeron los mode-
los. Para replicar este entorno, se deben instalar versiones compatibles de las herramientas
de modelado, paquetes y dependencias en el servidor. A menudo, se requieren bibliotecas o
paquetes adicionales para exponer los modelos predictivos a un protocolo de comunicacion
para ser utilizado por el software en la produccién. Las tareas de despliegue y manteni-
miento se vuelven mds dificiles de administrar cuando muchos modelos desarrollados en
diferentes herramientas de modelado se implementan constantemente. La replicabilidad de
la configuracién del servidor es una tarea dificil que puede mitigarse mediante el uso de
contenedores. Los contenedores encapsulan el software, los paquetes y las dependencias
reales para realizar los célculos requeridos por los modelos predictivos.

Los motores de scoring permiten el despliegue de modelos descritos en algin formato
estandar. Este enfoque desacopla el modelado del despliegue. Esto significa que los cientifi-
cos de datos pueden usar diferentes herramientas de andlisis de datos para construir mode-
los predictivos y exportarlos a un formato especifico para su posterior implementacion. Sin
embargo, este enfoque también se basa en la disponibilidad de una red. Las soluciones en
la nube también ofrecen una opcion facil y rapida para la implementacion, pero el conjunto
de algoritmos de entrenamiento de modelos disponibles es limitado y depende del provee-
dor de los servicios en la nube. Otra desventaja de usar soluciones en la nube es que los
modelos deben construirse dentro de una plataforma en la nube. Esto significa que todos
los datos deben cargarse en la nube para la capacitacion del modelo, 1o que no siempre es
factible debido a problemas de seguridad o limitaciones de la red.

El enfoque de despliegue de modelos predictivos en un sistema gestor de base de datos
ofrece grandes ventajas relacionadas con la gestion de datos. Ademds, la sobrecarga de
llevar y sacar datos de la base de datos no esta presente en este enfoque. Algunos sistemas
de gestores de bases de datos incluyen su propio conjunto de herramientas de modelado.
Desafortunadamente, esto limita a los cientificos de datos. Normalmente, los cientificos de

datos usan bases de datos solo para recopilar datos y / o almacenar resultados, y optan por
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usar herramientas especializadas como R, Python, SPSS o SAS. Los sistemas gestores de
bases de datos, ademads de las licencias, a veces requieren hardware especial para funcionar
correctamente, lo que debe tenerse en cuenta al disefiar la infraestructura del servidor de
despliegue.

La mayoria de las herramientas propuestas revisadas en esta seccion son soluciones
integrales para el modelado predictivo. Esto significa que ofrecen funcionalidades gene-
rales para procesar datos, construir, validar e implementar modelos predictivos. Dado que
son herramientas generales, a menudo la opcién disponible es conectar a través de algtin
mecanismo de comunicacion estas herramientas con el software en produccion. Esto deja
un vacio en términos de disponibilidad de herramientas especializadas para la implemen-
tacion. Dado que existe un amplio espectro de posibles entornos de implementacion, es
dificil encontrar una herramienta que automatice esta tarea y, al mismo tiempo, cumpla con
los requisitos de software especificos con respecto a la eficiencia de tiempo y espacio del
software operativo.

Hemos identificado la falta de herramientas especializadas para el despliegue de mo-
delos predictivos. Especialmente, identificamos la falta de herramientas para implementar
modelos predictivos que cumplan con los siguientes requisitos; a) el médulo de prediccion
modelo es autbnomo y no requiere una red u otras dependencias, b) el médulo de prediccién
modelo puede integrarse como parte de un sistema mds grande en produccion utilizando
el mismo lenguaje de programacion, y c) las predicciones se calculan de manera eficien-
te de acuerdo con la miquina de destino. Una forma de cumplir con los requisitos antes
mencionados es tener el codigo fuente necesario para implementar modelos. Aunque se
pueden codificar manualmente los modelos predictivos en un lenguaje de programacion de
computadora para su implementacion, es una tarea laboriosa y propensa a errores. Ademas,
la codificacion manual de modelos no es factible a escala industrial, ya que se requiere que
muchos modelos estén en produccion y se actualicen constantemente. Sin embargo, dado

que los modelos predictivos pueden definirse formalmente (y son generados por compu-
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tadora), podemos transformarlos algoritmicamente utilizando herramientas informéticas.
En el siguiente capitulo, presentamos nuestra propuesta; un compilador multi-destino
para generar c6digo a partir de una descripcion de un modelo predictivo. Los compilado-
res realizan tareas repetitivas y formalmente definidas que, de lo contrario, de realizarse
manualmente requeririan mucho esfuerzo y serian propensos a errores. Ademas, el disefio
del compilador propuesto es multi-destino. Esto permite la generacion de codigo fuen-
te para diferentes idiomas de destino. Al tener esta caracteristica de multi-destino en el
compilador, podemos implementar modelos predictivos en diferentes entornos de produc-
cion. Ademas, podemos generar codigo para implementar en diferentes arquitecturas de
computadora para que las predicciones se computen de manera eficiente de acuerdo con el
hardware subyacente. En el Capitulo 4 presentamos una implementacion del compilador
propuesto. Ademads, el Capitulo 5 presenta los resultados experimentales que prueban la

viabilidad de nuestra propuesta y muestran el rendimiento del c6digo generado.

40



CAPITULO 3
COMPILADOR MULTI-DESTINO PARA EL DESPLIEGUE DE MODELOS
PREDICTIVOS

En este capitulo, se presenta el compilador multi-destino para el despliegue de modelos
predictivos. Este compilador tiene un disefio modular para generar cdigo para diferentes
lenguajes de programacion. La estructura general y el disefio del compilador se presentan
en la Seccion 3.1. El front-end; donde las descripciones formales de los modelos predictivos
se traducen en la representacion intermedia se presenta en la Seccion 3.2. La representacion
intermedia se presenta en la Seccion 3.3. Finalmente, en la Seccion 3.4 se presenta el back-

end del compilador, donde se genera el cédigo fuente.

3.1 Diseno general del compilador multi-destino

Cada herramienta de modelado tiene su propia representacion interna definida para un
modelo predictivo dado. Ademas, después de construir los modelos, la mayoria de las he-
rramientas de modelado permiten almacenarlos en archivos con un formato especifico. Por
lo tanto, se obtiene una descripcion formal generada por computadora de un modelo predic-
tivo a partir de herramientas de modelado. Esta descripcion formal se utiliza como entrada
para el compilador multi-destino.

El compilador multi-destino recibe dos parametros; un modelo predictivo y un lenguaje
destino. El compilador realiza una serie de transformaciones de lenguaje y genera el codigo
fuente que implementa el modelo predictivo dado en el lenguaje de programacion especi-
ficado. La figura 3.1 muestra un esquema del compilador propuesto. En este esquema, las
entradas del compilador son la descripcion del modelo predictivo y el lenguaje destino (por
ejemplo, un modelo lineal generalizado y CUDA-C). El compilador genera el codigo fuente

de un programa que implementa el modelo en el lenguaje de programacién especificado.
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Deployment Task

E __global__ void glm_kernel(input,

Predictive i output){

Model Description
(e.g., Generalized
Linear Regression)

a;)uble predicted = 0.5415*input[0] +
0.0833*input[1] +
1.7685*input[3] +

M u ltl-ta. rg et _’; output[tid] = predi?:-tz(;)oms;
Compiler )

E predicted_glm(data, SIZE){

glm_kernel<<<G, B>>>(input, output);
return output;

Figura 3.1: Descripcion general del compilador multi-destino propuesto para el despliegue
de modelos predictivos.

Debido a la gran variedad de entornos de produccion en los que se podrian implementar
modelos predictivos, el compilador propuesto esta disefiado para ser multi-destino. Aho et
al. se refirieron a esta caracteristica de los compiladores como redireccionamiento (retar-
getability), al tener varios back-end que permiten traducir de un lenguaje fuente a varios
lenguaje destino [82]. El atributo multi-destino del compilador propuesto permite expandir
el conjunto de lenguajes de programacion que se generardn. Por lo tanto, el compilador
propuesto estd disefiado para ser modular y flexible para admitir muchos tipos de modelos
predictivos y para poder generar codigo fuente en diferentes lenguajes de programacion de
destino sin afectar el resto de su estructura. La figura 3.2 muestra la estructura general del
compilador multi-destino, cuyo disefio permite tener muchos front-end y muchos back-end.

Los componentes principales del compilador propuesto son el front-end y el back-end.
El compilador propuesto tiene un disefio de dos pasos. Esto significa que el compilador
recorre todo el programa dos veces, uno con el front-end y otro con el back-end. Ademas,
hemos definido una representacién intermedia de c6digo que actdia como un puente entre
los front-end y back-end. La Figura 3.3 ilustra la arquitectura del compilador con los pasos
realizados en el front-end y el back-end. Un front-end se encarga de traducir una descrip-
cién del modelo predictivo a la representacion intermedia. La representacion intermedia

contiene toda la informacion requerida de un modelo predictivo dado. Un back-end traduce
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Figura 3.2: Disefio general del compilador multi-destino propuesto para el despliegue de
modelos predictivos.

la representacion intermedia de un modelo a un lenguaje de programacién especifico.

Una pieza central del compilador es la representacion intermedia (IR). La IR habilita la
modularidad requerida y la capacidad de agregar back-ends sin afectar el resto del compi-
lador. El diseno basado en representacion intermedia permite que el compilador tenga M
front-ends y N back-ends, en lugar de M x N compiladores. La IR permite desarrollar un

front-end de acuerdo con el formato de la representacion de modelos predictivos, y agre-

Front-End
Predictive Lexical
Model Analyzer
L 7
Syntax
Analyzer

Back-End
m Source
IR » IR Target Code Target Code .| Codein
Generator VU Optimization Generator Target
Language

Figura 3.3: Ejemplo del compilador multi-destino propuesto que incluye las tareas realiza-
das en el front-end y en el back-end.

N
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gar multiples back-end segun se requieran los lenguajes de programacion destino. Hemos
definido una gramética libre de contexto (Context-Free Grammar o CFG) para la represen-
tacion intermedia de cédigo. Esta CFG es un subconjunto de una gramética completa de
un lenguaje de programacion que se ha ampliado con expresiones especificas de machine
learning y operaciones de dlgebra lineal de uso comun. La representacion intermedia tiene
una estructura de arbol de sintaxis abstracta (AST) donde los nodos son parte de la CGF.
Esto permite resumir una estructura gramatical sin incluir detalles sobre derivaciones.

En términos generales, una descripcion de un modelo predictivo contiene informacién
sobre el modelo, sus elementos y los valores que definen un modelo. Sin embargo, no con-
tiene un algoritmo de prediccion. La descripcion del modelo es declarativa. Por lo tanto,
el compilador convierte la porcion declarativa del modelo en una descripcion procedural.
Por otro lado, la estructura general de un algoritmo de prediccién es siempre la misma
para un tipo de modelo de aprendizaje automatico especifico. Por lo tanto, se pueden defi-
nir plantillas para implementar una funcion de prediccion para cada tipo de modelo. Una
plantilla contiene una estructura de elementos de la gramadtica que representa un programa.
Dicho programa implementa el algoritmo de prediccion de un modelo predictivo y tiene
elementos dindmicos que se modifican con valores concretos u otros elementos de un tipo
de modelo especifico. Se han desarrollado plantillas para los tipos de modelos predictivos
compatibles con el compilador y son parte de nuestra definicién de representacion inter-
media. El uso de plantillas en compiladores es muy comin, especialmente en los médulos
de generacion de codigo. Dado que la entrada es un modelo predictivo que representa una
abstraccion, las plantillas proporcionan una forma segura (sintaxis correcta) de generar el

codigo de destino.

3.2 Front-End

Este mddulo es el principal responsable de traducir una descripcion de un modelo pre-

dictivo a la representacion intermedia. En los compiladores cldsicos, la entrada es una se-
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cuencia de instrucciones en un lenguaje de programacion dado y normalmente se realizan
tres tareas de andlisis: 1éxico, sintictico y semantico. No obstante, debido a la naturaleza de
la entrada de nuestro compilador propuesto, que es una descripcion de un modelo predicti-
vo generada por computadora, se simplifican algunas de las tareas de analisis mencionadas
anteriormente.

Proponemos que cualquier front-end desarrollado para el compilador propuesto debe
tener al menos tres médulos; un analizador 1éxico, un analizador de sintaxis y un generador
de representacion intermedia. El andlisis l1éxico se encarga de leer la entrada y convertir
una secuencia de caracteres en una secuencia de tokens. Los tokens son cadenas con un
significado asignado e identificado. Posteriormente, se puede usar un médulo analizador
de sintaxis para analizar los tokens y verificar que la descripcion del modelo predictivo sea
valida para ser procesada por el siguiente modulo. En lugar de contener un algoritmo de
prediccidn, una descripcion de modelo predictivo generalmente contiene los elementos y
coeficientes que definen un modelo. Por ejemplo, un modelo de red neuronal se describe
por sus capas, neuronas, enlaces entre neuronas, funciones de activacion y (pesos). Por lo
tanto, omitimos el andlisis seméntico. En cambio, después del andlisis de sintaxis, propo-
nemos usar un modulo llamado generador de IR que realiza las siguientes dos tareas. Pri-
mero, el médulo contiene la informacion relevante de la descripcién del modelo predictivo
analizado. En segundo lugar, el mdédulo usa las plantillas para generar una representacion
intermedia del c6digo del modelo predictivo. El médulo generador de la IR utiliza una plan-
tilla de modelo para un modelo determinado y llena los elementos dindmicos con valores
concretos. Finalmente, el médulo generador de IR genera una representacion intermedia de

un programa que implementa la funcién de prediccion de un modelo.

3.3 Representacion intermedia

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje automatico dependen en gran medida del

algebra lineal para las tareas de entrenamiento y la prediccion de modelos predictivos. Por
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lo tanto, la mayoria de los algoritmos de prediccion de machine learning pueden expre-
sarse en términos de operaciones de dlgebra lineal. A partir de la descripciéon matematica
de un modelo, podemos definir las partes centrales de su representacion intermedia. Es-
ta representacion intermedia se puede convertir en codigo fuente en diferentes lenguajes
de programacién destino especificos. En esta seccion, se presenta una gramatica libre de
contexto para describir la estructura sintdctica de la representacion intermedia de modelos
predictivos. Como se sefialé anteriormente, una descripcién formal de los modelos pre-
dictivos no contiene el algoritmo de prediccién. Por lo tanto, presentamos para cada tipo
de modelo predictivo; un algoritmo de prediccion y una plantilla de una representacion

intermedia.

3.3.1 Gramatica libre de contexto

La estructura sintactica de la representacion intermedia para el compilador multi-destino
propuesto se describe mediante una gramética libre de contexto. Como se indicé anterior-
mente, hemos definido plantillas para cada tipo de modelo predictivo. La representacion in-
termedia del compilador tiene una estructura de drbol de sintaxis abstracta (abstract syntax
tree 0 AST) donde cada nodo del arbol denota una construccion que ocurre en el algoritmo
de prediccion. La gramatica del compilador se presenta en la Tabla 3.1. En esta gramatica,
los simbolos en mayuscula no son terminales y los simbolos en mindscula son terminales.
La notacion N* significa que N no es terminal y puede haber 0, 1 o muchas repeticiones
de N. La gramatica contiene un subconjunto de elementos comunes de lenguaje de progra-
macion de software como C o Java. Ademads, hemos agregado elementos de dlgebra lineal
y operaciones especificas de los modelos predictivos. Estas adiciones permiten construir
arboles de sintaxis abstracta mds simples para la representacion intermedia de modelos

predictivos.

46



3.3.2 Modelos lineales generalizados (GLM)

En esta seccion, se presenta una descripcion de los modelos lineales generalizados (Ge-
neralized Linear Model o GLM). También se describen los elementos que definen un mo-
delo lineal generalizado y las ecuaciones detras de la funcion de prediccién. En pocas pala-
bras, el modelo lineal generalizado es una técnica de aprendizaje supervisado que incluye
diferentes tipos de modelos de regresion lineal. El proposito de hacer una regresion es pre-
decir el valor de una o mds variables continuas denominadas objetivos (t) dado el valor de
un vector dimensional p de variables de entrada, también conocidas como predictores.

En un modelo lineal generalizado, el valor observado de la variable dependiente y pa-
ra la observacion ¢ se modela como una funcién lineal de las variables independientes
{z1,29,...,2,}. Los modelos lineales generalizados se construyen seleccionando una fa-
milia exponencial de distribucion de probabilidad y una funcion de enlace. El modelo lineal
generalizado es una generalizacion de modelos de regresidn lineal ordinarios. Por lo tanto,
se puede usar cualquier distribucion que pertenezca a la familia exponencial. Esto inclu-
ye muchas distribuciones bien conocidas como binomial, gaussiano, Poisson y gamma. La
funcion de enlace esta relacionada con el valor esperado de la respuesta y a los predictores
{x1, ldots,z, }. La funcién de enlace proporciona la relacién de la media de la funcién
de distribucién y el valor del predictor lineal. La seleccion de una funcién de enlace de-
pende del tipo de datos y su compatibilidad con la distribucién familiar. El predictor lineal
incorpora la informacion sobre las variables independientes en el modelo [87].

La operacion principal del algoritmo de prediccion de un modelo lineal generalizado es
el producto de punto entre el vector predictor de coeficientes y un vector de variables de
entrada de una observacion. El producto punto es una operacion algebraica que toma dos

vectores y devuelve un escalar. El producto punto de dos vectores A y B de longitud n,
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estd definido por 3.1.

ff-é:Zaibi:albl+a2b2+---+anbn (31)

i=1

El modelo lineal generalizado es un enfoque unificado para el modelado. Después de
construir un modelo lineal generalizado, contiene al menos los siguientes elementos; 1) in-
formacion de las variables independientes como nombre y tipo, 2) un vector de coeficientes
E, 3) el valor del intercept a (generalmente conocido como sesgo), y 4) la funcién de enlace
g(). Independientemente de la distribucion seleccionada de la familia exponencial, la fun-
cion de prediccidn se puede definir en términos de dlgebra lineal. La Ecuacion 3.2 define la
funcion de prediccion completa de un modelo lineal generalizado. Al resultado del produc-
to punto entre el vector de entrada (X y los coeficientes (5), se agrega un valor constante
conocido como sesgo (). El sesgo es el valor de la variable objetivo cuando todas las va-
riables independientes son cero. Posteriormente, la funcion de enlace se aplica al resultado

del pr esta operacion.

prediction = g(X - B+ a) (3.2)

En el codigo fuente generado por el compilador, se crean dos funciones. Una funcion
devuelve un valor en la escala de las predicciones lineales (funcion link) Una segunda fun-
cién devuelve los valores en la escala del valor de respuesta (i.e., aplica la funcién de enla-
ce), y se conoce como la funcion response. Estas funciones se crean de la siguiente manera.
El tipo de retorno de ambas funciones es un valor de coma flotante de doble precisiéon. La
informacion de las variables independientes y su tipo se utilizan para definir los pardmetros
de las funciones. Si un parametro es categdrico, se crea una variable binaria proxy para ca-
da categoria. Para la funcion link, se genera el c6digo fuente para implementar la ecuacién
3.3. Para la funcion response, se genera el cddigo fuente para implementar la ecuacion 3.4.

Las funciones de enlace implementadas (junto con su descripcién matematica) en el com-
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pilador multi-destino propuesto se describen en la Tabla 3.2. En esta tabla, y es el resultado

del uso de la ecuacion 3.3 [88].

y=X F+a (3.3)

response = g(y) (3.4)

El Algoritmo 1 muestra un ejemplo de una funcién de prediccion GLM con una funcion
de enlace logit. La linea 2 del algoritmo 1 solo es necesaria cuando el vector de entrada
contiene valores categdricos; esta linea se reemplaza de la siguiente manera. Se define un
nuevo vector I’, este vector contiene todos los elementos numéricos anteriores del vector
de entrada original /. Ademads, para cada categoria de cada valor categdrico del vector de
entrada [, se agrega un nuevo elemento con un valor igual a 0 al vector I’. Cuando se
pasa un nuevo vector de entrada a la funcidn, el valor 1 se asigna al elemento del vector
I’ correspondiente a la categoria de la entrada. Este proceso se realiza para cada valor
categorico del vector de entrada. La informacion de los valores categdricos se encuentra en
la descripcion del modelo. El disefio de la plantilla de un GLM se puede ver en el ejemplo
del arbol de sintaxis abstracta presentado en la Figura 3.4. En este arbol, los nodos en
blanco son fijos, mientras que los nodos en gris son cambiados con la informacién de un
modelo concreto. La operacidn principal estd representada por el nodo con una leyenda

DOT, que indica un producto de punto entre los vectores X e Y.

3.3.3 Redes neuronales artificiales

El modelo de red neuronal artificial (ANN) estd inspirado en redes neuronales biol6gi-
cas; Es un intento de representar una forma matematica de procesamiento de informacién
por sistemas bioldgicos. Las ANN son modelos eficientes para el reconocimiento de pa-

trones estadisticos y se pueden usar para regresion y clasificacion [89]. Una red neuronal
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Algorithm 1: Un ejemplo de un algoritmo de prediccién de modelo lineal generali-
zado con una funcién de enlace logit. Este ejemplo implementa las ecuaciones 3.3 y
34.

Input: A feature vector [+ {i1,42,...,1,} to score

Output: A numerical value
1 E < Un vector de coeficientes

=

2 I' « toNumerical(I) /* Convierte valores categdricos a
numéricos (opcional) =/

a < Un valor numerico que representa el intercept o bias

y<+ 0

y« (I' B +a

return 1/(1 + exp(—y))

E ]

S W

METHODDECL METHODDECL

[Type: double] [id: glmflink] (FOF{MALLIST] [VARDECLIST] [STATEMENT]

Type:double[ ]

(Type: double] Gd: glmiresponsej (FORMALLIST)

FORMAL

return

DOUBLE_LITERAL

DOUBLE_LITERAL

Figura 3.4: Ejemplo de una plantilla de arbol de sintaxis abstracta para una representacion
intermedia de un modelo lineal generalizado.

artificial se define por un grupo de unidades conectadas llamadas neuronas. Desde una
perspectiva bioldgica, una neurona es una cé€lula en el cerebro. La funcién principal de
una neurona es la recoleccion, procesamiento y diseminacion de sefiales eléctricas. Las re-
des para tales neuronas proporcionan la capacidad de procesamiento de informacién de los
cerebros bioldgicos.

La Figura 3.5 muestra una representacion gréfica de una neurona artificial [10]. Dada
una neurona /N que tiene un conjunto de enlaces entrantes £ de un conjunto de neuronas

A. Cada neurona en A estd conectada a N a través de un enlace tnico en £. Cada neurona
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Figura 3.5: Representacion grafica de una neurona artificial.

tiene un valor asociado y cada enlace tiene un peso asociado que indica la importancia de
una conexion entre dos neuronas. Por lo tanto, a; estd conectado a N a través del borde
j-€simo e;. También se define una neurona de sesgo (bias) con un valor igual a uno y un
enlace con un peso asociado. Todos los valores de salida de las neuronas en A se pueden
definir como los valores de entrada de la neurona N. Lo llamamos el vector de entrada A.
De manera similar, todos los pesos asociados de los enlaces entrantes de la neurona N se
pueden representar mediante un vector de pesos . El valor de la neurona N se obtiene
de la siguiente manera. Primero, se calcula un producto de punto entre A y w. Luego, al
resultado del producto punto se aplica una funcién de activacion.

En una red neuronal artificial, las neuronas se organizan en capas. La secuencia de esas
capas define el orden en que se calculan los valores de las neuronas. Comunmente, una
red neuronal se compone de una capa de entrada, n capas ocultas y una capa de salida.
Todas las funciones de activacion de las neuronas se ejecutan antes de que la sefal pase a la
siguiente capa. El propésito de la funcion de activacion es introducir la no linealidad en el
valor de salida de una neurona. La funcién de activacién hace que la neurona sea capaz de

aprender y realizar tareas mas complejas que un modelo de regresion lineal. Cuando se dan
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(a) Binary step function. (b) Sigmoid function.

Figura 3.6: Ejemplos de funciones de activacion utilizadas en modelos de redes neuronales
artificiales.

las entradas correctas, queremos que el valor de salida esté cerca de 1, mientras que cuando
se dan las entradas incorrectas queremos que el valor de salida de una neurona esté cerca
de 0. Hay diferentes funciones de activacién utilizadas, las Figuras 3.6a y 3.6b muestran un
ejemplo de funciones de activacion paso binario y sigmoide respectivamente. La eleccion
de la funcidn de activacion estd determinada por la naturaleza de los datos y la distribucion
de las variables objetivo. La Tabla 3.3 muestra una lista de las funciones de activacion mas
comunes y su representacion matematica.

La Figura 3.7 muestra un ejemplo simple de una red neuronal multicapa. Cada capa
estd compuesta por un conjunto de nodos (neuronas). Los bordes representan la conexion
entre las neuronas y la flecha del borde define la direccion del flujo de la senal durante
la propagacion. La base de cada célculo neuronal se puede expresar como un producto
puntual. Por lo tanto, podemos expresar un cédlculo neuronal en términos de 4lgebra lineal
como se muestra en la Ecuacion 3.5, la funcién de activacién g() se aplica al resultado de
un producto de punto entre W y A

—,

neuron = g(W - A) (3.5)

El proceso de generacion de una prediccion con un modelo de red neuronal artificial es
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Figura 3.7: Ejemplo gréfico de una red neuronal multicapa.

el siguiente. Denominemos un modelo de red neuronal de n capas L, donde [ es la capa
de entrada y [,, es la capa de salida. Cada capa puede contener un nimero diferente de
neuronas. Una neurona se identifica por su indice de capa y un indice tnico dentro de esa
capa. Los valores de una observacién en la que queremos obtener una prediccion se asignan
a las neuronas en la capa de entrada. Para cada neurona de las capas siguientes, se calcula
un producto de puntos entre los valores calculados por las neuronas en una capa anterior
conectada a la neurona actual y los pesos asociados de cada conexion. Luego, se aplica una
funcion de activacion a cada resultado. Este proceso se realiza en orden, para cada capa,
hasta que se procesen las neuronas de la capa de salida. El cédlculo de una red neuronal se

puede definir en términos de la ecuacién 3.6. Donde [ es el indice de capay j es el indice

l<
J

dentro de la capa [ de la neurona que queremos calcular. Los valores de entrada de neuron
estan representados por /Tg—l (los valores asociados de las neuronas conectadas de una capa
anterior). Los pesos asociados de los bordes entre las neuronas de una capa anterior y la
neurona actual estan representados por V[zl La funcién de activacion estd representada por

g(). La capa de salida puede estar compuesta por una o mas neuronas, y su resultado se
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Algorithm 2: Pseudoc6digo para implementar un algoritmo de predicciéon de un mo-
delo de red neuronal.

Input: Un vector I representando una observacion
Output: Un vector con los valores de las neuronas de la capa de salida
1 G < Una estructura de datos (grafo dirigido) representando una red neuronal
Goz I /* capa de entrada =*/
for cada capa L. € G do
4 for cada neurona v € L do

w N

/ * A es el vector de entrada y W es el vector de
pesos de la neurona actual */
Uygl <= Uppyr " U
Uyal < g(uval)
end
end
return G, 7 /* capa de salida =*/

D-T--EEE -

interpreta en términos de la variable objetivo.

neuron’; = g(VI}]’ : Ag_l) (3.6)
El Algoritmo 2 muestra un pseudocédigo genérico para generar una prediccién con un
modelo de red neuronal artificial. La funcion recibe un vector de entrada I, que representa
una observacién, y G un grafico aciclico dirigido que representa la estructura de una red
neuronal. Los valores de [ se asignan a las neuronas en la capa de entrada. Para procesar
cada neurona en la red, se requieren dos ciclos anidados. El ciclo externo itera a través de
cada capa, mientras que el ciclo interno itera sobre cada neurona de la capa actual. Para cada
neurona, se calcula un producto punto entre el vector de entrada (valores de las neuronas
de una capa anterior) y el vector de pesos (valores de los pesos asociados a las conexiones).
Al resultado de la operacidén anterior se aplica una funcién de activacién; dicha funcién
de activacion se define durante el entrenamiento del modelo. Finalmente, se devuelven los
valores de las neuronas de la capa de salida. Las redes neuronales se pueden usar para
regresion o clasificacion.

La estructura general de un algoritmo de prediccion para un modelo de red neuronal
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Type: string
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G[0].v

Type:double [ ]

Type:double [ ][]

DOUBLE_LITERAL

DOUBLE_LITERAL

Figura 3.9: Ejemplo de una plantilla de AST del computo feed-forward de un modelo de
red neuronal.

permite construir una plantilla para ser utilizada por el compilador. Concretamente, lo que
cambia en una funcién de prediccion de una red neuronal es la estructura de la red, los
pesos, las funciones de activacion, las entradas y las salidas. Sin embargo, la forma en que
se calcula el valor de salida de la red es siempre la misma. En la Figura 3.8 se puede ver
la estructura de una plantilla, un arbol de sintaxis abstracta de un modelo de red neuronal.
Por cuestiones de legibilidad, la Figura 3.9 muestra la estructura detallada del computo de
la red (feed-forward, es decir, los calculos realizados para cada neurona. Los nodos cuyo

fondo es blanco son fijos, mientras que los nodos de color gris son especificos del modelo.
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Figura 3.10: Ejemplo de un problema separable de dos clases en un espacio bidimensional,
los vectores de soporte estdn marcados con un circulo y definen el margen maximo entre
las dos clases.

3.3.4 Magquinas de vectores de soporte

Una méaquina de vectores de soporte (SVM) es un método de aprendizaje automaético
supervisado para resolver problemas de clasificacion y regresion. E1 SVM estandar es un
clasificador binario lineal. El enfoque SVM introduce el concepto de margen, que se define
como la distancia perpendicular entre el limite de decision y el punto de datos mds cercano.
Un ejemplo de un espacio SVM bidimensional se muestra en la Figura 3.10. Maximizar
el margen lleva a una division que permite elegir el limite de decisién. La ubicacion de
este limite estd determinada por un subconjunto de los puntos de datos, que se denominan
vectores de soporte.

Para los casos en que las clases no son linealmente separables, la técnica de SVM propo-
ne el uso del nicleo (Kernel). Esta propuesta de nicleo requiere que el espacio dimensional
finito original se asigne a un espacio de dimensiones superiores, para permitir la separacion
mas facil en ese espacio. Esto significa que un clasificador SVM construye un hiperplano
o un conjunto de hiperplanos en un espacio de alta dimensién. Un hiperplano 6ptimo se

define como la funcion de decision lineal con un margen méaximo entre los vectores de las
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dos clases [90]. Para mantener una carga computacional razonable, dicho mapeo utiliza-
do por SVM estd disefiado para garantizar que los productos de puntos se puedan calcular
facilmente en términos de las variables en el espacio original, definiéndolos en términos de
una funcién del niicleo k(Z, 7/) seleccionado para adaptarse al problema. Una vez que se
entrena una SVM, contiene los llamados vectores de soporte S, los coeficientes o y b, que
son parametros numéricos determinados por el algoritmo de entrenamiento SVM. La fun-
cion de prediccion se puede expresar usando dlgebra lineal como se indica en la Ecuacién
3.7. En esta ecuacion, 7 es el vector de entrada n-dimensional que representa una observa-
cioén y z; es el vector de soporte i-ésimo. Cada tipo de funcién Kernel SVM tiene su propia
definicién. La Tabla 3.4 muestra las funciones de kernel mas populares utilizadas por las

SVM.

d(T) =) oK (&, F) + b (3.7)

Con la excepcién de radial, las funciones kernel de SVM listados en la Tabla 3.4 rea-
lizan una serie de productos de puntos entre el vector de entrada y todos los vectores de
soporte. La operacion principal de la ecuacion para el nucleo radial es una norma al cua-
drado, que se define en la Ecuacion 3.8. La norma al cuadrado se puede reemplazar por la
ecuacion 3.9. Este reemplazo presenta una ventaja en términos de calculos requeridos de la
siguiente manera. Todas las operaciones de la ecuacion 3.8 deben calcularse en tiempo de
ejecucion, mientras que la ecuacion 3.9 reduce la cantidad de cdlculos realizados en tiempo
de ejecucion de la siguiente manera; 1) el cdlculo del auto producto punto del vector de
entrada 7' se hace solo una vez en tiempo de ejecucion, 2) cada auto producto punto de
cada uno de los vectores de soporte 2z’ se pueden hacer en tiempo de compilacién porque
los valores son conocidos y estdn definidos en la descripcion del modelo, y 3) en tiempo
de ejecucion, el producto punto entre la entrada 7' y el vector de soporte 2" se calcula y

multiplica por dos. Con esta modificacion, todos los tipos de kernel de SVM calculan un

57



id: svm_predict [FORMALUST] [VARDECLIST]

Type: string

STATEMENT

[VARDECLj [VARDECLj [SVMKERNEL) [CLASSMETHOD]

Type:double[ ] Type:double Value: DOUBLE_LITERAL

DOUBLE_LITERAL

DOUBLE_LITERAL DOUBLE_LITERAL

Figura 3.11: Arbol de sintaxis abstracta de la plantilla de un modelo de méquina de vectores
de soporte.

producto de puntos entre el vector de entrada y cada vector de soporte del modelo SVM.

17 = 2112 = (Vw0 — 20)* + ... + (20 — 20)?)°
(3.8)

|17 — 2112 = (20 — 20)® + ...+ (Tn — 2,)*

|17 =27 = (Z-2) - 2(Z- 2) + (£ 2) (3.9)

Con la definicion del computo principal de un modelo SVM como una operacion de
algebra lineal, podemos definir una funcién de prediccion. Se muestra un pseudocddigo de
un modelo SVM de clasificacion binaria en el Algoritmo 3. Ademas, la estructura general
de un modelo SVM se muestra en la Figura 3.11. En esta figura, se presenta un ejemplo
de una plantilla del arbol de sintaxis abstracta de una SVM. Los nodos cuyo color de
fondo es blanco son fijos. Esto significa que estos nodos permanecen constantes en cada
representacion intermedia. Los nodos con fondo de color gris cambian con los valores
especificos de un modelo. Los vectores de soporte, los coeficientes, el kernel y el método de
clasificacion es lo que cambia, el resto de la estructura del arbol permanece igual. Ademas,
la Figura 3.12 presenta un ejemplo de una plantilla de AST de un nucleo lineal para ser
utilizada por un modelo SVM.

El modelo de maquina de vectores de soporte es bdsicamente un clasificador binario.
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Algorithm 3: Pseudocddigo para implementar un algoritmo de prediccién de un SVM
para la clasificacion binaria.

Input: Un vector [ {i1,42,...,1,} de valores numéricos
Output: Una cadena que contiene la prediccién del modelo SVM
S < una matriz de vectores de soporte

ot

C' « un vector de coeficientes
R+ 0
for k + Oto m do
| R+ R+ K(I,8) x ¢,
end
R+ R+b
if R > 0 then
| return “A”
10 else
u | return“B”
12 end

e L N N Bl A WN

Sin embargo, las SVM también se pueden aplicar a problemas de clasificacion multiple.
Existen varios métodos para combinar multiples modelos SVM binarios para extender el
nimero de clases que pueden clasificar. Un método popular para SVM multi-clase es one
vs. all. Suponiendo que un problema de clasificacion tiene N diferentes clases, el método
one vs. all entrenard a un clasificador por clase. El clasificador para la clase ¢ asumird que
las observaciones que pertenecen a la clase ¢ son positivas y el resto como negativas. De
los clasificadores entrenados, la prediccion se obtiene del clasificador que tenga el puntaje
mads alto. Otro método multi-clase para SVM es one vs. one, donde se debe entrenar un
clasificador separado para cada par de clases diferente. Asumiendo /N como el nimero de
clases, entonces (N (N —1))/2 modelos SVM deben ser entrenados para el método one vs.
one. Para obtener la prediccion, se deben calcular todos los modelos y cada modelo obtiene
una clase (prediccion). De esta lista de clases, la clase que tenga mas apariciones en los
resultados de los modelos se convierte en la prediccidn final.

La descripcion de un SVM multiclase contiene mds de un modelo de SVM, dado que
todos los SVM kernel mencionados en la Tabla 3.4 realizan productos punto entre el vector

de entrada y los vectores de soporte, podemos definir un algoritmo que realice ese opera-
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LINEARSVM

Figura 3.12: Arbol de sintaxis abstracta de la plantilla de un kernel lineal de un modelo de
maquina de vectores de soporte.

cion y almacenar los resultados en un vector intermedio. En el Algoritmo 4 se presenta un
pseudocddigo para la implementacién de un SVM multiclase utilizando la técnica one vs.
one. Funciona de la siguiente manera. Primero, todos los productos punto entre el vector
de entrada y los vectores de soporte se calculan y los resultados se almacenan en el vector
R. El vector Z contiene el tamafio de cada modelo SVM y el vector X contiene los indices
de los vectores de soporte de cada modelo de SVM construido para cada par de clases.
Por lo tanto, los indices en X se utilizan para obtener los valores del producto de punto
almacenado en R para su modelo SVM correspondiente. Luego, se realizan el resto de los
calculos especificos del kernel. Cada resultado de una funcion del kernel se multiplica por
su coeficiente correspondiente. Los resultados de esas multiplicaciones se acumulan en una
variable. Luego, se agrega el sesgo y las puntuaciones individuales para cada modelo SVM
se almacenan en el vector Cj Cada modelo SVM tiene un valor de sesgo definido por el
algoritmo de entrenamiento. Finalmente, la clase que tiene mas votos es la que devuelve la

funcién de prediccion.
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Algorithm 4: Implementacion de un algoritmo de prediccion de un SVM multiclase
utilizando la técnica one vs. one.

10

11
12

13

14
15
16
17

18
19
20
21
22

23
24
25
26
27
28
29

30
31
32
33
34

Input: Un vector [ {i1,42,...,1,} de valores numéricos
Output: Una cadena que contiene la etiqueta con la prediccion del modelo SVM
S < una matriz de vectores de soporte

C' + un vector de coeficientes
X <+ un vector de indices de cada modelos SVM
7

un vector indicando la cantidad de los vectores de sporte para cada modelo SVM
W < un vector de etiquetas representando a las clases
T + un vector indicando las posiciones de la clase target
A + un vector indicando las posiciones de la clase alternate target
B + un vector de coeficientes absolutos de cada modelo SVM
R <+ un vector que contiene los resultados de los productos punto
for k < 0t0|S| do

‘ R« I35 /* calcular los productos punto =*/
end
@ < un vector para almacenar los resultados finales de cada modelos SVM
for j < 0to |B| do
Q;+0
for [ < Oto Z; do

Q; + Q; + K'(Rx,) x C /+ K' se refiere al resto de
operaciones especificas de una funcidn kernel =/

end

Qj < Q; + B

end
V < un vector que contiene los votos de cada clase
for j < 0to |B| do
/* etiqueta en T contra etiqueta en A x/
if ); > 0 then
‘ VTj — VTj +1
else
| Vi, Vo, +1
end
end
M+ 0 /+ almacena el indice de la etiqueta mds votada en
el vectorW «/
for j < 1t0 |W|do
if V) < V; then
| M«
end
return W,
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3.4 Back-End

El back-end del compilador se encarga de recibir una representacion intermedia y ge-
nerar el cédigo fuente correspondiente en un lenguaje de programaciéon destino. Dado el
disefio del compilador, podemos construir varios médulos independientes para generar
codigo para diferentes lenguajes de programacion destino. En un compilador cldsico, el
back-end realiza varias tareas, como la seleccion de instrucciones, la programacion de ins-
trucciones y la asignacion de registros para generar el c6digo méaquina que se ejecutara. En
el caso del compilador propuesto, nuestro objetivo es generar codigo fuente en un lenguaje
de programacion. El cédigo fuente generado debe implementar la funcidén de prediccion
del modelo predictivo dado. Este codigo fuente automatizaria la tarea de implementacion
de modelos predictivos. Ademads, el cédigo generado esté listo para ser compilado (por
un compilador de lenguaje de programacion especifico) para generar un programa que se
ejecute de manera eficiente y directa en una maquina destino o una maquina virtual.

Los back-end desarrollados para el compilador propuesto requieren un médulo gene-
rador de cédigo. Aunque también proponemos implementar un médulo optimizador de
acuerdo con el idioma destino. El generador de c6digo asigna las operaciones de IR a
las operaciones del lenguaje destino. Este mddulo maneja los detalles de generar una re-
presentacion concreta para las operaciones de representacion intermedia. Se deben tomar
decisiones de disefio importantes porque generalmente hay mdas de una forma de imple-
mentar la operacion de IR en el idioma de destino. Este médulo también puede dar formato
y almacenar el cédigo generado en un archivo. El generador de cédigo recibe como entrada
una IR de cddigo, la IR tiene una estructura de arbol. Luego, se atraviesa el arbol y para
cada operacion de IR se genera una instruccion concreta en el lenguaje destino hasta que se
visiten todos los nodos. El médulo optimizador es opcional y se encarga de transformar la
representacion intermedia en una version optimizada de acuerdo con el idioma de destino.

El optimizador se vuelve util cuando el cédigo generado se va a ejecutar en arquitecturas
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de computacion paralelas, como multiples nucleos o GPU. Presentamos estas estrategias

de optimizacion en el Capitulo 4.
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PROGRAM — MAINCLASS CLASSDECL* | MAINCLASS CLASSDECL*
| METHODDECL*

MAINCLASS — class id { CLASSDECL* METHODDECL* }
| package STRING_LITERAL | import STRING_LITERAL
CLASSDECL — class id { VARDECL* METHODDECL* }
VARMOD — static | const | public | private | protected | long | short | unsigned | signed
VARDECL — VARMOD TYPE id; | VARMOD TYPE id = EXP;
METHODDECL — TYPE id ( FormalList ) { VARDECL STATEMENT return EXP;}
| MODIFIER TYPE id (FormalList) { VARDECL STATEMENT return EXP;}
FORMALLIST — TYPE id FORMALREST*
FORMALREST — ,TYPEid
TYPE — boolean | int | float | double | string | int [ ] | float [ ] | double [ ]| string [ ]
STATEMENT — { STATEMENT?* } | if (EXP) STATEMENT else STATEMENT

| while (EXP) STATEMENT | id = EXP; | id[EXP] = EXP;
| for (FORINIT; EXP ; FORUPDATE ) STATEMENT | STATEMENTEXP
STATEMENTEXP — LINALG | LINKFUN | ACTFUN | SVMOP | TRANSFORMS | EXP
EXP — EXPopEXP|EXP[EXP]|id (EXPLIST) | id | STATEMENTEXP
| id< <<EXP, EXP, EXP >>>(EXPLIST) | STRINGCOMPAREEXP

| LITERALEXP
EXPLIST — EXPEXPREST* |\
EXPREST — ,EXP
LITERALEXP — INTEGER_LITERAL | FLOAT LITERAL | DOUBLE _LITERAL
| CHARACTER LITERAL | STRING_LITERAL | true | false | null
OP — ASSIGNOP | INFIXOP | PREFIXOP | POSTFIXOP
ASSIGNOP — =|+=|—=|x=]|/=
INFIXOP — ||||&&|||==|!=|<|>|<=|>=|<<|>>|+|-1*|/]%
PREFIXOP — ++|——|!|7|+]|—
TYPE — boolean | double | identifier | integer | char | string | void
LINALG — DOT | NORM
LINKFUN — IDENT | LOGIT | PROBIT | CLOGLOG | LOG | SQRT | INVERSE | MU
ACTFUN — SIGMOIDNN | BINARYNN | LINEARNN | TANHNN | RELUNN
SVMOP — SVMKERNEL | CLASSMETHOD
SVMKERNEL — LINEARSVM | RBFSVM | POLYNOMIALSVM | SIGMOIDSVM
CLASSMETHOD — CMBINARY | CMOVSO
TRANSFORMS — NORMCONTINUOUS | NORMDISCRETE

Tabla 3.1: Gramatica utilizada por la representacion intermedia de cddigo del compilador
multi-destino propuesto.
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Funcion de enlace Ecuacion

identity fly) =y

logit ) = e
probit fly)=27'(y)
cloglog fly)=1—e¢

log fly) = e

sqrt W)=y
inverse fly) =yt

m? () =B 2E - 1)+ e 22+ 1)

En donde ® es la distribucion normal estandar, A es la varianza y x es la media.

Tabla 3.2: Lista de funciones de enlace implementadas en el compilador y su ecuacion.

Funcion de activacion Ecuacion

. 0 fory <0
binary step fly) = {1 fory > 0
logistic/sigmoid fly) = 1+i—y
tanh f(y) = tanh(y) = 72 — 1
identity fly) =y
exponential fly) =¢¥
reciprocal fly)=1/y
square fy) =y
Gauss fly) =e ¥
sine fy) = sin(y)
cosine f(y) = cos(y)
Elliot fly) =Tt +05
arctan fly) = 2(%)
rectifier fly) = 0 fory <0
y fory >0

Tabla 3.3: Lista de las funciones de activacion mas comunes utilizadas en modelos de redes
neuronales y su ecuacion.
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Kernel Function Equation

Lineal K#z2)=4-72
Polinomial K(7,2) = (v (Z-2) + ¢)?
Radial K(&,7) = e~ rll#-AP

Sigmoid K(#,2) = tanh(y* (Z- 2) + ¢)

en donde ~, coefO y d son determinados por el algoritmo de entrenamiento de SVM.

Tabla 3.4: Lista de las funciones kernel mas utilizados por maquinas de vectores de soporte
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CAPITULO 4
IMPLEMENTACION DEL COMPILADOR MULTI-DESTINO

En este capitulo, se describe la implementacion del compilador multi-destino para el
despliegue de modelos predictivos. La descripcion del disefio de la implementacion se
presenta en la Seccién 4.1, mientras que el front-end y el back-end se describen en las

Secciones 4.2 y 4.3, respectivamente.

4.1 Descripcion general de la implementacion

Dado que existe una amplia variedad de herramientas para construir modelos, para la
implementacién del compilador propuesto, optamos por un front-end para modelos des-
critos en PMML. Este front-end permite utilizar muchas herramientas analiticas capaces
de exportar modelos predictivos a PMML. De esta manera, cubrimos una buena cantidad
de herramientas de modelado. También hemos desarrollado back-end para esta implemen-
tacion que cubren los lenguajes de programacion C y Java. Se han desarrollado back-end
adicionales al extender el back-end del lenguaje C proporcionando generacion de codigo de
funciones definidas por el usuario para sistemas gestores de bases de datos y generacion de
codigo para entornos de computo heterogéneos, como procesadores multi-core o unidades
de procesamiento de graficos (GPUs).

Para el diseno del compilador, utilizamos una técnica conocida como el patron de di-
sefo visitante [91]. Este patrén requiere un lenguaje de programacién orientado a objetos;
Optamos por el lenguaje Java. El patron de disefio visitante es muy utilizado en la construc-
cion de compiladores y permite definir nuevas operaciones en la estructura de un objeto sin
cambiar la definicién de la clase de los objetos. Este patron tiene al menos las siguientes
clases participantes: visitante, visitante concreto, visitable, visitable concreto y estructura

de objeto. La clase visitante es una interfaz utilizada para declarar las operaciones de visita
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para todo tipo de clases visitables. Las clases visitante concretas implementan los métodos
declarados en la clase visitante. Cada visitante concreto realiza diferentes operaciones. La
clase visitable es una clase abstracta que tiene un método accept( ), que es el punto de
entrada para ser “visitado” por un objeto visitante concreto. Las clases visitables concretas
implementan la clase visitable y definen un método concreto accept( ). La clase estructura
de objeto contiene todos los objetos que se pueden visitar y proporciona un mecanismo
para recorrer todos los elementos.

El disefio del compilador multi-destino propuesto utilizando el patrén de disefo visi-
tante se presenta en el diagrama de clase de la Figura 4.1. En este diagrama, hay una clase
cliente que usa otras clases en el proceso de compilacion. Para el front-end, hemos desa-
rrollado una clase que realiza el analisis 1éxico, el andlisis sintactico y utiliza las plantillas
para generar una representacion intermedia. Hemos definido una clase abstracta para las
plantillas IR (clase de estructura de objeto) y clases concretas para cada uno de los tipos
de modelos predictivos compatibles. Las plantillas contienen elementos de la gramética li-
bre de contexto para construir un programa que implemente la funcién de prediccion para
el modelo predictivo actual. Hemos definido una clase abstracta para la gramética (clase
visitable) y clases concretas (visitable concreta) para cada elemento que forma parte de la
gramdtica. La clase de cliente también usa las clases de generadores de cddigo que im-
plementan la clase Generator. La clase Generator desempefia el papel del visitante. Esta
interfaz contiene un conjunto de métodos sobrecargados denominados visit ( ) que re-
cibe un elemento de la gramética como pardmetro. Hay un método visit ( ) para cada
elemento de la gramdtica. Los generadores concretos (visitantes de concreto) implementan
la interfaz Generator. Por lo tanto, estos generadores concretos tienen métodos visit (
) significativos que se encargan de generar el cddigo equivalente de lo que estan recibien-
do como pardmetros. Todas las clases que heredan de la clase Grammar tienen un método
accept ( ) que recibe como pardmetro un objeto generador.

Por ejemplo, supongamos que hemos traducido un archivo PMML a la IR utilizando
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GeneratorC

visit(a:
visit(b:

program) :void
function) :void

Program

visit(c: statement): void
visit(z: expression) :void "
E <<interface>>
Client 2 Generator
Uses £ visit(a: program) :void
visit(b: function) :void
visit(c: statement): void
visit(z: expression) :void
Uses GeneratorJava
visit(a: program) :void
visit(b: function) :void
FrontEndPMML visit(c: statement): void
lexanalyzer(lnpgt) visit(z: expression) :void
syntaxanalyzer (input)
irgenerator (input)
Uses
<<abstract>> <<abstract>>
IRTemplate Contains Grammar
Elements[]: grammar accept (Generator)
?Inherlts Inherits
GLMTemplate NNTemplate SVMTemplate

expression

accept (Generator)

accept (Generator)
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Figura 4.1: Diagrama de clases de la implementacion del compilador multi-destino para el
despliegue de modelos predictivos.

una plantilla y el idioma de destino es C. Ademds, la IR tiene como elemento raiz un ob-
jeto Program que se define en nuestro CFG. Desde nuestro cliente invocamos el método
accept () de program y pasamos como parametro un objeto generador para C (Ge-
neratorC). Esta accidn activard el método visit ( ) del objeto GeneratorC. El método
visit ( ) atraviesa todos los elementos de una regla de derivacion. Si el elemento de
una regla de derivacion es terminal, se genera el codigo correspondiente. De lo contrario,
se invoca el método accept ( ) y utilizamos el mismo objeto generador para el cédigo
C como pardmetro. Este proceso atravesara toda la representacion intermedia y generard el

codigo correspondiente hasta que no haya elementos no terminales en la IR.




PMML

Header
« \Version, copyright, description and timestamp.
* Model development environment information.

Mining Build Task
« Information about the training run that produced the model.

Data Dictionary
« Definition of variable types and value ranges.

Transformation Dictionary
» Map data to values that are easier to use in the specific
model.

Model
» Description and model specific attributes (model name, function name,
algorithm name).

Mining Schema
« Definition of: usage type, outlier and missing value treatment.

Output
« Describes a set of result values that can be returned from a model.

Targets
+ Score post-processing - scaling

Model Verification
« Ensure a model deployed to a new environment generates results consistent.

« Definition of model architecture / parameters.

Figura 4.2: Descripcion de la estructura general de un archivo PMML.

4.2 Front-End

Los modelos persistentes como los descritos en el formato PMML son generados por
herramientas de modelado. Por lo tanto, no es necesario editar a mano el archivo que con-
tiene un modelo; Es generado por computadora. Esto permite una simplificacion de la tarea
de verificacion de sintaxis porque el proceso es de miquina a maquina. PMML proporcio-
na un estdndar abierto basado en lenguaje de marcado extensible (XML) para representar
modelos predictivos y transformaciones basicas de datos. El estindar PMML tiene una es-
tructura compuesta por muchos elementos que encapsula sus caracteristicas principalmente
a los datos de entrada, modelo y salidas. La Figura 4.2 muestra la estructura general de un

archivo PMML, que contiene los siguientes elementos [17].

= Header. Este elemento contiene informacion general sobre el documento y la siguien-
te informacion sobre el modelo: derechos de autor, descripcidn, detalles de la aplica-

cion utilizada para generar el PMML y sello de tiempo de su creacion.

= Mining Build Task. Son valores XML que describen los parametros de la tarea de

capacitacion que produjo la instancia del modelo estdn contenidos en este elemento.

70



Esta informacion no la necesita directamente un consumidor de PMML, pero puede

ser util para el mantenimiento y la visualizacién del modelo.

Data Dictionary. El diccionario de datos contiene definiciones para todas las posibles
variables utilizadas por los modelos. Define el tipo de las variables: continua, ca-
tegorica u ordinal. Dependiendo de esta definicion, los rangos de valores apropiados

se definen como los tipos de datos de las variables.

Transformation Dictionary. Este elemento contiene informacién para asignar los da-
tos de entrada al formato o tipo que necesita el modelo. PMML define las siguientes

transformaciones de datos simples.

e Normalization. Esta transformacion de datos asigna valores de entrada a nime-

ros de valores especificos, generalmente al rango numéricode O a 1.

e Discretization. En esta transformacién de datos, las variables de entrada numéri-

cas se asignan de valores continuos a discretos utilizando intervalos.

e Value Mapping. Esta transformacion de datos asigna un valor discreto a otro
valor discreto enumerando los pares de valores. Esta lista es implementada por

una tabla.

e Functions. Esta opcion permite especificar una funcion personalizada para trans-

formar valores. La funcién puede tener uno o mds parametros.

e Aggregation. En esta transformacion de datos, los datos de entrada se agrupan
por una de las variables. Luego, se puede aplicar una funcién agregada, como

conteo, suma, promedio, minimo 0 maximo.

e Lag. Esta transformacion solo tiene sentido si se ordenan los datos. Un valor de
retraso se refiere como el valor de un campo de entrada dado a un namero fijo

de registros anteriores al actual.
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= Model. Este elemento contiene la definicion del modelo predictivo. Los modelos
generalmente tienen un nombre de modelo, tipo de funcién (clasificacion o regresion)
y atributos especificos del modelo. La representacion del modelo comienza con un

esquema de mineria, objetivos y continua con la representacion real del modelo.

e Mining Schema. En este elemento se enumeran todas las variables utilizadas en
el modelo. Puede ser un subconjunto de las variables definidas en el diccionario
de datos. Define las variables predictoras y de destino (predichas) utilizadas
en el modelo. También especifica como se tratan los valores especiales. Esto
incluye el tratamiento de valores atipicos, la politica de reemplazo del valor

perdido o el tratamiento del valor perdido.

e Output. Este elemento describe un conjunto de valores de resultados que se
pueden devolver desde el modelo. Los elementos de salida especifican nombres,

tipos y reglas para calcular caracteristicas de resultado especificas.

e Target. El elemento farget proporciona una sintaxis comin para todos los mo-
delos. Los valores objetivo se derivan de una variedad de elementos en los mo-
delos. Por ejemplo, las categorias destino de un modelo de regresion pueden

especificarse mediante umbrales numéricos.

e Model Verification. El elemento de verificacion del modelo agrega un conjun-
to de datos de verificacion al modelo. Es un mecanismo para proveedores y
consumidores de modelos PMML para garantizar que un modelo implementa-
do en un nuevo entorno genere resultados consistentes con el entorno donde se

desarroll6 el modelo.

e Model Element. Este elemento incluye detalles especificos del modelo predicti-
vo. Por ejemplo: una red neuronal de alimentacion de multiples capas se define
por las capas, neuronas, conexiones, funciones de activacion y pesos (coeficien-

tes).
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El grupo Data Mining es un consorcio que desarrolla estindares de mineria de datos
y se encarga de liberar y mantener el estindar PMML. Se proporciona un esquema XML
con cada versién de lanzamiento de PMML. Este esquema especifica como describir for-
malmente los elementos de un archivo PMML. Al tener el esquema XML, podemos usar
herramientas existentes, como Java Architecture for XML Binding (JAXB) para traducir
automdticamente un archivo XML a clases Java. Utilizamos JAXB para generar clases Java
equivalentes a partir del esquema PMML y un médulo marshalling. El marshalling se en-
carga de leer un archivo PMML, validar que la entrada cumple con las reglas especificadas
por el esquema XML y mapear la descripcion del modelo en clases Java. A partir de ahi,
podemos extraer informacion relevante del modelo predictivo y usar las plantillas definidas

para generar una representacion intermedia.

4.3 Back-End

En esta seccion describimos los distintos back-end. En esta etapa, hemos seleccionado
C y Java como nuestros principales lenguajes destino porque se encuentran entre los len-
guajes de programacion més populares para crear software. Por lo tanto, estdn presentes
en muchos entornos operativos. Segtn el indice TIOBE !, Java est4 en la primera posicién
y C esté en la segunda posicién como lenguajes de programacion. El indice TIOBE es un
indicador de la popularidad de los lenguajes de programacion de software basados en di-
ferentes estadisticas de los motores de busqueda mas populares. En este indice, C y Java
han estado en las primeras posiciones durante muchos afios. Ampliamos el back-end del
lenguaje C para generar codigo para implementar modelos como funciones definidas por el
usuario en los sistemas gestores de base de datos (DBMS). Ademas, también ampliamos el
back-end del lenguaje C para generar codigo para ejecutar los algoritmos de prediccion en
entornos de nicleos multiples utilizando OpenMP y en Unidades de Procesamiento Grafico

(GPU) utilizando CUDA C.

'https://www.tiobe.com/tiobe-index/, diciembre de 2019.
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#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <math.h>

double regression(double A, char B[], ..., double N) {

00NN AW =

return prediction;

}

—_—
— O \O

const char % classification(double A, char B[], ..., double N){

—_—
W N

return prediction;

}

—_
~

Listado 4.1: Ejemplo de prototipo de un codigo C generado.

4.3.1 Generacion de cddigo en el lenguaje C

C es un lenguaje orientado a funciones, el codigo C compilado se traduce de manera
eficiente a las instrucciones de la maquina. Por lo tanto, es ampliamente utilizado en sis-
temas operativos, aplicaciones en general y sistemas embebidos. El codigo C compatible
con el estdndar se puede compilar en diferentes tipos de dispositivos y entornos operativos,
ofreciendo una alta portabilidad. Las aplicaciones creadas con el lenguaje C se ejecutan
como cOdigo mdquina ejecutable nativo; Por lo tanto, las aplicaciones pueden ser muy efi-
cientes. En muchos casos, se prefiere C sobre otros lenguajes de programacion cuando el
software a construir requiere un control muy estricto de la memoria, tiempos de respuesta
bajos y alto rendimiento.

El compilador propuesto genera codigo C que contiene funciones listas para ser llama-
das desde otro programa. El Listado 4.1 muestra un prototipo de ejemplo del codigo ge-
nerado por el compilador propuesto usando C como lenguaje destino. Por defecto incluye
las bibliotecas bdsicas y al menos una funcidn. Esta funcién recibe, como parametros, los
valores del vector caracteristico a procesar y devuelve un valor numérico (para regresion)
o una cadena (para clasificacion). Ademds, se crea un archivo header con los prototipos
de las funciones en el codigo generado. Este archivo header permite crear un archivo de

objeto para que la funcién se pueda compilar y vincular desde otros programas.
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1| package test;

2

3| public class test_class{

4

5 public static double regression(double A, String B, ..., double N) {
6 ..

7 return prediction;

8 }

9 public static String classification(double A, String B, ..., double N) {
10 c..

11 return prediction;

12 }

13|}

Listado 4.2: Ejemplo de prototipo de un c6digo generado por Java.

4.3.2 Generacién de codigo en lenguaje Java

Java es un lenguaje de alto nivel orientado a objetos; su sintaxis se deriva de C. Las
aplicaciones Java no se compilan en instrucciones de maquina sino en un lenguaje inter-
medio. Este lenguaje intermedio se conoce como Bytecode y puede ejecutarse en cualquier
plataforma con una Java Virtual Machine (JVM) instalada. Muchos entornos de programa-
cidn y entornos populares son compatibles con Java, por ejemplo: Spring, Android, Apache
Hadoop, servidores web Java (Tomcat, JBoss, Glassfish), por nombrar algunos.

El compilador propuesto genera codigo Java listo para ser utilizado. Las funciones pro-
totipo utilizadas son muy similares a las creadas para C. Sin embargo, Java es un lenguaje
orientado a objetos y debe crearse una clase que contenga las funciones. Ademads, se de-
be especificar un paquete. El usuario puede pasar el nombre de la clase y el paquete al
compilador o modificarlo manualmente. Un prototipo del cédigo generado para Java se
presenta en el Listado 4.2. La clase generada es publica por defecto. Las funciones tienen

modificadores publicos y estaticos por defecto.

4.3.3 Generacion de UDFs para sistemas gestores de bases de datos

Los datos pueden ser eficientemente almacenados, administrados y procesados dentro
de los sistemas gestores de bases de datos. Los beneficios mas importantes de los DBMS

son la gestion robusta y eficiente de grandes conjuntos de datos y la independencia de datos
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fisicos que proporcionan, ya que permiten el almacenamiento y la recuperacion de datos en
términos de un modelo de datos abstracto que oculta detalles de almacenamiento de bajo
nivel. Beneficios adicionales como control de acceso (seguridad), concurrencia, recupera-
cion de fallas, disponibilidad y escalabilidad también estan disponibles para los usuarios
y las aplicaciones porque son partes integrales de un DBMS [92]. Ademds, los DBMS
modernos pueden ampliar su rango de capacidades de procesamiento de datos al vincular
funciones especializadas desarrolladas fuera del sistema. Estas funciones, conocidas como
funciones definidas por el usuario (UDF), estdn escritas en lenguajes de programacién de
alto nivel como Java o C++. Los UDF se pueden usar para implementar funciones de pre-
procesamiento o modelos predictivos dentro del DBMS. Una vez que estas funciones se
han vinculado al DBMS, se pueden usar facilmente como parte de una instruccion SQL.
Al extender el lenguaje C, podemos generar cddigo para implementar modelos como
UDF dentro de un DBMS. Por lo general, una funcién de envoltura debe definirse como un
intermediario entre el DBMS y la funcidn que calcula la prediccion. En esta etapa, hemos
desarrollado dos generadores de c6digo para apuntar a los siguientes DBMS; MySQL y

Vertica.

MySQL. Este es un sistema de gestion de bases de datos de cddigo abierto muy popular.
Es muy utilizado por los sistemas web. Para crear una UDF para MySQL, se debe crear
un wrapper para mapear los valores de entrada y salida de la funcion de prediccion. En
MySQL, estos wrappers se conocen como interfaces. La Figura 4.3 ilustra el proceso ge-
neral de la implementacion de una UDF. Primero, se debe declarar una funcién init ( ),
el nombre de ésta funcion se construye con el nombre de la funcién principal que se va a
invocar seguido del texto _init. Esta funcidn estd a cargo de lo siguiente; 1) mapear los
valores de MySQL a C, 2) validar que el numero de pardmetros es correcto, 3) asignar re-
cursos y 4) opcionalmente sefialar un error si se detecta. Luego, para cada fila se invoca una

funcion principal de la UDF. Dentro de esta funcion principal se invoca la funcion de pre-
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Figura 4.3: Descripcion del funcionamiento de una UDF en MySQL.

—

CREATE FUNCTION function name
2|RETURNS {STRING|INTEGER|REAL|DECIMAL}
3| SONAME shared library_name;

Listado 4.3: Sintdxis del comando para crear una UDF en MySQL

diccion. Usamos la misma funcién de prediccion generada por el back-end de C. Al final,
se invoca la funcién deinit ( ). Esta funcidn se utiliza para liberar cualquier recurso.

El Listado 4.4 muestra un c6digo de ejemplo de las funciones prototipo presentadas en
la Figura 4.3. Es importante incluir el encabezado de la biblioteca "mysgl.h". Con estas
funciones, podemos implementar una UDF en MySQL de la siguiente manera. El codigo
fuente debe compilarse como un archivo de biblioteca compartida. Después de compilar
una biblioteca compartido que contenga la UDF, debe instalarse y copiarse en el directorio
de MySQL. Luego, dentro de MySQL se debe emitir un comando para crear una funcion.
En en Listado 4.3 se muestra la sintaxis del comando para la creacion de funciones definidas
por el usuario.

El function_name es el nombre que debe usarse en las declaraciones SQL para invocar
la funcién. La cldusula de RETURNS depende del tipo de datos devueltos por la UDF.
shared_library_name es el nombre base de la biblioteca compartida creada que contiene el

codigo que implementa la UDF.
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#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <iostream>
#include <math.h>
#include "mysgl.h"

my_bool myudf_init ( UDF_INIT* initid, UDF_ARGS«* args, char* message) {
if (args->arg_count != N) {
strcpy (message, "Wrong number of arguments: It requires N arguments");
return 1;

}

args—>arg_type[0] = REAL_RESULT;
args—>arg_type[l] = REAL_RESULT;
args—>arg_type[N] = REAL_RESULT;

return 0;

}

char » myudf (UDF_INIT xinitid, UDF_ARGS xargs __attribute__ ((unused)), char xresult,
unsigned long xlength, char xis_null, char xerror __attribute__ ((unused))) {
double A=(double) =x((doublex)args->args[0]);
double B=(double) = ((doublex)args—->args[l]);

double N=(double) = ((doublex)args—>args[N]);

sprintf (result, "%s", classification(A, B, ..., N));
*is_null= 0;

xlength= (uint) strlen(result);

return result;

}
char const * classification(double A, double B, double ..., double N) {

return prediction;

}

void myudf_deinit (UDF_INIT =initid) {

}

Listado 4.4: Exemplo de los prototipode cddigo generado para ser desplegado en
MySQL para crear una funcién definida por el usuario.

Vertica.
en un cluster de servidores. Vertica permite construir UDFs utilizando el lenguaje C ++
o Java. Optamos por usar C ++ para generar UDFs. Utilizamos plantillas para los wrap-
pers de funciones definidos por Vertica en C++ y utilizamos el back-end de C para generar
las funciones que implementan la funcién de predicciéon de un modelo predictivo. Para
construir el cédigo de una UDF en Vertica, se debe agregar el encabezado de la biblioteca
"vertica.h" y se deben crear dos clases. La primera clase debe heredar de las clases
definidas de Vertica segun el tipo de UDF. Por ejemplo, Vertica tiene funciones escalares,

funciones agregadas, funciones de filtro y funciones analiticas. La primera clase contiene
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l|virtual ScalarFunction xcreateScalarFunction( )
2|virtual AggregateFunction *createAggregateFunction( )

Listado 4.5: Prototipo de las funciones para indicar el tipo de UDF a ser creada en
Vertica

una funciéon processBlock ( ). Esta funcion se encarga de procesar un bloque de filas.
Dentro de la funciéon processBlock ( ) se validan los argumentos de la funcién y se
define un bucle principal. Este ciclo itera sobre cada fila, dentro del ciclo invocamos la
funcidén de prediccion y almacenamos el resultado en una variable. La segunda clase debe
heredar de un conjunto de clases Factory dependiendo del tipo de UDF. Dentro de la se-
gunda clase se define una funcion llamada getPrototype. Esta funcién se encarga de
definir el nimero de argumentos, su tipo y el tipo de devolucion de la UDF. Se debe definir
otra funcién llamada get ReturnType ( ). Dentro de esta funcién debemos proporcio-
nar el tipo, la longitud, la escala o la informacion de precision del valor de retorno de la
UDF. Se debe definir otra funcién para crear una instancia del tipo de UDF. Por ejemplo,
si la UDF es escalar entonces el prototipo de la funcidon es como se muestra en la linea 1
de Listado 4.5, si la UDF es de agregacion entonces el prototipo de la funcién es como la
linea 2 del Listado 4.5.

Para implementar una UDF en Vertica, el codigo fuente debe compilarse en una bi-
blioteca dindmica compartida utilizando el SDK de Vertica. Luego, se deben ejecutar los
comandos que se muestran en el Listado 4.6 para poder crear la UDF dentro de Vertica.
Primero, se debe crear una biblioteca de Vertica indicando la biblioteca compartida que ya
se compil6 con el compilador de C++. Luego, se crea una funcién indicando el nombre de
la funcidn a ser invocada por las consultas SQL. Debemos especificar el idioma del codigo
UDF vy la biblioteca que creamos dentro de Vertica. Finalmente, la funcién importada se
puede invocar a través de una consulta SQL. Un ejemplo de un prototipo UDF para una
funcion escalar se muestra en el Listado 4.7. La funcién de prediccion estd contenida en

la primera clase y se invoca dentro del bucle principal de la funcién processBlock. En
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CREATE LIBRARY shared library name AS file path;
CREATE FUNCTION function name

AS LANGUAGE ' C++'

NAME ' function nameFactory

LIBRARY shared library_ name;

DN W N =

Listado 4.6: Comandos para crear una UDF en Vertica

este ejemplo, todos los argumentos son de tipo Float, y el retorno es un varchar (una ca-
dena). Después de invocar el UDF en una declaracion SQL, los resultados se proyectan en

una tabla.

4.3.4 Multi-Core C con OpenMP

Al extender el back-end desarrollado para el lenguaje C con OpenMP podemos aprove-
char las arquitecturas de computo multi-core. Con OpenMP podemos expresar paralelismo
de memoria compartida usando la misma estructura del cédigo secuencial [93]. En nuestro
codigo fuente generado en el lenguaje C, agregamos el encabezado “omp.h ”. Las construc-
ciones OpenMP se pueden agregar al codigo que se puede paralelizar. Por ejemplo, en las
funciones kernel de los modelos de maquina de vectores de soporte podemos aplicar una
reduccién dentro de un for loop que itera sobre cada vector de soporte. Una reduccion es
una primitiva utilizada en el contexto de la programacion paralela para combinar multiples
vectores en uno, utilizando un operador binario asociativo. En el ejemplo del Listado 4.8,
indicamos que for loop se ejecuta en paralelo en multiples procesadores agregando un co-
mando OpenMP. En este comando indicamos que estamos reduciendo el for loop y estamos
usando la variable R como acumulador.

Para habilitar OpenMP, requerimos agregar la bandera OpenMP - fopenmp durante la
compilacidn, de lo contrario nuestras directivas y construcciones serdn ignoradas. Dado que
definimos plantillas para los diferentes tipos de modelos predictivos, hemos identificado en
qué partes podemos agregar estos tipos de construcciones para paralelizar la ejecucién del

cddigo. En las plantillas ya sabemos donde se puede paralelizar un ciclo. Por ejemplo, un
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#include "Vertica.h"
#include <stdlib.h>
#include <stdio.h>
#include <string.h>
#include <iostream>
#include <math.h>

00NN AW =

class exception;

9| using namespace Vertica;

10| class concreteprediction_class : public ScalarFunction{

11

12 virtual void processBlock (ServerInterface &srvInterface,BlockReader &argReader,
BlockWriter &resWriter) {

13 try {

14 if (argReader.getNumCols () != N)

15 vt_report_error (0, "Function only accept N arguments, but %zu provided",
argReader.getNumCols () );

16 do {

17 const vfloat A = argReader.getFloatRef (0);

18 const vfloat B = argReader.getFloatRef (1);

19 ce

20 const vfloat N = argReader.getFloatRef (N);

21

22 resWriter.getStringRef () .copy(classification(a, B, ..., N));

23 resWriter.next ();

24 } while (argReader.next ());

25 } catch(std::exception& e) {

26 vt_report_error (0, "Exception while processing block: [%s]", e.what());

27 }

28 }

29

30 char const x classification(double A, double B, double ..., double N) {

31 c..

32 return prediction;

33 }

34

35|}

36

37| class concrete_classFactory : public ScalarFunctionFactory {
38 virtual ScalarFunction xcreateScalarFunction(ServerInterface &interface) {

39 return vt_createFuncObject<predicted_default_nnet_class> (interface.allocator);

40 }

41 virtual void getPrototype (ServerInterface &interface, ColumnTypes &argTypes,
ColumnTypes &returnType) {

42 argTypes.addFloat () ;

43 argTypes.addFloat () ;

44 .

45 argTypes.addFloat ();

46 returnType.addVarchar () ;

47 }

48 void getReturnType (ServerInterface &srvInterface, const SizedColumnTypes &argTypes
, SizedColumnTypes &returnType) {

49 returnType.addVarchar (255) ;

50 }

511 };

53| RegisterFactory (concrete_classFactory);

Listado 4.7: Ejemplo de los prototipos del cédigo generada para ser desplegado en
Vertica como una UDF.

kernel de una SVM contiene un for loop para una reduccion, por lo tanto, ya sabemos que

podemos agregar una construccion OpenMP. Otro ejemplo es el caso de las redes neuro-
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1| #fpragma omp parallel for reduction (+:R)
for(int 1=0;1i < n; i++)
3 R +=some_computation

%)

Listado 4.8: Ejemplo de implementar una reduccion paralela con OpenMP en un ciclo
for

nales, en los computo de la red (feed-forward, las neuronas de la misma capa se pueden
calcular de forma independiente. Por lo tanto, el proceso puede dividirse entre multiples

nucleos y lograr un mejor rendimiento en términos de tiempos de ejecucion.

4.3.5 CUDA-C para GPUs

Las unidades de procesamiento gréifico se disefiaron originalmente para acelerar la crea-
cién de imégenes y estan destinadas a generar la salida en un dispositivo de visualizacion.
Sin embargo, su estructura altamente paralela los hace muy eficientes para calcular expre-
siones de dlgebra lineal. Debido a esto, se han utilizado ampliamente para el aprendizaje
automadtico. Para aprovechar las unidades de procesamiento grafico, disefiamos una estruc-
tura general para generar cddigo fuente que realiza el computo de modelos predictivos
utilizando una GPU. Para implementar esto, optamos por generar cddigo CUDA C. La pla-
taforma CUDA permite expresar paralelismo a través de una extension del lenguaje C++.

Cuando se desarrolla una aplicacion disenada para ejecutarse en una GPU, se deben
definir al menos dos tipos de funciones. Una funcién maestro y una esclavo (conocido como
CUDA Kernels). Las funciones tipo esclavo se ejecutan en la GPU utilizando hilos. Estos
hilos se distribuyen entre los nicleos CUDA de la GPU. Cada hilo ejecuta las instrucciones
definidas en la funcién esclavo y varios hilos se ejecutan en paralelo. La ejecuciéon en GPU
sigue el enfoque de Datos multiples de instruccion unica (SIMD), donde un conjunto de
valores de datos se procesa en paralelo. La funcién maestra se encarga de asignar y liberar
la memoria principal y la memoria del dispositivo (GPU). También copia datos desde y
hacia el dispositivo e invoca las funciones esclavas [94].

En el entorno CUDA, los conceptos de grid y block se utilizan para especificar la canti-
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/*three dimension =/

dim3 dimBlock (32, 32, 1);

dim3 dimGrid (32, 32, 1);

/+*one dimension */

int dimBlock = 1024;

int dimGrid = 1024;

function_name<<<dimGrid, dimBlock>>> (parameters...)

~N NN R W=

Listado 4.9: Ejemplo de la definicion del dimGrid y dimBlock y el prototipo para
invocar una funcion esclavo CUDA

dad de hilos lanzados para calcular la misma funcién esclava. Un block es un grupo de hilos
que se ejecutaran en paralelo. Los hilos en el mismo block pueden comunicarse a través de
la memoria compartida. Una grid es un grupo de blocks. En una grid, cada block tiene el
mismo ndmero de hilos. Cada block es un arreglo de hilos de una, dos o tres dimensiones
definida por las dimensiones D,, D, y D.. Cada hilo tiene un indice de hilo (x, y, z). Una
grid puede ser una arreglo de blocks de una, dos o tres dimensiones. El nimero de hilos en
un block generalmente depende del nimero de hilos necesarios para resolver un problema
en particular. La cantidad total de hilos lanzados al invocar una funcién esclava se calcula
mediante dos parametros; dimGrid y dimBlock. Estos pardmetros pueden ser de una, dos o
tres dimensiones. La cantidad total de hilos se obtiene multiplicando el tamano de la grid
(nimero de blocks) y el tamafio de los blocks (ntimero de hilos). El cédigo presentado en el
Listado 4.9 son ejemplos validos de definiciones dimGrid y dimBlock, y el prototipo para
invocar una funcién CUDA.

Una de las principales ventajas que ofrecen las GPU es que los cdlculos se pueden
distribuir entre multiples nucleos. Por lo tanto, un enfoque directo es distribuir un lote de
observaciones entre dichos multiples nicleos para que cada nicleo genere una prediccion.
El cuello de botella principal para usar una GPU es la copia de datos entre la memoria
principal y la memoria del dispositivo. Por lo tanto, optamos por un disefio que minimizara
las transferencias de datos.

El Algoritmo 5 muestra una funcion maestro genérica que organiza los datos de entrada

en lotes e invoca las funciones esclavo para generar predicciones. Esta funcion maestra re-
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cibe una matriz M. Cada fila en esta matriz es una observacién. Las columnas representan
las variables de una observacion. Para cada observacion, se generard una prediccién y se
almacenara en el vector 6, éste vector es el valor de retorno de la funcién maestro. Los
primeros pasos del algoritmo maestro de la linea 1 a la linea 3 es asignar memoria en el
dispositivo y copiar variables especificas del modelo predictivo de la memoria principal al
dispositivo. De la linea 4 a la 10, calculamos un tamafio de lote que quepa en la memoria
libre del dispositivo. Segtn el tamafio del lote, podemos calcular el ndmero total de lotes en
que se va a particionar el conjunto de datos y el nimero de observaciones por lote. Aunque
en el Algoritmo 5 el tamafio del block es de 1024, esto es solo un ejemplo. El tamafio de
block se puede modificar y, en funcién de dicho niimero, podemos calcular el tamaiio del
grid. En las lineas 11 y 12, declaramos los vectores R y M’ de longitud igual al nimero
de observaciones por lote. En R almacenaremos los resultados de las funciones esclavo y
en M’ contendremos un lote de observaciones de M. En la linea 14, declaramos un bucle
principal que itera sobre el nimero de lotes necesarios para procesar M. Dentro del bucle
principal, usando un offset, asignamos un subconjunto de observaciones correspondientes
de M a M, y copiamos M’ de la memoria principal al dispositivo. Luego, invocamos la
funcidn esclavo para calcular las predicciones. La funcién esclavo almacena los resultados
en R. Desde alli, copiamos R del dispositivo a la memoria principal. Se declara un bucle
interno donde iteramos sobre cada valor de K. Dentro del bucle interno, se pueden reali-
zar operaciones adicionales si es necesario y los resultados almacenados en O. Fuera del
bucle principal, en la linea 25, podemos liberar la memoria asignada a las variables del
dispositivo. Finalmente, la funcion maestro devuelve las predicciones en el vector 0.

La funcién esclavo recibe un bloque de memoria que contiene un lote de observaciones
organizadas en una matriz, asi como los datos especificos del modelo y el tamafio del lote.
Un ejemplo del prototipo para la funcion esclavo se presenta en Algoritmo 6. Cuando se
inicia la funcién esclavo, cada hilo procesa una fila de la matriz de entrada. Como hemos

indicado antes, cada fila corresponde a un registro de datos (observacidn) que necesita
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generar una prediccion. En el algoritmo esclavo, validamos que el identificador de hilo es
mads pequeio que el nimero de observaciones a procesar. Esta es una validacidn necesaria
en caso de que lancemos mds hilos de los necesarios al cumplir con las especificaciones
de CUDA ya que es recomendable que la cantidad de hilos a lanzar debe ser potencia de
dos. Entre las lineas 3 y 4, se definen operaciones especificas de acuerdo con un modelo
predictivo. Al final, los resultados se almacenan en un vector que se copiara nuevamente a la
memoria principal. Vale la pena mencionar que las funciones esclavo de CUDA no permiten
acceder a las matrices pasadas por parametros a través de un indice bidimensional. Por lo
tanto, las matrices se manejan como vectores de orden de fila mayor (row-major order) y
se accede a los valores a través de un indice unidimensional.

Para los modelos de maquina de vectores de soporte, la estructura de los Algoritmos 5 y
6 acelera los célculos de la funcién de prediccion como mostraremos en la Seccion 5.3. Se
pueden realizar mas modificaciones a dichas funciones para lograr un mayor rendimiento,
especialmente para los modelos SVM de multi-clase. Dado que las SVM multiclase requie-
ren mucho poder de computo, hemos definido diferentes algoritmos para la generacién de
cddigo. El algoritmo utilizado para la prediccion se define por la naturaleza de los vectores
de soporte. Una mdquina de vectores de soporte contiene los llamados vectores de soporte,
que es un grupo de vectores n-dimensionales que se pueden representar como una matriz.
Cada fila de la matriz es un vector de soporte, cada columna corresponde a una variable
de los datos utilizados en la tarea de capacitacion. El nimero de filas es igual al nimero
de vectores de soporte en un modelo dado. Los vectores de soporte pueden ser una ma-
triz dispersa o densa. Por lo tanto, tenemos las siguientes ramas separadas de generadores
de cddigo; para clasificacion binaria (que se definié previamente), para multiclase donde
los vectores de soporte son densos y para multiclase cuando los vectores de soporte son
€scasos.

Independientemente de si los vectores de soporte son densos o dispersos, la estructura

general de la funcion maestra disefiada para la GPU es la misma. Para el cédigo generado
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Algorithm 5: Pseudocddigo de la funcién maestra para organizar datos en lotes e
invocar las funciones esclavas para generar predicciones usando la GPU.

Input: M en donde:
M < representa los datos de entrada en una matriz de r X c, cada fila representa una
observacién y una prediccion va a ser generada por cada fila.

Output:é
/+ Declarar constantes y variables del modelo predictivo */

Asignar memoria en el dispositivo para las variables declaradas con cudaMalloc ()
Copiar las variables del modelo al dispositivo con cudaMemcpy ()

free « espacio libre de la memoria del dispositivo

Calcular el tamaio del lote de observaciones que sea menor al espacio libre del dispositivo
(free) y la cantidad de lotes necesarios para generar las predicciones de todas las
observaciones de M.

ex < cantidad de lotes (cantidad de ejecuciones del ciclo principal)

[ < observaciones a procesar por lote

N R W N =

6 b<+ 1024 /* tamafio fijo del block =/
7 g4+ 1/b /* tamafio del grid */
8 if (I mod g) # 0 then

9 g—g+1

10 end

11 R < un vector para almacenar los resultados de la prediccién de manera temporal
12 M’ < un vector para almacenar / observaciones a procesar

13 Asignar memoria en el dispositivo para las variables R y M’ con cudaMalloc ()
14 for ¢ < O to ex do

15 of fset < i x1

16 M’ + asignar [ observaciones (renglones) correspondientes al lote ; of M en row-major
order

17 Copiar M’ desde la memoria principal a la memoria del dispositivo con
cudaMemcpy ()

18 getPrediction<<< g,b >>>(M', ..., 1) /x invocar la funcidén de
prediccidn */

19 Copiar R desde la memoria del dispositivo a la memoria principal con cudaMemcpy ()

20 fork < 1toldo

/* en caso de ser necesario, transformar el resultado
para obtener la prediccidn final x/

21 .

22 Ok+offset — Ry

23 end

24 end

25 Liberar la memoria asignada al dispositivo con cudaFree ()
26 return O
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Algorithm 6: Pseudocddigo de la funcién esclava a ejecutar por la GPU, cada hilo
genera una prediccion para una observacion.

Input: X,...,T, y [, en donde:
X +un bloque de memoria que contiene un lote de observaciones orgainzados en un
vector en row-major order
.../~ variables especificas del modelo =*/
T « vector para almacenar los resultados
[ < un valor escalar indicando la cantidad de observaciones a procesar
QOutput: Los resultados son almacenados en T
1 tid < Identificador de hilo
if tid < [ then

[S]

3 idx + tid X n /* Indice de X */
/+ calcular una prediccidn para la observacidén X */

4 Tyiq < R

5 end

cuando la SVM se representa como una matriz densa, se definen dos funciones esclavo;
uno para calcular productos punto y operaciones especificas del niicleo entre los datos de
entrada y los vectores de soporte, y una segunda funcién para calcular la puntuacién de
cada modelo SVM. El cédigo generado para calcular los productos de puntos se basa en
la multiplicacion matriz-matriz al cargar submatrices con memoria compartida por warp
propuesta por Volkov y Demmel en [95]. Un warp es la unidad de paralelismo ejecutable
mads pequeia en un dispositivo CUDA y comunmente comprende subprocesos de 32.

En el Algoritmo 7 se presenta un pseudocddigo de la funcidn esclavo para la clasifi-
cacion multiple de una maquina de vectores de soporte con una matriz densa. Las obser-
vaciones estan representadas por la matriz A, los vectores de soporte por la matriz B, y
los resultados se almacenan en la matriz C. Dado que el disefio original del algoritmo de
multiplicacién matriz-matriz es para procesar datos en lotes, el algoritmo funciona para al
menos lotes de tamafio igual al tamafio del warp. La definicién de como se invoca la fun-
cidén esclava es la siguiente. Suponiendo que el tamaifio de warp (W) es 32, se lanzan hilos
de 1024 por cada observacion de 32 utilizando un dimBlock de dos dimensiones de 32 x 32
(W x W). DimGrid también tiene dos dimensiones. La primera dimensién se define por

el nimero de vectores de soporte dividido por el tamafio de warp. La segunda dimension
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se define por el nimero de observaciones a procesar dividido por el tamafio de la warp. En
la funcién esclavo presentada en el Algoritmo 7, se declara un ciclo principal en la linea
10. Este ciclo principal itera sobre los elementos W (tamafio de warp) de las matrices A
y B. Dentro del ciclo principal, dos Se realizan los pasos principales. Primero, de la linea
11 ala linea 13, cada subproceso carga un valor de las matrices A y B en dos submatrices
de memoria compartida AS y BS de dimension W x W, Luego, los hilos se sincronizan.
Segundo, de la linea 14 a la linea 17 cada hilo calcula un producto punto entre una fila de
matriz AS y una columna de matriz BS y el resultado se acumula en una variable. Luego,
los hilos se sincronizan. Fuera del ciclo principal, se realizan operaciones especificas segin
el tipo de nicleo. Finalmente, en la linea 19 los resultados se almacenan en el vector C.
Después de que se calculan los productos de punto y las operaciones especificas del nucleo,
se invoca una segunda funcion esclavo para calcular la prediccion de cada modelo SVM.
En la funcién maestra, los resultados se vuelven a copiar en la memoria principal. Para
cada observacion a procesar, se cuentan los votos de las clases ganadoras y la prediccion
final se almacena en el vector de salida.

En algunos casos, especialmente con modelos cuyos vectores de soporte son muy gran-
des, muchos coeficientes pueden tener un valor igual a cero. En estos casos, los vectores de
soporte pueden representarse mediante una matriz dispersa. Entonces, el c6digo generado
es diferente. Los vectores de soporte se representan en un formato de fila dispersa compri-
mida (CSR). El formato CSR almacena una matriz dispersa M de dimensiones r X ¢ en
forma de filas utilizando tres vectores; f_f, AC y AT. Donde A contiene todos los valores
distintos de cero de M en orden de fila mayor, AC tiene la misma longitud que A e indica
el indice de la columna de un elemento dado de A. El vector A7 es el fndice de fila y se
define de la siguiente manera, Al <— 0y Al; es igual a la suma de Al;_; y el nimero de
cero elementos en la fila ¢ — 1-iésima de la matriz original M. Un ejemplo de una matriz
dispersa se presenta en las siguientes expresiones, donde la matriz M se puede representar

en un formato CSR por los tres vectores A, AC'y Al.
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Algorithm 7: Pseudocédigo de la funcién esclava a ejecutar por la GPU cuando hay
un modelo de mdquina de vectores de soporte de clasificacion multiple y los vectores
de soporte estan representados por una matriz densa.

o 0 N NN AR W N -

10
11
12
13
14
15
16
17
18

Input: ff, E, 6, ...,y l,en donde:
A+ un bloque de memoria que contiene un lote de la matriz de datos organizado en
un vector row-major order
B+ un bloque de memoria que contiene los vectores de soporte organizados en un
vector row-major order
C <+ un bloque de memoria que contiene una matriz para almacenear los resultados
del producto punto y resto de operaciones kernel organizado en un vector row-major
order
.../~ variables especificas del kernel */
[ < un valor escalar indicando la cantidad de observaciones a procesar
QOutput: Los resultados son almacenados en c
b, < identificador de bloque en la dimension x
b, < identificador de bloque en la dimension y
t, < identificador de hilo de la dimension x
ty < identificador de hilo de la dimension y
row <— renglén actual
col < columna actual
d < indice del valor de salida
W + 32 /* tamafio del warp =/
c+ 0 /+ variable temporal para almacenar el resultado =/
/+ ciclo sobre las sub-matrices hasta que todos los vectores
de soporte son procesados */
for i < Oto /W do
ASf; — Arow
BS:; <+ Bl
Sincronizar hilos
for K < O0to W do
¢ c+ AS) x BS{

end

Sincronizar hilos
end
/* realizar operaciones especificas del kernel */
C’d<—c
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0030
A=[3,4,51,1,9
0405
M = -  AC =[2,1,4,0,0,1]
1 000
Al =[0,1,3,4,6]
(1 900

Si los vectores de soporte estdn representados por una matriz dispersa, entonces se
puede reducir el nimero de cdlculos necesarios para generar una prediccion. Supongamos
que tenemos un modelo de maquina de vectores de soporte con los vectores de soporte
representados por la matriz M con filas R y columnas C'. Se debe realizar un producto
punto entre una observacién y cada vector de soporte. Esto significa que se requieren R x C
multiplicaciones y sumas. Sin embargo, los coeficientes cero en los vectores de soporte no
contribuyen al resultado acumulado. Denotemos Z como el niimero de coeficientes cero
presentes en la matriz M. Luego, al tener la matriz dispersa en un formato comprimido
donde todos los valores son diferentes a cero, el nimero total de multiplicaciones realizadas
es (R x C') — Z. Por lo tanto, la cantidad de operaciones se reduce en términos de Z vy,
como consecuencia, se reduce el costo computacional.

En el Algoritmo 8 se presenta un pseudocddigo para implementar la funcién esclavo
para la maquina de vectores de soporte de multi-clasificacién con una matriz dispersa. La
funcién maestro invoca esta funcion esclavo de la siguiente manera. DimBlock se define
como un valor constante. DimGrid se calcula multiplicando el nimero de vectores de so-
porte con el tamafio de warp. Luego, el resultado de esa multiplicacion se divide por el
tamaio del block. El resultado de la division se multiplica por el nimero de filas a procesar
por lote. Las variables dimBlock y dimGrid son de una dimension.

El Algoritmo 8 recibe como pardmetros; la observacion de entrada, los vectores de
soporte en formato CSR, variables de kernel especificas, un offset de entrada y un offset

de salida. El offset de entrada se usa en la linea 18 e indica a los hilos en qué observacion
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van a trabajar. El offset de salida se usa en la linea 31 e indica la posicién en el vector
C donde se va a almacenar la prediccion. Para cada warp obtenemos dénde comienza y
termina el indice de fila de la observacion de acuerdo al indice de fila de los vectores de
soporte. El ciclo definido en la linea 17 itera desde el inicio de la fila hasta el indice final
de la fila donde se realizan multiplicaciones entre los valores de los vectores de soporte y
los valores de entrada. Los resultados se acumulan en una variable. Fuera del ciclo en la
linea 21, el resultado acumulado se almacena en un vector de memoria compartida y los
hilos se sincronizan. Un segundo ciclo se define en la linea 24 para acumular los valores de
resultado de un warp al acceder al vector de memoria compartida de resultados. Fuera del
segundo ciclo en la linea 29, cuando el indice del hilo dentro de un warp es igual a cero,
se realizan operaciones especificas del SVM Kernel y los valores finales se almacenan en
el vector C. En la funcién maestro se realizan los mismos pasos realizados en el enfoque
de matriz densa. Se invoca una segunda funcién esclavo para calcular la puntuacién de
cada modelo SVM. Los resultados copian en la memoria principal. Finalmente, para cada
observacion, se cuentan los votos de las clases ganadoras y la prediccién final se almacena

en el vector de salida.
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Algorithm 8: Pseudocddigo de la funcion esclava que debe ejecutar la GPU para una
maquina de vectores de soporte de clasificacion multiple representada por una matriz
dispersa.

A 1 A W N =

Input: ji, 5, St’, Sj%, .., 10,y OO, en donde:

I + un vector que contiene una observacién a procesar

S < un vector que contiene los vectores de soporte diferentes a cero en formato CSR

SC < un vector con el indice de la columna de S
ST <+ un vector con el indice del renglén S

.../ variables especificas de kernel x/
10 < un valor escalar para indicar el offset de la observacion

OO < un valor escalar para indicar el offset de la prediccion a generar

Output: Los resultados se almacenean en el vector C'
tid < indice global del hilo

ltid < indice del hilo dentro de un block

wid < indice global del warp

lane < indice del hilo dentro del warp

tlane < canal del hilo dentro de un block

wlane < canal del warp dentro de un block

D + vector de memoria compartida del tamafio del block

8 P < matrix de memoria compartida
9 ws ¢ 32
c+0 /* variable temporal para acumular el resultado =/

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

if wid < | S| then

compartida

if tlane < 2 then

‘ Pfl;}(ﬁ%?e — SRwid+tlane

rowstart < P(}”l‘me

rowend < Pplane

VTj — VT7. +1

for i «+ rowstart to rowend do
cc+Isc,+10 X S;
14 1+ ws

end

Dygiq < ¢

Sincronizar hilos

te < ws/2

while tc >= 2 do

Ditia < Ditia + Ditidtte

Sincronizar hilos

te « te/2

end

if lane == 0 then

Ditia < Ditia + Digias

Coo + Dyig

/+ Compute kernel specific operations

/* tamafio del warp =*/

/* almacenar el indice del inicio y del final de los vectores
del soporte para el warp en una variable de memoria
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CAPITULO 5
EVALUACION EXPERIMENTAL

En este capitulo, se presentan y discuten los resultados experimentales de ejecutar codi-
go generado por el compilador en diferentes escenarios. La evaluacion experimental se
utiliza para validar el compilador de multiples objetivos de dos maneras. La primera vali-
dacion es la correccion del codigo generado. Logramos esto mediante el uso de los mismos
datos de entrada para el c6digo generado y la herramienta analitica donde se construyeron
los modelos predictivos, las predicciones generadas en ambos deben coincidir. Esto es para
asegurar que el codigo generado sea correcto. Esto no se establece explicitamente en cada
experimento descrito en este capitulo. Sin embargo, los valores de prediccién producidos
por el codigo generado automéaticamente por el compilador propuesto siempre se validaron
contra los valores de prediccion generados por la herramienta de modelado. Una vez que
se demostr6 que los resultados eran correctos, la segunda forma de validacion es probando
la eficiencia de la ejecucion de los modelos predictivos utilizando el cédigo generado por
el compilador. Por lo tanto, el tiempo de ejecucion para generar predicciones utilizando
el codigo generado por el compilador propuesto se compard con el tiempo de ejecucion
de las herramientas de modelado para realizar la misma tarea. En la Seccion 5.1 presen-
tamos una descripcion de los conjuntos de datos utilizados en las diferentes evaluaciones
experimentales. La Seccion 5.2 presenta una comparacion del tiempo de ejecucion entre el
codigo generado para C y Java con la herramienta estadistica R. La Seccion 5.3 presenta
una comparacion del tiempo de ejecucion del codigo generado para diferentes arquitecturas
de destino usando el lenguaje C; C secuencial, C multinticleo y CUDA C para GPU. Final-
mente, la Seccion 5.4 presenta los resultados de los experimentos para ejecutar maquinas
de vectores de soporte de clases multiples en GPU utilizando el cédigo fuente generado y

la herramienta de modelado ThunderSVM.
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5.1 Conjuntos de datos

Para evaluar el rendimiento del cddigo generado por el compilador multi-destino, se
utilizan conjuntos de datos sintéticos y del mundo real. En esta seccidn, describimos los
conjuntos de datos utilizados en la evaluacion experimental del compilador multi-destino

propuesto.

= Default of Credit Card Clients (DCCC). Este conjunto de datos contiene infor-
macion de los titulares de tarjetas de crédito de un banco taiwanés. La variable de
respuesta - pago predeterminado - indica si el titular de la tarjeta ha pagado o no.
Este conjunto de datos fue presentado inicialmente por Yeh y Lien en [96]. El ta-
mafio de este conjunto de datos es 2.90 MB. Tiene 30, 000 filas con 24 columnas de

variables numéricas y categdricas.

= Electrical Grid Stability Simulated (EGSS). Este es un conjunto de datos simulado
de una red eléctrica presentado por Arzamasov et al. en [97]. Incluye solo datos
numéricos y tiene 10, 000 filas y 14 columnas. La variable de respuesta indica si los

datos de una fila dada representan una red eléctrica estable o inestable.

= Online Shoppers’ Purchasing Intention (OSPI). Este conjunto de datos contiene
informacion de compradores en linea de un sitio web. Publicado originalmente por
Sakar et al. [98]. Contiene 12, 330 filas, cada fila representa una sesién de compra-
dor diferente durante un periodo de 1 afo. Tiene 18 atributos; ocho categéricos y
10 numéricos. El tamafio de este conjunto de datos es de 1.00 MB. La variable de

respuesta indica si una sesion de usuario determinada genero ingresos.

= MNIST. Es una base de datos de imdgenes de digitos escritos a mano. Los digitos
han sido normalizados por tamafio y centrados en una imagen de tamafo fijo. Las
imagenes tienen una dimension de 28 x 28 pixeles. Este conjunto de datos tiene un

conjunto de entrenamiento de 60,000 observaciones, y un conjunto de prueba de
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10, 000 observaciones. Para fines de la evaluacion experimental, las imagenes se han
transformado en un vector de una dimension de valores de 784 y se han normaliza-
do. Por lo tanto, los datos utilizados estaban en un formato CSV donde la primera
columna es la etiqueta y las siguientes columnas 784 son los valores de pixeles en un

orden de fila mayor. Este conjunto de datos se presentd originalmente en [99].

RCV1. Este es el conjunto de datos de Reuters Corpus Volumen 1 [100]. Es un con-
junto de datos de categorizacion de texto completamente etiquetado que consiste en
historias de noticias que han sido codificadas manualmente. Para los experimentos,
usamos la version de este conjunto de datos descrita en [101]. En la version, uti-
lizamos el conjunto de datos original preprocesado eliminando el nivel superior de
categorias, con un total de 53 clases. El conjunto de datos de entrenamiento contiene
15, 564 filas. Para las pruebas, obtuvimos al azar 15, 564 filas del conjunto de datos

original. El numero total de columnas de este conjunto de datos es 47, 236.

SenslIT. Este es un conjunto de datos de clasificacién de vehiculos recopilado durante
un experimento realizado en Twentynine Palms, California, en noviembre de 2001.
Este conjunto de datos contiene datos de redes inalambricas de sensores distribuidos,
que realizan tareas como deteccion, clasificacion, localizacion y seguimiento de uno
0 mas objetivos del vehiculo. El conjunto de datos tiene tres clases, tiene 78, 823 filas
para entrenamiento y 19, 705 filas para pruebas con caracteristicas de 100. Se utiliza

la version “ combinada ” del conjunto de datos SensIT Vehicle [102].

Connect-4. Este conjunto de datos contiene todas las posiciones legales de 8 capas
en el juego de connect-4 en el que ninguno de los jugadores ha ganado todavia, y en
el que el siguiente movimiento no es forzado. x es el primer jugador; o el segundo.
La clase de resultado es el valor tedrico del juego para el primer jugador. El conjunto
de datos utilizado utilizé una codificacién binaria para cada caracteristica (o, b, x).

Este conjunto de datos estd disponible en el repositorio de aprendizaje automatico de
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UCI [103]. Contiene 3 clases, con 675, 577 filas y 126 caracteristicas.

= Poker Hand. Este es el conjunto de datos de la mano de poker, cada registro es un
ejemplo de una mano que consta de cinco cartas jugadas de un mazo estandar de
52. Cada carta se describe usando dos atributos para un total de 10 caracteristicas.
El conjunto de datos de entrenamiento contiene 17,766 filas, mientras que el con-
junto de datos de prueba contiene 1,000, 000 filas. El conjunto de datos se publicé

originalmente en [104].

= Satimage. Este conjunto de datos contiene valores multiespectrales de pixeles en 3 x
3 vecindades de imagenes de satélite y la clasificacion asociada con el pixel central
en cada vecindad. Con este conjunto de datos, el objetivo es predecir la clasificacién
de las imédgenes dados los valores multiespectrales. Este conjunto de datos se publicé
originalmente en el repositorio de aprendizaje automético de UCI [103]. Contiene 36
caracteristicas, seis clases, el conjunto de datos de entrenamiento contiene 4, 435 filas

y el conjunto de datos de prueba contiene 2, 000 filas.

5.2 Modelos lineales generalizados usando R y cédigo generado en C y Java

En esta seccidn, presentamos los resultados de la eficiencia de ejecucion del cédigo
generado por el compilador para modelos GLM. Presentamos la configuracion de los ex-
perimentos en tres escenarios diferentes. En el primer escenario, el codigo generado en
el lenguaje C se usa para ejecutar modelos. En un segundo escenario, utilizamos c6digo
generado en el lenguaje Java. Para el tercer y ultimo escenario, informamos el tiempo de
ejecucion de los modelos utilizando la funcién predict ( ) de R.

Para este conjunto de experimentos utilizamos los conjuntos de datos; DCCC, EGSS
y OSPI. Se present6 una descripcion detallada en la Seccion 5.1. Los conjuntos de datos
que utilizamos variaron en la cantidad de registros, tipos de datos y cantidad de variables.

Para tener experimentos consistentes, todos los conjuntos de datos originales se guardaron
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Valores a predecir

Datos Tamafio  Rengslones Columnas Tipo de Atributos

(MB) Positiva Negativa
DCCC 2.90 30,000 24 Numeérico / Default Non-default
Categorico
EGSS 2.40 10,000 14 Numérico Stable grid Unstable grid
OSPI 1.00 12, 330 18 Numérico / Revenue True Revenue False
Categorico

Tabla 5.1: Resumen de los conjuntos de datos utilizados en la evaluacion experimental de
GLM’s.

como archivos ASCII utilizando valores separados por comas (CSV). La tabla 5.1 muestra

un resumen de las caracteristicas principales de cada conjunto de datos.

5.2.1 Configuracién experimental

Los experimentos se ejecutaron en unaworkstation con un Intel Xeon W-2133 CPU con
6 nucleos a 3.60 GHz y 32 GB de RAM. Ubuntu 18.04 se utilizé como sistema operativo y
R con la version 3.4.4. Utilizamos GCC 7.3.0 para compilar el cédigo C y OpenJDK 10.0.2
para compilar el codigo Java. El flujo de trabajo para configurar los experimentos se dividio
en dos pasos principales; modelado y despliegue.

Durante el paso de modelado, para cada conjunto de datos se realizd un breve andli-
sis exploratorio de datos y seleccion de caracteristicas. Cada conjunto de datos se dividio
en dos subconjuntos; un conjunto de datos de entrenamiento con 75 % de los datos y un
conjunto de datos de prueba con 25 % de los datos. Con cada conjunto de datos de entre-
namiento se construyé un modelo lineal generalizado, para los conjuntos de datos EGSS
y OSPI se utiliz6 la funcién glm ( ). Para el conjunto de datos DCCC, el paquete ca-
ret [105] se utiliz6 para realizar un entrenamiento de validacion cruzada con su funcién
train( ), estableciendo a glm( ) como método de entrenamiento. Con los conjuntos de
datos de prueba, se obtuvo la precision de cada modelo.

La Tabla 5.2 muestra un resumen de las caracteristicas principales de los modelos crea-

dos para cada conjunto de datos y tres mediciones de rendimiento: accuracy, precision 'y
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Conjunto Variables Tip.os de Fa.r,nilia . Accuracy Precision Recall

de datos variables Funcion enlace

DCCC 7 Numérica  binomial - logit 0.67 0.66 0.69

EGSS 8 Numérica  binomial - logit 0.77 0.70 0.92
Numérica /

OSPI 10 Categérica binomial - logit 0.75 0.68 0.94

Tabla 5.2: Resumen de las caracteristicas y métricas de performance de los modelos lineales
generalizadas construidos con cada conjunto de datos.

Medida Accuracy Precision Recall

TP+TN TP TP
TP+FP+FN+TN TP+FP TP+FN

Ecuacion

Tabla 5.3: Métricas de performance utilizadas en los modelos de los experimentos y su
ecuacion respectiva.

recall. La Tabla 5.3 contiene la férmula de cada medicion de rendimiento utilizada pa-
ra glm’s, donde T'P son los positivos verdaderos que se refieren a los valores positivos
predichos correctamente. T'/N se refiere a las observaciones negativas verdaderas, que se
predijeron correctamente y fueron valores negativos. F'P son las observaciones que se
pronosticaron incorrectamente como negativas cuando el valor era positivo. F'N son las
observaciones que se pronosticaron incorrectamente como positivas cuando el valor era
negativo. Los valores objetivo positivos y negativos se definen en términos de los datos.
Cuando tenemos dos clases separadas, identificamos una como un valor objetivo positivo y
el resto como un valor objetivo negativo. La tabla 5.1 contiene los valores objetivo positivos
y negativos de cada conjunto de datos de la configuracion experimental.

Después de la construccién del modelo, el compilador multi-destino se utilizé para
generar codigo fuente para los lenguajes C y Java. Se cre6 una maqueta de software en
produccioén, que lee los datos de los archivos CSV e invoca las funciones de prediccion.
Regularmente para el software en produccion no hay necesidad de esto porque el vector
para procesar esta disponible en su formato nativo. Realizamos la evaluacion experimen-
tal de la siguiente manera. Dentro del cédigo de la maqueta, se agregaron instrucciones

para medir el tiempo transcurrido total. Esto incluye la lectura de datos, la ejecucién del
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modelo y el almacenamiento de los resultados en la memoria. Para medir el tiempo trans-
currido de cada experimento, utilizamos la funcién System.nanoTime ( ) enJavay el
clock_gettime ( ) en C. En R, se desarroll6 un script para registrar el tiempo trans-
currido de carga de datos, la ejecucion de la funcion predict ( ) y el almacenamiento
del resultado en una variable. Se realizaron experimentos adicionales escalando el tamafio
de cada conjunto de datos en un factor de 100, 200, 400, 600, 800 y 1000. El objetivo de
estos experimentos era observar el comportamiento de la ejecuciéon del modelo a medida
que aumenta el tamafio de los datos. Cada experimento se repiti6é 30 veces, se eliminaron
los tiempos de ejecucion mds lentos y mas rapidos y se informaron los promedios del resto
de valores. Antes de cada ejecucion de la implementacion del cddigo C y Java, se borrd
el caché del sistema. En R, después de cada experimento, todos los objetos del espacio de

trabajo se borraron y se llamé al recolector de basura utilizando la funcién gc ().

5.2.2 Resultados

La evaluacion experimental se realizé en los tres conjuntos de datos mencionados an-
teriormente: DCCC, EGSS y OSPI. Realizamos experimentos para los tres escenarios des-
critos anteriormente: C, Java y R. La tabla 5.4 muestra los resultados del tiempo promedio
en segundos para cada configuracion. Estos resultados proporcionan evidencia clara que
indica que los modelos implementados en el lenguaje C tenian una clara ventaja sobre Java
y R. Los modelos implementados en Java son mas lentos que C pero mas rapidos que R.
Esto es mds notorio en los experimentos ampliados.

En cuanto al rendimiento, el comportamiento de los resultados de los conjuntos de
datos ampliados es similar. Los resultados de tiempo para procesar modelos lineales ge-
neralizados en cada escenario de implementacion se escalan linealmente con el tamafio de
los datos. La figura 5.1 muestra los resultados usando el conjunto de datos OSPI, donde
los experimentos que usan el cédigo fuente C son aproximadamente 15 veces méas rapidos

que R. Usar Java es seis veces mds rapido que usar R. Figura 5.2 muestra los resultados
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Conjunto DCCC EGSS OSPI

de datos
Escala R Java C R Java C R Java C
1 0.38 0.12 0.03 0.14 0.11 0.03 0.07 0.08 0.02

100 2394 353 115 1320 184 1.14 726 1.30 0.50
200 4792 6.8 229 26.17 347 225 1442 239 0.98
400 96.21 13.47 463 52.15 6.73 449 2952 456 1.94
600 153.22 20.12 6.99 79.01 10.00 6.69 4235 6.73 2.89
800 194.85 26.74 9.22 103.93 13.28 892 5998 888 3.96
1000 239.45 33.40 11.50 132.24 16.53 11.16 7297 11.07 4.93

Tabla 5.4: Resultados de la evaluacion experimental mostrando el tiempo transcurrido en
segundos por cada conjunto de datos, cada escala y cada lenguaje del escenario de la im-
plementacién de GLM’’s.

usando el conjunto de datos DCCC, donde los experimentos que usan el cddigo fuente C
son aproximadamente 21 veces mds rapido que R, y el uso de Java es siete veces mas rapido
que R. La Figura 5.3 muestra los resultados usando el EGSS conjunto de datos, donde los
experimentos que usan el cédigo fuente C son aproximadamente 12 veces mds rapidos que
R, y el uso de Java es ocho veces més rdpido que R.

En resumen, los modelos desplegados en C o Java tienen tiempos de ejecucion mas
rapidos que los modelos ejecutados directamente en R. Este comportamiento es mas evi-
dente cuando el tamafio de los datos aumenta considerablemente. La diferencia entre los
resultados parece menos relevante con escalas de tamafio de datos mds pequeiias. Como se
esperaba, los modelos implementados en C son mds rapidos que los modelos implementa-
dos en Java y que los modelos ejecutados directamente en R. Esto se debe a que el codigo
fuente de C se compila, generando asi programas muy eficientes. Los modelos implemen-
tados en el lenguaje Java son mas riapidos que R. El c6digo Java se ejecuta en la miquina
virtual Java que le permite ejecutarse en todas las plataformas compatibles con Java sin re-
compilacion, agregando una pequefia sobrecarga en los resultados del tiempo de ejecucion.
El propésito de esta comparacion es establecer un punto de referencia para el cédigo fuente

generado contra R en términos de rendimiento.
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Figura 5.1: Grafico de lineas con los resultados de la evaluacion experimental de un modelo
lineal generalizado utilizando la funcién predict ( ) de Ry el cédigo fuente generado
en C y Java para el conjunto de datos OSPI con el factor de escala de 100 a 1000.

5.3 Maquina de vectores de soporte binaria usando codigo generado para CPU de

un solo nicleo, CPU de muiltiples nicleos y GPU

Esta seccion contiene una descripcion detallada de una evaluacidon experimental de la
ejecucion de modelos de maquinas de vectores de soporte binarias con diferentes versio-
nes del codigo generado por el compilador de multi-destino. Los modelos SVM pueden
potencialmente demandar una gran cantidad de recursos computacionales; por lo tanto,
aprovechar las arquitecturas computacionales paralelas, como multiples nicleos y copro-
cesadores, siempre es beneficioso. Un paso natural desde la generacion de cddigo en len-
guaje C usando un enfoque de un solo nicleo es agregar un back-end para generar c6digo
C para ejecutarse en multiples nucleos usando el mismo codigo base. En un paso adicional
para lograr un mejor rendimiento, el compilador de multi-destino incluye un back-end para

generar codigo CUDA-C.
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Figura 5.2: Grafico de lineas con los resultados de la evaluacion experimental de un modelo
lineal generalizado utilizando la funcién predict ( ) de Ry el cédigo fuente generado
en C y Java para el conjunto de datos DCCC con el factor de escala de 100 a 1000 .

En las secciones siguientes presentamos una descripcion detallada de los resultados ex-
perimentales, el software y el hardware utilizados, los conjuntos de datos y los modelos
SVM que construimos. Ademads, presentamos los resultados de la ejecucion de prediccion
del modelo SVM en tres arquitecturas de implementacion diferentes: un nticleo (secuen-
cial), multi-nicleo (multiproceso) y GPU (CUDA). Es importante enfatizar que las eva-
luaciones de rendimiento presentadas corresponden a tres versiones diferentes de codigo
generadas por el compilador multi-destino. La propuesta de esta disertacion se centra en el
despliegue de modelos predictivos. Por lo tanto, el objetivo no es construir modelos, sino
facilitar la construccion de aplicaciones que integren modelos predictivos como SVM en
arquitecturas de CPU y GPU. Utilizamos los back-end para la generacion de codigo C para
multi-core usando OpenMP y para GPUs usando CUDA. Estos back-end se describen en

las Secciones 4.3.4 y 4.3.5 respectivamente.
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Figura 5.3: Grafico de lineas con los resultados de la evaluacion experimental de un modelo
lineal generalizado utilizando la funcién predict ( ) de Ry el cédigo fuente generado
en C y Java para el conjunto de datos EGSS con el factor de escala de 100 a 1000.

5.3.1 Configuracién experimental

Para los experimentos se utilizd una estacion de trabajo con las siguientes caracteristi-
cas: una CPU Intel Xeon E5-1603 con 4 nicleos a 2.80 GHz y 64 GB de RAM. El sistema
operativo utilizado fue Ubuntu 14.04. La GPU utilizada es una GeForce GTX 660. Esta
GPU tiene 960 nucleos CUDA en total y 2 GB de RAM. Tiene 5 multiprocesadores de 192
nucleos CUDA vy la arquitectura de la GPU es Kepler.

El software estadistico R ([106]) se utilizé para construir un modelo SVM. El modelo
se creo utilizando el conjunto de datos DCCC [96] (se presenta una descripcion detallada
en la Seccion 5.1). El conjunto de datos se dividié en un conjunto de entrenamiento con
75 % de los datos y un conjunto de pruebas con 25 % de los datos.

Después de realizar un andlisis de datos, el modelo SVM fue entrenado con siete varia-

bles numéricas. El modelo fue construido usando el paquete €1 071 [107]. Los pardmetros
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del modelo fueron C' = 1.7y sigma = 0.2, y el nicleo seleccionado fue lineal. En donde
C es el costo de la violacion de restricciones y o es el parametro de escala de la distribucién
de Laplace hipotética (media cero) estimada por la méxima verosimilitud. Como medida
de performance, se utiliz6 el AUC (Area bajo la curva), que resultd en 0.72. En resumen,
la entrada al modelo es un vector de siete variables numéricas. El modelo contiene 7, 509
vectores de soporte con un nucleo lineal, y el resultado es una etiqueta; “ Si” o “ No ”, que
indica si un cliente va a estar predeterminado o no.

Después del entrenamiento del modelo, el modelo SVM se export6 a un archivo PMML
(usando el paquete pmml [108]). El archivo PMML es la entrada del compilador de multi-
ples objetivos, que se utilizd para generar el codigo fuente necesario para cada entorno
donde se implementd; Single-Core, Multi-Core y GPU.

Para la evaluacion experimental se utilizé el conjunto de datos de clientes de tarjetas
de crédito por defecto. Sin embargo, el conjunto de datos original se increment6 al repli-
carlo usando varios factores de escala. El objetivo de este experimento es analizar como se
comportaria cada ejecucion de cédigo generado y cdmo aumenta el tiempo a medida que
aumenta la cantidad de datos a procesar. El conjunto de datos original tiene 30, 000 regis-
tros y su tamafio es de alrededor de 2.9 MB. Estos registros se replicaron para crear factores
de escala de 10, 20, 40, 80, 100 y 160 con respecto al conjunto de datos original. Para es-
tandarizar la evaluacion experimental se construy una pequeiia aplicacion. Esta aplicacion
realiza los siguientes pasos; lee y analiza datos, llama a las funciones de prediccion de cada
entorno de implementacion y finalmente registra el tiempo de ejecucion de cada configura-
cion de experimento. Se utiliza el wall clock spara registrar el tiempo mediante la funcién
gettimeofday ( ).

Aunque no se midi6 el tiempo de 1/O (porque el unico interés estd en el tiempo de eje-
cucion), antes de cada ejecucion individual se borré el caché del sistema de archivos. Cada
experimento se ejecutd diez veces, eliminando el tiempo mas rdpido y mas lento. Al final,

se inform¢ el tiempo promedio de los ocho resultados de cada configuracion experimental.
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Tiempo transcurrido en segundos

Precision doble Precision simple
dFacmr Single-core Multi-core GPU Single-core Multi-core GPU
e Escala

1 2.13 1.69  0.50 1.29 0.98 0.48

10 20.83 16.71  0.98 12.68 9.61 0.72
20 41.85 33.69 1.52 25.30 19.19 1.01
40 83.71 67.07  2.63 50.34 38.53 1.63
80 167.32 134.92  4.84 100.83 77.06  2.75
100 210.38 168.10  5.94 126.66 96.91 3.36
160 335.30 269.00  9.29 200.88 156.28  5.17

Tabla 5.5: Resultados del tiempo transcurrido de la ejecucién de los experimentos con un
modelos de SVM binaria con las diferentes escalas y ambientes de computo.

El cédigo se compild en la workstation descrita previamente con banderas de optimizacidon
habilitadas; el codigo para la evaluacion también se compild y se vinculd al cédigo gene-
rado. Se realizaron dos versiones de todo el conjunto de experimentos. El primero tenia
todos los datos como valores de coma flotante de precision doble. El segundo tenia todos

los datos representados con valores de punto flotante de precision simple.

5.3.2 Results

La Tabla 5.5 muestra todos los resultados promediados del tiempo transcurrido de la
ejecucion del modelo SVM con las diferentes escalas y entornos. Se puede ver claramente
que los resultados de los tiempos de ejecucion de un solo nicleo son més lentos que el resto
de los entornos con nimeros de punto flotante de precision simple y doble. Los resultados
de la ejecucién multinicleo con OpenMP son ligeramente mds rapidos que los resulta-
dos secuenciales. Finalmente, la implementacion de GPU con CUDA tiene los tiempos de
ejecucion mas rapidos.

La Tabla 5.6 muestra una perspectiva diferente de los resultados experimentales. Los
resultados muestran que, para cada factor de escala, la version de multiples nucleos del

codigo es 1.25 veces mas rapida que la versiéon de un solo nicleo cuando se utilizaron
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valores de coma flotante de doble precisiéon. Cuando se usan valores de punto flotante de
precisiéon simple, la version de multiples nicleos es 1.30 mds rdpida que la versiéon de
un solo nicleo. Por otro lado, a medida que aumenta la escala de datos, la velocidad del
tiempo de ejecucion al usar el cédigo GPU también aumenta considerablemente. Cuando
se utilizaron valores de coma flotante de precision doble, el tiempo de ejecucion del cédigo
generado para las GPU comienza a ser aproximadamente 4 veces mds rapido que el tiempo
de ejecucidn del cdigo secuencial con la escala de datos 1x y termina siendo 36 veces mas
répido en los datos de 160x escala. Con precisién simple, la implementacién de la GPU
comienza a ser 1.67 veces mds rapida que la de un solo nucleo en los experimentos de
escala de datos 1x, pero termina siendo 38.87 veces mas rapida que las ejecuciones de un
solo ntcleo con la escala 160x.

La ejecucion del codigo generado que usa la GPU es considerablemente mas rapida que
la ejecucion del codigo generado para la CPU de un solo nucleo. La diferencia entre los
tiempos de ejecucion aumenta a medida que aumenta el factor de escala de datos. En los
experimentos con la escala de datos mas grande (160x) con doble precision, la ejecuciéon
del cédigo generado para GPU puede procesar 516,647 observaciones por segundo, con
una ejecucion multinucleo se pueden procesar 17, 844 observaciones por segundo, y con el
codigo generado para ejecucion de un solo nicleo 14, 316 observaciones por segundo se
pueden procesar. Ademas, en los experimentos con valores de coma flotante de precision
sencilla, la diferencia es ain mayor. Por ejemplo, utilizando el mismo factor de escala de
160x, la ejecucion del cédigo generado para la GPU puede procesar 928, 878 observaciones
por segundo, mientras que un solo nucleo puede procesar 23, 895 observaciones por segun-
do y la ejecucioén del modelo en mdltiples nicleos puede procesar 30, 715 observaciones
por segundo . Las Figuras 5.4 y 5.5 muestran una gréfica con los tiempos de ejecucion
observados en nuestros experimentos. Los tiempos de ejecucion de uno y varios nucleos
se escalaron linealmente, mientras que los resultados de tiempo de la GPU se escalan su-

blinealmente a medida que aumenta la escala de datos. El comportamiento en la ejecucion
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Figura 5.4: Tiempos de ejecucion de la ejecucion del modelo SVM con las diferentes es-
calas de datos utilizando valores de coma flotante de doble precision en los tres entornos:
GPU, multi-core y single-core.

de la GPU, especialmente con los factores de escala més pequefios de los datos, se debe al
overhead relacionado con la transferencia de datos entre la memoria principal y la memo-
ria del dispositivo. Con los factores de escala més bajos (1, 10, 20 y 40) el ancho de banda
disponible no se utiliza por completo, mientras que con los factores de escala mas altos
(80, 100 y 160) el tiempo de ejecucion comienza a escalar linealmente porque el ancho de

banda disponible del GPU se usa mejor.

5.4 Maquinas de vectores de soporte multi-clase utilizando cédigo generado para

GPU y ThunderSVM

En esta seccidn, presentamos una evaluacién experimental de la ejecucién de modelos
SVM multi-clase en GPUs. La comparacion se realiza entre el cddigo generado por el com-

pilador multi-destino y ThunderSVM [109]. ThunderSVM es una herramienta de codigo
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Precision doble Precision simple

Factor

deescala Ambiente OPSCrYaciones . ancia Observaciones o ancia

por segundo por segundo

de datos

single-core 14,088 1.00 23,208 1.00
1 multi-core 17,736 1.26 30, 561 1.32
GPU 59,592 4.23 61, 886 1.67
single-core 14, 301 1.00 23,665 1.00
10 multi-core 17,948 1.26 31,223 1.32
GPU 307,398 21.49 414,770 17.53
single-core 14,338 1.00 23,715 1.00
20 multi-core 17,811 1.24 31,272 1.32
GPU 394,218 27.49 593, 803 25.04
single-core 14,335 1.00 23,838 1.00
40 multi-core 17,892 1.25 31,145 1.31
GPU 455,649 31.79 736,017 30.88
single-core 14,344 1.00 23,802 1.00
80 multi-core 17,788 1.24 31,144 1.31
GPU 495,455 34.54 863, 817 36.29
single-core 14,260 1.00 23,685 1.00
100 multi-core 17,847 1.25 30,956 1.31
GPU 504,742 35.40 894, 182 37.75
single-core 14,316 1.00 23,895 1.00
160 multi-core 17,844 1.25 30,715 1.29
GPU 516, 647 36.09 928, 878 38.87

Tabla 5.6: Otra perspectiva de los resultados de los experimentos, presentando las predic-
ciones por segundo generadas en cada ambiente, y la ganancia en términos de velocidad
tomando como base la ejecucion secuencial.
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Figura 5.5: Tiempos de ejecucion de la ejecucion del modelo SVM con las diferentes es-
calas de datos utilizando valores de coma flotante de simple precision en los tres entornos:
GPU, multi-core y single-core.

abierto para construir y ejecutar modelos de maquinas de vectores de soporte que utilizan
GPU y CPU de multiples nucleos. Esta seccion presenta una descripcion de los conjuntos
de datos utilizados, los modelos construidos y los resultados de los experimentos.

Para estos experimentos utilizamos los siguientes conjuntos de datos: MNIST, RCV1,
SenslIT, Connect-4, Poker Hand y Satimage. Una descripcion detallada de los conjuntos de
datos esta disponible en la Seccién 5.1. La Tabla 5.7 muestra un resumen de las caracteristi-

cas principales de cada conjunto de datos que utilizamos.

5.4.1 Configuracién experimental

Todos los experimentos se ejecutaron en una estacion de trabajo con una CPU Intel
Xeon W-2133 con 6 nucleos a 3.60 GHz y con 64 GB de RAM. El sistema operativo utili-

zado fue Ubuntu 18.04. Se utiliz6 una tarjeta grafica GeForce GTX 1080. Esta GPU tiene 8
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Entrenamiento Pruebas

Conjunto Tamaiio Tamaiio

de datos Clases Variables (MB) Observaciones (MB) Observaciones
MNIST 10 784 154.90 60, 000 25.90 10,000
RCV1 53 47,236 1,536.00 15,564 1,536.00 15,564
SensIT 3 100 78.10 78,823 19.50 19,705
Connect-4 3 126 17.20 67,557 N/A N/A
Poker 10 10 0.58 25,010 23.50 1,000, 000
Satimage 6 36 1.40 4,435 0.64 2,000

Tabla 5.7: Resumen de los conjuntos de datos utilizados en la evaluacion experimental de
la ejecucion de miquinas de vectores de soporte multi-clase.

GB de RAM, 2,560 nucleos CUDA y su arquitectura es Pascal. ThunderSVM se compil6
para usar valores de coma flotantes de precision doble en lugar de precision simple, que es
la opcion predeterminada. El cédigo generado también utiliza valores de coma flotante de
precision doble, y los datos se tratan también como precision doble.

Se usaron dos flujos de trabajo para entrenar y desplegar un modelo de maquina de vec-
tores de soporte para cada conjunto de datos. En el primer flujo de trabajo se desarroll6 un
script, utilizando el lenguaje Python y la biblioteca Scikit-learn, para construir un modelo
SVM para cada conjunto de datos. El modelo se export6 al formato PMML utilizando la
biblioteca sklearn2pmml. El archivo PMML se us6 como entrada para el compilador
multi-destino y se generd cédigo para implementar los modelos SVM para ejecutar en una
GPU. Para usar el cddigo generado, se crearon programas para leer los archivos de datos
CSV y para llamar a las funciones para generar predicciones ejecutando el modelo respec-
tivo a partir del cédigo generado por el compilador. En el segundo flujo de trabajo, Python
en combinacién con la biblioteca ThunderSVM se us6 para entrenar un modelo SVM para
cada conjunto de datos. Después de que se construyeron los modelos, se persistieron en
un formato propietario de ThunderSVM. Para realizar los experimentos, se cred un script
de Python, que leelos archivos CSV, carga el modelo guardado previamente en formato
ThunderSVM, ejecutar los modelos y finalmente registrar el tiempo transcurrido.

Los conjuntos de datos MNIST y RCV1 tienen muchas caracteristicas con valores cero,
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Parametros

Conjunto  de entrenam.* Scikit-learn ThunderSVM
d::()s Preci- Vectores Tiempo de Preci- Vectores Tiempo de
Variables C .. de entrenam. .z de entrenam.
sion soporte  (minutos) sion soporte  (minutos)
MNIST 709 10 0.8981 45,625 252.40 0.8982 45,625 2.58
RCV1 20,049 10 0.9558 7,603 210.97 0.9545 7,625 17.98
SensIT 100 10 0.8679 26,179 12.25 0.8676 26,176 0.28
Connect-4 126 10 0.8601 21,491 34.00 0.8603 21,499 0.62
Poker 10 1 0.5857 23,650 13.35 0.5858 26,651 0.92
SatImage 36 10 0.8995 1,204 0.02  0.8995 1,206 0.01

*Nota: Todos los modelos utilizaron el pardmetro de entrenamiento o = 0.125.

Tabla 5.8: Resumen de los parametros y resultados de los modelos de méaquinas de vectores
de soporte utilizando Scikit-learn y ThunderSVM, todos los modelos utilizaron el kernel
radial (RBF).

por lo tanto, estas caracteristicas no son importantes para el entrenamiento del modelo.
Filtramos las caracteristicas no importantes de estos conjuntos de datos. Los modelos SVM
resultantes para cada conjunto de datos que utilizan ambos flujos de trabajo son ligeramente
diferentes. Esto se debe a que Scikit-learn y ThunderSVM no utilizan el mismo algoritmo
de entrenamiento. El algoritmo de entrenamiento Scikit-learn utiliza el CPU, mientras que
ThunderSVM usa la GPU. La Tabla 5.8 muestra un resumen de los parametros para el
entrenamiento del modelo y los modelos resultantes para cada conjunto de datos en cada
flujo de trabajo. Todos los modelos SVM usan un nicleo radial.

Los modelos SVM generados para los conjuntos de datos MNIST y RCV1 tenian vec-
tores de soporte con muchos coeficientes de valor cero. Por lo tanto, en el cédigo generado,
los vectores de soporte se representaron como una matriz dispersa. Los modelos SVM
creados con los conjuntos de datos SensIT, Connect4, Poker y Satimage tenian vectores de
soporte con muy pocos coeficientes de valor cero. Por lo tanto, los vectores de soporte de
esos modelos se representaron con una matriz densa en el codigo generado.

Se construyeron dos modelos de maquina de vectores de soporte para cada conjunto

de datos, uno con Scikit-learn y el otro con ThunderSVM. Para cada modelo, utilizamos
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el compilador multi-destino para generar codigo y luego implementar esos modelos de la
siguiente manera. Creamos un cédigo de maqueta para leer datos e invocar la funcién de
prediccion de los modelos SVM contenidos en el cddigo generado. Registramos el tiempo
la ejecucion del codigo generado por el compilador propuesto usando la funciéon clock _—
gettime ( ). Ademds, también utilizamos los modelos generados con ThunderSVM de
la siguiente manera. Creamos un script de Python para cada modelo para leer datos, cargar
el SVM previamente entrenado e invocar la funcién de prediccion. Registramos el tiem-
po de ejecucién de los modelos en ThunderSVM usando la funcién time.time ( ). Se
realizaron experimentos adicionales aumentando la escala de cada conjunto de datos. La
intencién es observar el comportamiento de la ejecucion del modelo a medida que aumenta
el tamafio de los datos. Realizamos cada experimento 30 veces y eliminamos los tiempos
de ejecucion mas lentos y mds rapidos, informando una media recortada. Los tiempos in-
formados se refieren exclusivamente al tiempo transcurrido de ejecucion de la funcién de

prediccion de un modelo SVM (es decir, no cronometramos las operaciones de 10).

5.4.2 Resultados

La Tabla 5.9 muestra los resultados de la evaluacion experimental de generar prediccio-
nes para el conjunto de datos MNIST utilizando los modelos SVM desplegados. En la Tabla
5.9, presentamos el nimero de registros de datos, el tiempo transcurrido y las observacio-
nes procesadas por segundo para cada factor de escala. El c6digo generado es ligeramente
mas rapido que ThunderSVM para cada factor de escala, y la ventaja del cédigo generado
aumenta con el tamafo de los datos. Para ThunderSVM, los experimentos usando factores
de escala 40 y 60 no pudieron ejecutarse porque requerian mas de los 64 GB de memoria
que tenemos disponible en nuestra estacion de trabajo. La Figura 5.6 muestra un grafico de
lineas de los resultados experimentales con el conjunto de datos MNIST hasta un factor de
escala de 30.

La Tabla 5.10 muestra el resultado de la evaluacion experimental de la ejecucion del
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Caodigo generado ThunderSVM

Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones

Escala Total (.ie transcurrido  procesadas  transcurrido  procesadas

observaciones en segundos por segundo en segundos por segundo
1 60, 000 24.97 2,403 28.54 2,102
2 120,000 49.92 2,404 56.36 2,129
4 240,000 106.53 2,253 112.45 2,134
6 360, 000 159.78 2,253 168.40 2,138
8 480, 000 213.02 2,253 225.04 2,133
10 600, 000 266.27 2,253 280.66 2,138
12 720,000 319.55 2,253 336.49 2,140
15 900, 000 399.52 2,253 420.51 2,140
20 1,200, 000 533.35 2,250 560.66 2,140
30 1,800, 000 800.84 2,248 841.15 2,140
40 2,400, 000 1,064.91 2,254 N/A N/A
60 3,600, 000 1,600.97 2,248 N/A N/A

Tabla 5.9: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la GPU
mediante el codigo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos MNIST.

codigo generado por el compilador que implementa los modelos SVM con el conjunto de
datos RCV 1. Para este conjunto de experimentos, el cédigo generado es mucho mas rapido
que ThunderSVM. Usando el cédigo generado, se puede procesar un promedio de 7,781
observaciones por segundo, mientras que con ThunderSVM se procesa un promedio de
solo 183 observaciones por segundo. Estos resultados indican una aceleracion de 42x. Para
los factores de escala cuatro y ocho que usan el conjunto de datos RCV1, los experimentos
no pudieron ejecutarse en ThunderSVM porque no habia suficiente memoria en nuestra
estacion de trabajo para ejecutar el script de Python. La Figura 5.7 muestra un grafico de
lineas de los resultados para los factores de escala uno, dos y tres.

Los resultados de la evaluacion experimental con los modelos generados con el conjun-
to de datos SensIT se presentan en la Tabla 5.11. El c6digo generado es aproximadamente
24 % mas rapido que ThunderSVM. Con el cédigo generado, se pueden procesar en prome-
dio 24, 834 observaciones por segundo, mientras que con ThunderSVM se pueden procesar

19, 969 observaciones por segundo. La Figura 5.8 muestra un gréfico de lineas de los resul-
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Figura 5.6: Grafico de lineas de los resultados de la evaluacidon experimental del cédigo ge-
nerado y ThunderSVM utilizando la GPU para ejecutar el modelo SVM con los diferentes
factores de escala del conjunto de datos MNIST.

tados de todos los experimentos con el conjunto de datos SensIT.

Los resultados obtenidos para los modelos creados con el conjunto de datos Connect-4
se presentan en la Tabla 5.12. El c6digo generado por el compilador es 49 % mas rdpido que
ThunderSVM. En promedio, se procesan 29,998 observaciones por segundo ejecutando
el codigo generado, mientras que con ThunderSVM se procesan 20, 083 observaciones
por segundo. La Figura 5.9 muestra un gréfico de lineas de los resultados de todos los
experimentos con el conjunto de datos Connect-4.

La Tabla 5.13 muestra el resultado de la evaluacion experimental de la ejecucion de los
modelos SVM con el conjunto de datos de Poker. En promedio, con el cédigo generado
se pueden procesar 49, 033 observaciones por segundo, mientras que con ThunderSVM se
pueden procesar 18, 681 observaciones por segundo. Esto indica una aceleracion de 2.62
aproximadamente. La Figura 5.10 muestra un grafico de lineas de los resultados de todos
los experimentos con el conjunto de datos de Poker.

Los resultados de la evaluacion experimental usando los modelos SVM creados con el
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Caodigo generado ThunderSVM

T Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones
otal de . .
Escala . transcurrido  procesadas  transcurrido  procesadas
observaciones
en segundos por segundo en segundos por segundo
1 15,564 1.81 8,617 88.70 175
2 31,128 3.59 8,668 164.07 189
3 46, 692 4.69 9,961 248.80 187
4 62,256 6.23 9,992 N/A N/A
8 124,512 11.67 10,671 N/A N/A

Tabla 5.10: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la
GPU mediante el c6digo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos RCV1.

Codigo generado ThunderSVM
Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones
Total de . .
Escala . transcurrido procesadas transcurrido procesadas
observaciones

en segundos por segundo en segundos por segundo
1 78,823 3.20 24,667 4.13 19,077
5 394,115 15.85 24,872 19.75 19,951
10 788,230 31.66 24,895 39.15 20,132
15 1,182,345 47.56 24,861 58.99 20,045
20 1,576,460 63.41 24,860 78.55 20,070
25 1,970,575 79.27 24,860 98.27 20,053
30 2,364,690 95.11 24, 862 117.37 20, 148
40 3,152,920 126.82 24,862 156.48 20, 149
80 6,305, 840 254.57 24,770 313.69 20, 102

Tabla 5.11: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la
GPU mediante el codigo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos SensIT.

conjunto de datos Satimage se presentan en la Tabla 5.14. Los resultados indican una acele-
racion de 3.62 del cédigo generado con respecto a ThunderSVM. En promedio, se pueden
procesar 451, 601 observaciones por segundo, mientras que con ThunderSVM 124, 586 ob-
servaciones por segundo se pueden procesar. Las Figura 5.11 muestra un grafico de lineas
de los resultados de todos los experimentos con el conjunto de datos Satimage.

Segun los resultados experimentales, se obtiene una ganancia en términos de eficiencia
de ejecucion con el cédigo generado por el compilador. Esta ganancia se debe principal-

mente a que hemos identificado casos especiales de modelos SVM. Los casos especiales se
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Figura 5.7: Grafico de lineas de los resultados de la evaluacion experimental del cédigo ge-
nerado y ThunderSVM utilizando la GPU para ejecutar el modelo SVM con los diferentes
factores de escala del conjunto de datos RCV1.

pueden desarrollar e integrar en las plantillas de representacion intermedias. En el compila-
dor, cuando se identifica un caso especial, podemos usar una plantilla para generar c6digo
optimizado. Por ejemplo, los resultados que utilizan los modelos creados para MNIST y
RCV1 proporcionan evidencia de que el cddigo generado para calificar un SVM como una
matriz dispersa es mas rapido que su contraparte. Un caso especial es el conjunto de datos
RCV1 donde la ejecucion del codigo generado es 42 veces mas rapido que ThunderSVM.
Otro ejemplo es cuando el SVM se representa como una matriz densa, como los modelos
creados para los conjuntos de datos SenslIT, Connect-4, Poker y Satimage. La ejecucion de
esos modelos usando el cédigo generado fue mas rapida que ThunderSVM, en un rango de

24 % (SensIT) a 369 % (Satimage) mas rapido.
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Figura 5.8: Gréfico de lineas de los resultados de la evaluacién experimental del cédigo
generado y ThunderSVM utilizando la GPU para ejecutar el modelo SVM con cada factor
de escala del conjunto de datos SensIT.

Cadigo generado ThunderSVM
T Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones
otal de . .
Escala . transcurrido procesadas transcurrido procesadas
observaciones

en segundos por segundo en segundos por segundo
1 67,557 2.27 29,726 3.56 18,974
10 675,570 22.54 29,969 33.38 20,237
20 1,351,140 44.94 30, 068 66.87 20,207
40 2,702,280 89.85 30,074 132.74 20, 357
80 5,404,560 179.85 30,050 265.87 20, 328
100 6,755,700 224.76 30,057 333.63 20,249
200 13,511,400 449.74 30,042 667.90 20, 230

Tabla 5.12: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la
GPU mediante el codigo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos Connect-4.
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Figura 5.9: Grafico de lineas de los resultados de la evaluacién experimental del codigo
generado y ThunderSVM utilizando la GPU para ejecutar el modelo SVM con cada factor
de escala del conjunto de datos Connect-4.

Cadigo generado ThunderSVM
T Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones
otal de . .
Escala . transcurrido procesadas transcurrido procesadas
observaciones

en segundos por segundo en segundos por segundo
1 25,010 0.52 48, 547 1.48 16,955
10 250,100 5.10 49,061 13.22 18,916
20 500, 200 10.19 49,102 26.22 19,079
40 1,000, 400 20.37 49,119 52.02 19,231
80 2,000, 800 40.72 49,130 103.94 19,249
100 2,501,000 50.90 49,137 129.84 19,263
500 12,505, 000 254.57 49,122 691.79 18,076
1000 25,010,000 508.97 49,138 N/A N/A

Tabla 5.13: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la
GPU mediante el cédigo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos Poker.
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Figura 5.10: Gréfico de lineas del resultados de la evaluacién experimental del cédigo ge-
nerado y ThunderSVM utilizando la GPU para ejecutar el modelo SVM con el factor de
escala de hasta 100 del conjunto de datos de Poker.

Codigo generado ThunderSVM
Tiempo Observaciones Tiempo Observaciones
Total de . .
Escala . transcurrido procesadas transcurrido procesadas
observaciones

en segundos por segundo en segundos por segundo
1 4,435 0.01 340,451 0.20 22,688
10 44, 350 0.12 368,906 0.44 101,605
20 88,700 0.24 371,541 0.70 127,190
40 177,400 0.48 372,753 1.25 141,410
80 354, 800 1.26 282,477 2.28 155,600
100 443, 500 1.30 341,609 2.81 157,692
500 2,217,500 4.24 523,524 13.37 165,918
1000 4,435,000 7.02 631,655 26.71 166,013
1500 6,652, 500 10.31 645, 054 39.84 166, 982
2000 8,870,000 13.90 638, 041 54.20 163, 650

Tabla 5.14: Resultados de los experimentos con modelos SVM multi-clase utilizando la
GPU mediante el codigo generado y ThunderSVM para el conjunto de datos Satimage.
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Figura 5.11: Gréfico de lineas de los resultados de la evaluacién experimental del c6digo
generado y ThunderSVM usando la GPU para ejecutar el modelo SVM con los factores de
escala 1, 10, 20, 40, 80 y 100 del conjunto de datos de Satimage.
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CAPITULO 6
CONCLUSION

Esta disertacion presenta el disefio y desarrollo de un compilador multi-destino para
el despliegue de modelos predictivos inferidos con técnicas de machine learning. Esta in-
vestigacion estd motivada por la necesidad de abordar los siguientes dos problemas: 1) la
automatizacion del despliegue de modelos predictivos aprendidos por maquina, y 2) la eje-
cucion eficiente de modelos predictivos en entornos de produccion. Hoy en dia, existe un
creciente interés en implementar modelos predictivos en aplicaciones del mundo real. Estas
aplicaciones requieren ser rapidas, eficientes y robustas. Por lo tanto, la propuesta de esta
disertacion es de gran relevancia para cerrar la brecha entre la construccién de modelos
predictivos y el desarrollo y mantenimiento de software de nivel de produccion que integre
esos modelos predictivos. Por lo general, el despliegue de modelos predictivos se realiza
utilizando la misma herramienta de modelado donde se construyé el modelo. Este enfoque
es apropiado cuando una herramienta analitica cumple los requisitos de un entorno de pro-
duccion. Sin embargo, las herramientas de modelado no son un enfoque adecuado en un
entorno de despliegue a escala industrial donde los modelos requieren un funcionamiento
eficiente y auto-contenido.

Dentro de esta disertacion hemos estudiado los principales enfoques para el despliegue
de modelos predictivos. La principal contribucién de esta disertacion es el disefio e im-
plementacion del compilador multi-destino como una solucion efectiva y eficiente para el
despliegue de modelos predictivos. El compilador multi-destino propuesto genera c6digo
fuente a partir de descripciones formales de modelos predictivos. El c6digo fuente genera-
do estd listo para integrarse en entornos de produccioén y permite automatizar la tarea de
implementacidn en proyectos de aprendizaje automatico. La propuesta de esta disertacion

es particularmente importante para ayudar a construir un médulo de machine learning de
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un sistema. Por lo tanto, el compilador ofrece una solucién con mucho potencial para dis-
minuir la deuda técnica oculta. La codificacién manual de modelos predictivos es una tarea
costosa de realizar porque el conocimiento matematico que estd detrds de los algoritmos de
aprendizaje automatico es complejo y generalmente estd fuera del alcance de la experien-
cia de los ingenieros de software. Por la misma razén, su construccién y mantenimiento
son dificiles. Los productos de software con capacidades predictivas deben estar libres de
errores, ser eficientes y portatiles con dependencias minimas.

La evaluacion empirica extensa valida la viabilidad de esta propuesta. En nuestra im-
plementacion, hemos desarrollado un front-end para el estindar PMML. De esta manera,
muchas herramientas analiticas compatibles con el estindar PMML se pueden usar para
construir modelos predictivos para que los modelos se puedan implementar utilizando el
compilador multi-destino propuesto. Los back-end implementados cubren diferentes len-
guajes de destino como C/C ++ y Java. Ser capaz de implementar un modelo predictivo
utilizando el cédigo fuente, por ejemplo en C/C ++, permite una gestion de memoria mas
precisa. Ademas, el cédigo compilado puede ejecutarse varias veces mas rapido que el
codigo interpretado. Mediante el uso de plantillas de los algoritmos de prediccion, pode-
mos identificar las instrucciones que se optimizardn para un lenguaje/arquitectura objetivo
determinado. Por lo tanto, también podemos generar c6digo fuente que se ejecute eficiente-
mente en arquitecturas paralelas, como CPU o GPU multinticleo. Nuestra propuesta reduce
en gran medida el tiempo de implementacion y con la evaluacién experimental hemos de-
mostrado la eficiencia del cédigo fuente generado.

El compilador multi-destino traduce los modelos predictivos en codigo fuente para su
implementacion de manera automatizada. También mostramos que generamos codigo fuen-
te listo para usar y que se ejecuta de manera eficiente sin edicién manual. Esta es también
una forma efectiva de integrar modelos predictivos en entornos de produccion. El disefio
robusto de nuestro compilador nos permite agregar facilmente nuevos lenguajes destino

segln sea necesario.
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Para futuros trabajos, planeamos implementar modelos de deep learning en el com-
pilador multi-destino. Para lograr esto, requerimos desarrollar plantillas para la ejecucién
eficiente de modelos de deep learning de acuerdo con el lenguaje destino. También planea-
mos explorar la viabilidad del desarrollo de un back-end para generar cddigo para FPGA.
El uso de FPGA podria acelerar la ejecucion de modelos predictivos que requieren computo

intensivo.
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