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RESUMEN

El aprendizaje automatico es un campo de la inteligencia artificial que ha ganado
un reciente interés en todas las areas de la industria, motivado fundamentalmen-
te por el acelerado crecimiento de las capacidades de cémputo y la disponibilidad
de datos. Sin embargo, una de las principales dificultades para su aplicacién es
la necesidad de expertos que conozcan los detalles internos de los multiples mo-
delos que pueden ser utilizados. En este contexto ha surgido un nuevo campo de
estudio, denominado AutoML (Automated Machine Learning), que facilita la
utilizacion de estas técnicas por expertos de otros dominios. Este articulo pre-
senta una propuesta concreta de un sistema —AutoGOAL— que ha sido dise-
flada para resolver problemas de aprendizaje automatico de variada naturaleza.
Ademas, se realiza una breve comparacion entre sistemas existentes de relevan-

cia en el campo. La propuesta es competitiva con herramientas del estado del
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arte en problemas cldsicos de aprendizaje, a la vez que puede desplegarse, sin
esfuerzo adicional, en dominios mas complejos, como el procesamiento de len-
guaje natural. AutoGOAL constituye un paso mds hacia la democratizacion del

aprendizaje automatico para usuarios no expertos en el tema.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje de mdquinas; aprendizaje automatizado;
AutoML; inteligencia artificial.

ABSTRACT

Machine Learning is a field of Artificial Intelligence that has gained recent inte-
rest in all areas of the industry, motivated primarily by the accelerated growth
of computer capabilities and data availability. However, one of the main diffi-
culties for its application is the need for experts who know the internal details
of the multiple models that can be used. In this context, a new field of study
has emerged, AutoML (Automated Machine Learning), which facilitates the
use of these techniques by experts from other domains. This paper presents a
concrete proposal of a systemi —AutoGOAL— which has been designed to solve
machine learning problems of various kinds. In addition, a brief comparison is
made between relevant existing systems in the field. The proposal is competiti-
ve with state-of-the-art tools in classic machine learning problems, and it can
be seamlessly deployed in more complex domains, such as natural language
processing. AutoGOAL is another step towards the democratization of machine

learning for non-expert users.

KEYWORDS: Artificial intelligence; AutoML; automated learning; machine

learning

INTRODUCCION

En la dltima década, el campo del aprendizaje automatico (machine learning, ML) ha crecido
en popularidad, lo cual ha permitido avances en la industria (Brunton, et al., 2020; Wuest,
et al., 2016), comercio (Oliver, 1996; Ballestar, et al., 2019), medicina (Bhardwaj, et al., 2017),
y otras esferas. Aplicar estas tecnologias a problemas particulares requiere especialistas que
tomen decisiones de disefo sobre los algoritmos a utilizar y sepan cémo ajustar sus hiperpa-

rdmetros'. El proceso de desarrollo de una aplicacion de aprendizaje automatico conlleva un

"Valores que guian el proceso de aprendizaje. Generalmente deben ser ajustados por el experto.
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elevado costo de experimentacién para encontrar la solucion mas efectiva. Teniendo en cuenta
esto, el desarrollo de aplicaciones de mineria de datos que utilizan algoritmos de ML para los
pasos de modelacién, contemplados en metodologias como SEMMA o CRISP-DM, (Azevedo
y Santos, 2008) requiere de expertos tanto del dominio de la aplicacién como de las técnicas
de aprendizaje automadtico. Cada vez se hace mas dificil suplir la demanda de personal cuali-
ficado con niveles de experiencia necesarios para la creacién de dichas aplicaciones.

Estudios recientes han encontrado que hasta un 86 % de las empresas no estan listos para
hacer frente a la creciente cantidad de datos (Mendoza, 2020). Un lento desarrollo o proce-
samiento de algoritmos de ML, falta de recursos computacionales, o la necesidad de perso-
nal cualificado en ciencia de datos o aprendizaje automadtico, son causas potenciales a dicho
problema. El AutoML (Hutter, et al., 2018) (Automated Machine Learning) es un campo de
investigacién que persigue la automatizacion incremental de todas las fases del desarrollo de
aplicaciones de aprendizaje automatico (Olson, et al., 2016). A diferencia del proceso de di-
sefio manual, el AutoML permite explorar inteligentemente las mejores combinaciones de
algoritmos e hiperpardmetros para la construccion de flujos de aprendizaje automatico. Esto
permite evaluar una mayor cantidad de soluciones de las que usualmente son analizadas por
los investigadores, basdndose en experiencia previa y conocimiento sobre el problema.

El AutoML promete acelerar los procesos de desarrollo e investigacion en el aprendizaje
automatico ofreciendo diversas ventajas. Gracias a una exploracién automatica, los investiga-
dores podrian centrarse en otras decisiones de disefilo mdas importantes. Ademas, se pudieran
descubrir nuevas combinaciones no analizadas con anterioridad potencialmente mas efec-
tivas. Igualmente, la exploracién podria aportar datos estadisticos, proporcionando conoci-
mientos utiles sobre el problema en si mismo.

Este articulo presenta una breve comparacion entre herramientas existentes relevantes en
el dominio. Ademads, se propone la herramienta AutoGOAL, disefiada para optimizar flujos de
algoritmos de aprendizaje automatico en problemas de variada naturaleza. El sistema permite
a usuarios, tanto expertos como no expertos® en el dominio, utilizar herramientas de ML para
resolver problemas de multiples dominios (p.e. PLN?, clasificacion, clustering). Esto constituye
un paso mas hacia la democratizacién del aprendizaje automatico, brindando técnicas de ML
a un nuevo sector de usuarios. AutoGOAL se encuentra en continuo desarrollo, y se encuen-
tra disponible para la comunidad cientifica mediante una licencia de codigo abierto®.

El contenido del articulo se encuentra organizado en varias secciones. En la seccion Me-
todologia se analiza una serie de técnicas de AutoML que forman parte del estado del arte,
y se presenta un marco experimental para la evaluacion del sistema propuesto. La seccién
AutoGOAL explica la estructura y diversos detalles de implementacion y caracteristicas de la
herramienta. Los resultados obtenidos son estudiados en la seccidon Resultados y Discusion.

Al final del documento se ofrecen las Conclusiones de la investigacion.

2 En este documento, refiere a un usuario no experto en aprendizaje automatico.
> Procesamiento de lenguaje natural.

“ http://bit.ly/3qgakylf
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METODOLOGIA

Debido al creciente potencial del AutoML se hace necesario un analisis adecuado de distin-
tas herramientas disponibles en este campo. En esta investigacién se realiza una comparativa
entre multiples propuestas de AutoML basada en las caracteristicas que influyen en la utili-
dad de cada una para la solucién de diversos problemas. Los sistemas de AutoML presentados
pueden verse como una capa de abstraccion encima de una biblioteca de aprendizaje automa-
tico. El objetivo de estos sistemas consiste en automatizar las tareas, usualmente realizadas
por un experto humano, de seleccionar el mejor algoritmo y ajustar sus pardmetros, segin el
problema que se desea resolver.

Los sistemas de AutoML se diferencian en aspectos fundamentales, tales como el tipo y la
variedad de los algoritmos sobre los cudles se realiza la busqueda, generalmente determinado
por la biblioteca de aprendizaje automatico usada como base, por ejemplo, scikit-learn (Pedre-
gosa, et al., 2011) o keras (Chollet, et al., 2015). Ademads, algunos sistemas restringen el tipo de
problemas a que se pueden aplicados (por ejemplo, solo a datos tabulares), mientras que otros
pueden adaptarse a dominios variados, como reconocimiento de imdgenes y procesamiento
de lenguaje natural. Para ilustrar estas diferencias, la tabla 1 muestra una comparacién entre
herramientas de AutoML relevantes en el campo, se tienen en cuenta diversas caracteristicas
de interés en los sistemas. Aunque existe una gran cantidad de herramientas de AutoML", en

este documento se analiza una seleccidon entre todas las existentes.

Tabla 1. Comparacion de caracteristicas relevantes entre varios sistemas de AutoML

Lenguaje Bibliotecas Modelos de ML | Extensibilidad Espacio de busqueda
AutoSklearn Python Scikit-learn Clasico® Automatica Fijo’
KNIME? Java XGBoost, Keras, ~ Clasico, NN ~ Fijo
AutoKeras Python Keras NN Manual Fijo
AutoWeka Java Weka Clasico Automatica Fijo
Hyperopt-Sklearn | Python Scikit-learn Clasico Automatica Fijo
TPOT Python Scikit-learn, XGBoost Clasico Manual Fijo
RECIPE Python Scikit-learn Clasico Manual Fijo
AutoGOAL Python |Scikit-learn, Nltk, Keras, | Clasico, NN, Automatica Personalizable™
Gensim, Pytorch PNL

Nota: El simbolo “~" indica que no se ofrece mas informacidon sobre la caracteristica.

Sistemas como Auto-Sklearn (Feurer, et al., 2015), Auto-Weka (Kotthoft, et al., 2017), Hype-
ropt-Sklearn (Bergstra, et al., 2015), TPOT (Olson y Moore, 2019), RECIPE (de S34, et al., 2017)

> http://bit.ly/2M78AyQ, http://bit.ly/2XVMYbg

® Refiere a modelos para problemas de clasificacion, clistering o regresion.

’ Refiere a un espacio de busqueda predeterminado e invariante para problemas de un mismo tipo.
 https://kni.me/c/33fQGaQzuZByy6hE.

° Refiere a redes neuronales (Neural Networks, NN).

19 Refiere a un espacio de busqueda modificable y variable para un tipo de problema determinado.
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y AutoGOAL (Estévez-Velarde, et al., 2020a), tienen como objetivo la resolucion del problema
del AutoML como seleccién de modelos y optimizacién de hiperpardmetros. Muchas técni-
cas utilizadas por estos pueden ser recombinadas para alcanzar nuevas propuestas o ayudar
a otras existentes a la hora de afrontar problemas mdas complicados. Si se sigue esta idea, el
rendimiento de estos sistemas, en un problema determinado, depende en gran medida de las
técnicas del dominio que estan presentes entre sus componentes (i.e. en un problema de de-
teccién de emociones en tweets las técnicas de preprocesamiento de texto juegan un papel
fundamental). Por esta razodn, el soporte nativo de multiples bibliotecas de ML se vuelve cru-
cial. Auto-Sklearn, Hyperopt-Sklearn y RECIPE utilizan como base la biblioteca Scikit-Learn
mientras que TPOT'y AutoGOAL recogen algoritmos de distintas bibliotecas de ML. Sistemas
como AutoGOAL y Knime permiten, ademas, optimizar arquitecturas de redes neuronales.

Construir una herramienta capaz de ser desplegada con facilidad en distintas situaciones
constituye un paso mdas hacia el objetivo del AutoML. Sistemas como Auto-Sklearn, TPOT,
Knimey Auto-Weka se centran en generar flujos de clasificacion mientras que RECIPE permi-
te modelar problemas de clasificacion, clustering o regresion sin modificaciones importantes
al sistema. En cambio, Auto-Kerasy AutoGOAL pueden, ademas, resolver problemas de PLN,
este ultimo permite entrada de datos en forma de texto.

Auto-Sklearn, Auto-Weka e Hyperopt-Sklearn integran completamente las APIs de sus
bibliotecas base, permiten que cualquier adiciéon de un algoritmo en la biblioteca pueda ser
automaticamente contemplable por el sistema. Auto-Sklearn y Hyperopt se benefician parti-
cularmente de encontrarse implementados en Python y utilizar Scikit-Learn. Esta biblioteca
presenta un crecimiento rapido en popularidad vy, por lo tanto, es probable la adicién y mejora
de algoritmos en un futuro, que seran contemplados por los sistemas. Por otra parte, TPOT'y
RECIPE utilizan implementaciones directas de métodos de Scikit-Learn, y la adicion de una
nueva componente requiere hacer modificaciones al sistema. AutoGOAL, a diferencia de los
anteriores, posee un proceso de introspeccién de codigo' que se encarga de explorar las bi-
bliotecas base en busqueda de algoritmos. Ademads, ofrece una API que permite a cualquier
usuario la adicién de nuevas componentes personalizadas.

Los sistemas de AutoML mas utilizados presentan restricciones para ser aplicados a los
dominios mas interesantes. Algunos de ellos estan limitados por las bibliotecas de aprendiza-
je automatico que utilizan y otros por los tipos de problemas a los que se orientan. AutoGOAL
es una propuesta de sistema de AutoML mas general, que ha sido disefiado para eliminar es-
tas restricciones. En cambio, debido a su generalidad, el sistema puede potencialmente pre-
sentar menos rendimiento en tareas de propdsito especifico, comparandose con técnicas del
dominio.

Para evaluar la flexibilidad, adaptabilidad y rendimiento de la propuesta se presenta un

marco experimental compuesto de tareas con distinta complejidad. La metodologiXa de com-

" Proceso de analisis de cédigo encargado de explorar bibliotecas de ML para la identificacion de clases de
algoritmos, ademas de los rangos de hiperparametros a partir de la documentacion ofrecida.
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paracion mas usual en el campo de AutoML consiste en ejecutar el proceso de optimizacién
durante un tiempo determinado y reportar la evaluacién del mejor flujo obtenido. En esta
investigacion se compara AutoGOAL con seis herramientas de AutoML estado-del-arte dis-
tintas en siete conjuntos de datos diferentes; se informa la media de precision obtenida en 20
ejecuciones de una hora cada una para cada herramienta. Ademas, AutoGOAL se evalaa en
dos problemas adicionales de procesamiento de lenguaje natural en los cudles las herramien-

tas de AutoML existentes no pueden ser aplicadas.
AUTOGOAL

AutoGOAL ha sido disefnlado para permitir a los usuarios, tanto expertos como no expertos,
reducir la complejidad de disenar flujos de algoritmos de aprendizaje automadtico a través de
una serie de herramientas, algoritmos pre-definidos, y protocolos extensibles. Para usuarios
no expertos en ML, el sistema ofrece una API de alto nivel intuitiva, mientras que usuarios
con mayor conocimiento en el area pueden sacar mas provecho de la API de bajo nivel. La
figura 1 ilustra los componentes mas relevantes de AutoGOAL, desde la API de alto nivel
hasta la implementacion de adaptadores de algoritmos existentes y las interfaces a recursos
externos y bibliotecas de back-end. La herramienta se encuentra disponible bajo una licen-

cia de cédigo abierto.

AutoGOAL

API de alto nivel  Clase de AutoML Datos Semanticos
Gramatica  Optimizacion Flujos
API de bajo nivel Gramatica libre de Muestreo Grafo de Algoritmos
Contexto Evolucion Gramatical
Distribuciones Probabilistica
lererfag dE- Fast Text Ward2Wecl BERT Porter Tokenirar PCA S LSTM Malve Bayes
A IQD rltm 05 Dropout TF-1DF D3 Regex Lemmatizer FOS-Tag LDA CRF CHN

Adaptadores de Algoritmos

Librerias externas  Gensim Pythorch NLTK Sklearn Spacy Keras

Recursos externos wikipedia Wordnet SentiWordnet

Figura 1. Esquema de arquitectura de la biblioteca AutoGOAL.
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El nacleo de la biblioteca AutoGOAL es la API de bajo nivel, compuesta de los siguientes
elementos: un médulo de gramaticas probabilisticas libres del contexto (Grammar); un mé-
dulo de muestreo y optimizacién; un médulo de descubrimiento de flujos (Pipelines). Esta API
de bajo nivel permite a los usuarios: proporcionar sus propias implementaciones de algorit-
mos de aprendizaje automatico, declarar los elementos que se deben optimizar (por ejemplo,
hiperparametros), y definir cémo se pueden conectar en flujos complejos de varios pasos.

El médulo Grammar proporciona un conjunto de anotaciones de tipo que se utilizan para
definir el espacio de hiperparametros de una técnica o algoritmo arbitrario. Cada técnica se
representa como una clase de Python, y los hiperparadmetros correspondientes se represen-
tan como argumentos anotados del método __init_, ya sea valores primitivos (por ejemplo,
numéricos, texto, etc.) o instancias de otras clases, anotadas recursivamente. Dada una colec-
cion de clases anotadas, este médulo infiere automdaticamente una gramatica libre de contex-
to (Hopcroft y Ullman, 1979) que describe el espacio de todas las instancias posibles de esas
clases.

El médulo Optimization proporciona estrategias de muestreo sobre una gramatica libre
del contexto que construye recursivamente una instancia especifica basada en las anotaciones.
Se implementan dos estrategias de optimizacién: busqueda aleatoria y evolucién gramatical
probabilistica (Kim y Ahn, 2015). Esta dltima realiza un ciclo de muestreo/actualizacion que

selecciona las instancias de mejor rendimiento de acuerdo con alguna métrica predefinida

(p.e., precision) y actualiza iterativamente el modelo probabilistico interno del algoritmo de
muestreo. Al utilizar las probabilidades, esta estrategia permite realizar una busqueda en un
espacio de tamafo exponencial (no todas las combinaciones de algoritmos e hiperparametros
son examinadas), a costo de ofrecer una solucién no necesariamente éptima.

El moédulo Pipelines proporciona una abstraccion para que los algoritmos se comuniquen
entre si a través de un patrén Facade, es decir, la implementacién de un método ru#n con ano-
taciones para los tipos de entrada y salida. Las clases que implementan este patron se conec-
tan automdticamente en un grafo de algoritmos, en el que cada ruta representa un posible
flujo para resolver un problema, especificado por los tipos de datos de entrada y salida. La
API de alto nivel se basa en estos modulos, y proporciona la clase AutoML y los tipos de da-
tos semdnticos. Los usuarios de la biblioteca pueden interactuar con la API de alto nivel de
forma transparente, o interactuar directamente con los componentes internos de bajo nivel
para tener mayor control sobre las soluciones. AutoGOAL también proporciona una biblio-
teca de algoritmos con adaptadores pre-definidos para tecnologias de aprendizaje automatico
disponibles en bibliotecas y recursos externos. Al momento de la escritura de este articulo,
en su version 0.3.2, el sistema cuenta con adaptadores para un total de 133 algoritmos de sie-
te bibliotecas externas, varios de los cuales se crean semi-automaticamente mediante intros-
peccién de cédigo, y el resto se agregan manualmente por los desarrolladores de la biblioteca.
Esta biblioteca esta en continuo desarrollo.

AutoGOAL se puede instalar como un paquete de Python independientemente de cual-

quier biblioteca de aprendizaje automatico. En este caso funciona como una herramienta li-
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gera que proporciona todos los bloques de construccion, pero ninguno de los adaptadores
predefinidos. Los usuarios pueden instalar opcionalmente cualquiera de las bibliotecas ex-
ternas compatibles. AutoGOAL la descubrira automdaticamente y registrara los adaptadores
correspondientes, que estaran disponibles para su uso mediante la API de alto nivel. Ademas,
se proporciona una imagen de Docker con todas las dependencias opcionales y bibliotecas ex-

ternas ya instaladas™.

INTERFAZ DE ALTO NIVEL

Esta API permite utilizar AutoGOAL como un algoritmo de clasificacion o regresion de caja
negra con una interfaz similar a la biblioteca scikit-learn. Detras de esta interfaz, se realiza
un proceso completo que incluye preprocesamiento, selecciéon de caracteristicas, reducciéon
de dimensionalidad y aprendizaje. El usuario debe definir un conjunto de datos de entrena-
miento y evaluacién, una métrica’” para optimizar y el tipo de datos de entrada y salida. En
muchos casos, AutoGOAL puede inferir automaticamente el tipo de entrada y salida del con-
junto de datos. Los tipos de datos pueden variar desde tabulares a tipos mas complejos, como
imagenes, texto en lenguaje natural con diferentes estructuras semdnticas y combinaciones
de estos. La figura 2 muestra un ejemplo de codigo fuente, especificamente en el contexto de

un problema de clasificacién de texto.

from autogoal.ml import AutoML
from autogoal.datasets import haha

from autogoal.kb import List, Sentence, CategoricalVector

automl = AutoML (
input=List (Sentences ()), # tipos de entrada

output=CategoricalVector () # y salida

X, vy = haha.load() # cargar datos del dominio especifico

automl.fit (X, y) # ejecutar optimizacion

Figura 2. Ejemplo de cdodigo fuente para ejecutar AutoGOAL en un conjunto de datos especifico.

INTERFAZ DE BAJO NIVEL

Esta API estd diseflada para usuarios con mas experiencia que necesitan control sobre el pro-
ceso de AutoML. Para este tipo de usuario, AutoGOAL proporciona un lenguaje simple para
definir una gramatica que describe el espacio de la solucién. Esto se realiza utilizando un en-
foque orientado a objetos donde el usuario define una clase de Python para cada componente

de la solucion (por ejemplo, cada algoritmo). Los pardmetros del constructor de estas clases se

12 http://dockr.ly/3ga3UXJ
3 Pueden utilizarse tanto métricas de enfoque supervisado (p.e. precision, F1) como métricas de aprendizaje
no supervisado (p.e. coeficiente de silueta, indice de Dunn).
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anotan con atributos que describen el espacio de valores posibles, que pueden ser tipos basi-
cos (es decir, numéricos, texto, etc.) e instancias de otras clases, recursivamente. En base a las
anotaciones, AutoGOAL puede construir automaticamente todas las formas posibles en las
que se pueden instanciar las clases del usuario.

La API de bajo nivel proporciona utilidades para anotar los tipos de parametros en cons-
tructores de clase y métodos, lo que indica el rango valido para sus valores. El usuario define
un adaptador para un componente de una biblioteca externa, que sea compatible con la API
de AutoGOAL, por ejemplo, un algoritmo de scikit-learn. Como ejemplo, la figura 3 muestra
la definicion de clases que envuelven algoritmos scikit-learn y definen el espacio de busqueda

de hiperparametros al anotar los pardmetros de interés en el constructor de la clase. Ademas,

cada clase debe definir un método run cuyos pardmetros de entrada y salida se anotan con
tipos semanticos. Esto permite que AutoGOAL detecte qué componentes se pueden conec-
tar. Los algoritmos de aprendizaje supervisados de scikit-learn reciben como entrada tanto

la matriz de caracteristicas como las clases (durante el entrenamiento). Los métodos run en

estas clases actian como un adaptador entre la API de AutoGOAL y la API scikit-learn. Una

implementacion simplificada se muestra en la figura 3.

class LR(sklearn.linear_model.LogisticRegression):
def _.init.._(
self ,
penalty: Categorical("1l1i", "12"),
C: Continuous(0.1, 10)

super (). __init__(penalty=penalty, C=C)

def run(self, input: Tuple(MatrixContinuous,
CategoricalVector))

-> (CategoricalVector:

if self.training:
X, y = input
aelf . fit(X. )
return y

else:

return self.predict(X)

Figura 2. Ejemplo de cddigo fuente para ejecutar AutoGOAL en un conjunto de datos especifico.

Esta API se puede usar en cualquier nivel de detalle. Por ejemplo, de la misma manera
puede implementarse un algoritmo para obtener representaciones de word2vec de palabras
individuales utilizando gensim. En este caso el algoritmo se ejecuta a nivel de token, a diferen-
cia de los adaptadores de scikit-learn, que se ejecutan a nivel del conjunto de datos completo.
AutoGOAL es capaz automdaticamente de combinar algoritmos que funcionan a diferentes
niveles de la estructura de los datos. Como ejemplo final, esta API también puede representar

técnicas de extraccion de caracteristicas que utilizan recursos externos, como Wikipedia y
WordNet.
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RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccién se compara AutoGOAL con otros sistemas de AutoML estado-del-arte si-

guiendo la metodologia planteada. La tabla 2 muestra los resultados de la comparacién.

Tabla 2. Comparacion de AutoGOAL y otros sistemas AutoML para nueve conjuntos de datos clasicos de
aprendizaje automatico en términos de precision, excepto MEDDOCAN, en el que se utiliza la métrica F..

DATASETS Cars |Credit G. Abalone Shuttle | Yeast Dorothea Gisette HAHA MEDDOCAN
ML-Plan (Weka) 1.27 25.54 73.72 0.01 |39.37 6.49 2.92 - -
Auto-Weka 0.66 26.50 73.46 012 | 39.72 - 3.90 - -
ML-Plan (Sklearn) | 0.34 24.56 73.77 0.02 |39.52 8.69 2.76 - -
Auto-Sklearn-v 1.38 25.95 8292  0.02 40.51 6.32 2.56 - -
Auto-Sklearn-we 1.26 25.39 80.50 | 0.02 3899 6.06 2.24 - -
TPOT 0.37 23.91 /7314 0.02 38.47 - - - =
AutoGOAL 0.60 27.01 74.33 011 3994 597 2.25 21. 3.99

Fuente: Tomado de Estévez-Velarde, S., Piad-Morffis, A., Gutiérrez, Y., Montoyo, A., Muioz-Guillena, R. y
Almeida-Cruz, Y. (2020b). Demo Application for the AutoGOAL Framework.

Los resultados experimentales demuestran que las herramientas de AutoML existentes
se comportan de forma similar en los problemas cldsicos. A partir de pruebas estadisticas de
comparacion de medias, se llegd a la conclusion de que no existen diferencias significativas
entre ninguna de las herramientas evaluadas. Esto significa que AutoGOAL es competitivo
con el estado del arte en los problemas de AutoML que dichas herramientas son capaces de
solucionar, a la vez que puede aplicarse a otros dominios.

Es importante tener en cuenta que AutoGOAL se implementa mediante el uso del mismo
codigo en todos los experimentos (figura 2), varia solo la definicién de los tipos de entrada y
salida. Por ejemplo, configurar los conjuntos de datos de HAHA y MEDDOCAN tomé apro-
ximadamente una y cuatro horas respectivamente, dedicadas fundamentalmente a preparar
los corpus en un formato adecuado. En los conjuntos de datos UCI, AutoGOAL converge ra-
pidamente a una combinacion de clasificadores simples y métodos no supervisados (reduc-
cién de dimensionalidad, seleccion de caracteristicas, entre otros). Sin embargo, en HAHA y
MEDDOCAN, los clasificadores simples se descartan en favor de las técnicas de PLN y redes
neuronales. En el caso de MEDDOCAN, AutoGOAL pudo detectar que las tecnologias de
PLN son cruciales en este dominio dado el uso de la terminologia médica, mientras que en
el caso de HAHA, AutoGOAL identifico los embeddings de propoésito general como los mads
efectivos considerando el contenido coloquial. Esto proporciona evidencia de que, durante la
optimizacién, AutoGOAL aprende automaticamente qué familias de algoritmos son las mas
adecuadas para cada problema.

En el campo de AutoML existe una variedad considerable de herramientas y sistemas para
diversos propdsitos. Algunos sistemas, como auto-sklearn y auto-keras, han sido disefados

especificamente para automatizar el desarrollo de soluciones basadas en una biblioteca con-
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creta, y por este motivo, son mas efectivos en el dominio especifico en que se enfocan. Otros
sistemas, como TPOT, aportan una mayor generalidad en los tipos de algoritmos disponibles,
por lo que pueden explotar menos el disefio especifico de cada biblioteca. En AutoGOAL se
prioriza la generalizacién y la capacidad de adaptar nuevos algoritmos por encima de la espe-
cializacién en una u otra biblioteca concreta, y por tanto es menos efectivo si se desea optimi-
zar a fondo una clase especifica de algoritmos (p.e., arquitecturas de redes neuronales).

Al abordar el problema de AutoML desde la perspectiva de su modelo de optimizacion
subyacente, se hacen evidentes dos consideraciones interesantes: la naturaleza jerarquica de
las soluciones y la naturaleza multiobjetivo de la métrica de rendimiento. La propuesta de esta
investigacion representa explicitamente soluciones como un proceso de decision jerdrquico,
de la misma manera que otros enfoques alternativos de AutoML (p.e., RECIPE). Esto permite
modelar y tener en cuenta el hecho de que algunas decisiones tienen una mayor influencia en
la optimizacion de los flujos. Por ejemplo, la seleccion entre clasificadores lineales, no lineales
o basados en arboles es mas importante que la selecciéon de valores especificos de sus hiper-
parametros. A medida que los flujos de aprendizaje automético crecen en complejidad e in-
volucran algoritmos de diferentes bibliotecas y tecnologias, una conceptualizacién jerarquica,
como la propuesta en esta investigacion, sera aun mas relevante.

Con respecto a la métrica de rendimiento, la mayoria de los enfoques actuales de AutoML
se centran en una unica funcién objetivo, por ejemplo, precision, recobrado o F1, en corres-
pondencia con el problema de aprendizaje automatico en cuestion. Sin embargo, en escenarios
practicos, puede ser necesario equilibrar diferentes métricas de rendimiento, incluido tam-
bién el uso del tiempo y la memoria, y cualidades mas subjetivas como la interpretabilidad de
los modelos o su capacidad para lidiar con datos sesgados. El enfoque de optimizar una mé-
trica principal sujeta a restricciones de tiempo y memoria es insuficiente en un escenario en
el que el usuario final tiene que decidir sobre cuestiones practicas como el despliegue de estos
flujos en un sistema de produccion. A modo de ejemplo, TPOT considera este problema desde
el enfoque multi-objetivo mediante la optimizacién conjunta de la precision y la complejidad
del modelo (en términos de longitud de los flujos). Sin embargo, los enfoques futuros deberan
considerar este problema en profundidad, lo que podria incluir al usuario final en el ciclo de
evaluacion de los flujos de algoritmos.

Durante el proceso de optimizacién en AutoGOAL, se genera una cantidad significativa

de datos en cada iteracion sobre los mejores flujos y sus caracteristicas. En principio, esta in-
formacidn se utiliza para actualizar el modelo probabilistico de forma que los nuevos flujos
muestreados sean similares a los mejores flujos ya evaluados. Ademas, esta informacién pue-
de proporcionar conocimiento adicional cuando se agrega para todo el proceso de optimiza-
cién, analizando las caracteristicas (es decir, las producciones de la gramatica) que aparecen
constantemente en los mejores flujos. Una tendencia reciente en el area de AutoML es incluir
técnicas de meta-aprendizaje (meta-learning) que permitan reaprovechar la experiencia ob-
tenida en evaluaciones anteriores en problemas similares para condicionar los algoritmos de

optimizacion a mejores regiones del espacio de busqueda desde el inicio. Los datos obtenidos
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por AutoGOAL durante la optimizacién son una fuente valuable de informacién para el futu-

ro desarrollo de este tipo de técnicas.
CONCLUSIONES

La democratizacién de la inteligencia artificial es una de las preocupaciones fundamen-
tales, tanto de la comunidad cientifica como de los expertos de la industria. El campo del
AutoML se presenta como una alternativa prometedora para disminuir substancialmente
el esfuerzo que conlleva la aplicacién de técnicas de inteligencia artificial, y especifica-
mente de aprendizaje automatico, a problemas concretos. Aunque existen varias herra-
mientas de AutoML que han sido exitosas en la resolucién de problemas especificos de
inteligencia artificial, estas herramientas son ain demasiado rigidas para ser utilizadas
en problemas practicos que requieren la combinacién de algoritmos y tecnologias de di-
ferente naturaleza.

Este trabajo propone una nueva formulaciéon de AutoML, mds completa y flexible,
que puede ser adaptada a un amplio rango de problemas de aprendizaje automatico.
Para lograrlo, se define el problema de AutoML heterogéneo, un marco conceptual que
abarca los problemas usualmente considerados en el AutoML cldsico y escenarios nove-
dosos como el procesamiento de lenguaje natural y el descubrimiento de conocimientos.
Se propone la herramienta AutoGOAL, un sistema de AutoML heterogéneo que genera
flujos complejos, y puede ser aplicado a un conjunto amplio de escenarios de machine
learning. El despliegue del sistema, para un problema determinado, es relativamente
sencillo, solo requiere de la definicion de los tipos de entrada y salida correspondientes.
De esta manera, la propuesta se hace accesible incluso para profesionales sin conoci-
miento especifico de ML. Una version gratuita de AutoGOAL se encuentra disponible
para la comunidad cientifica.

Esta propuesta presenta un potencial para proveer de los expertos de prototipos inicia-
les (modelos preconstruidos) en diversas areas del aprendizaje automadtico y, por lo tanto,
de ser una herramienta para ayudar al investigador y disminuir el tiempo de desarrollo.
AutoGOAL representa un paso mas hacia la democratizacién del proceso de desarrollo de
técnicas ante problemas de aprendizaje, permitiendo a usuarios no expertos desarrollar
sus soluciones. Se considera que el objetivo no es reemplazar al experto, sino, dotarlo de
una herramienta complementaria y traer a la mesa lo mejor de ambos bandos. Al igual
que los compiladores trajeron una mejora significativa en la eficiencia del desarrollo de
software, el campo de AutoML promete revolucionar la forma en que se realiza la inves-
tigacion y la practica del aprendizaje automadtico. La facilidad de utilizacién y el nivel de
flexibilidad presentado por AutoGOAL proponen un enfoque interesante a la industria:
la obtencién de usuarios con menos preparacién y, por tanto, la generalizacién del uso del

aprendizaje de maquinas.
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