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Resumen

En la época actual, estamos experimentando una revolucién en el &mbito del aprendi-
zaje automatico, donde los avances realizados en este campo no cesan de generar nuevas
aplicaciones y oportunidades dentro de la esfera empresarial. No obstante, hasta el mo-
mento, los expertos dedicados a esta area de la Inteligencia Artificial atin deben reflexionar
sobre el impacto que puede llegar a causar el gran consumo energético de ciertos algorit-
mos sobre el medioambiente, contribuyendo, en consecuencia, al cambio climético.

Como respuesta a la concienciaciéon que ha comenzado a surgir a raiz de este proble-
ma, el presente TFG tiene como principales objetivos el estudio y la comparativa de las
herramientas software disponibles, con la intenciéon de obtener la estimacién del consumo
y la huella de carbono durante el entrenamiento de modelos. Seguidamente, se desea de-
mostrar que el uso de algoritmos que requieren un menor gasto energético es factible sin
perder calidad de prediccion.

Para ello, primero se han puesto a prueba en nuestro entorno de produccién todas las
herramientas que han sido escogidas y encontradas para dicho fin tras una bisqueda ini-
cial. Enbase alo observado durante este proceso, se han logrado determinar las dos mejores
opciones. A continuacién, como metodologia de comparacién, se ha desarrollado un banco
de pruebas a través de Python, con la meta de contrastar el consumo eléctrico calculado por
las herramientas seleccionadas y la eficiencia de prediccién alcanzada frente a una misma
configuracién de dataset y algoritmo (implementado en Scikit-learn). Finalizado este expe-
rimento y gracias a los resultados obtenidos, se ha conseguido comprobar la veracidad del
segundo objetivo expuesto previamente.
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Summary

Currently, we are experiencing a revolution in the field of machine learning, where
advances in this field continue to generate new applications and opportunities within the
business sphere. However, until now, experts dedicated to this area of Artificial Intelligence
have yet to reflect on the impact of the high energy consumption of certain algorithms on
the environment, thus contributing to climate change.

In response to the awareness that has begun to emerge as a result of this problem, the
main objectives of this TFG are to study and compare the software tools available in com-
mon data science languages for the estimation of consumption and carbon footprint during
model training and, subsequently, to demonstrate that the use of algorithms that require
less energy expenditure is feasible, without losing prediction quality.

To achieve this, the selected tools found for this purpose after an initial search have been
tested in our production environment. The two best-performing tools have been determi-
ned based on the observations made during this process. As a comparison methodology,
a benchmark has been developed using the Python programming language to contrast
the electrical consumption calculated by the selected tools in the previous stage with the
prediction efficiency achieved using the same dataset and algorithm configuration (Scikit-
learn). By the end of this experiment and thanks to the obtained results, the validity of the
second objective stated earlier has been confirmed.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, nos encontramos ante un mundo cada vez mdas complejo donde la
cantidad casi ilimitada de datos, las tecnologias de almacenamiento progresivamente mds
asequibles y el procesamiento computacional menos costoso y més potente han impulsado
el crecimiento del aprendizaje automatico. Estas técnicas se han convertido en una herra-
mienta esencial dentro del &mbito empresarial. Lo anterior se debe a que el desarrollo de
modelos capaces de analizar grandes cantidades de datos permite identificar més rapida-
mente oportunidades rentables y riesgos potenciales, lo que le otorga a las empresas una
clara ventaja competitiva en la toma de decisiones.

Para el desarrollo de este proyecto, es necesario otorgar una definiciéon de lo que se en-
tiende como aprendizaje automatico, algo que no resulta tan sencillo teniendo en cuenta
que existen diversas definiciones sobre el mismo término. Podemos considerar el aprendi-
zaje automatico (machine learning o ML, por sus siglas en inglés) como la rama del campo
de la Inteligencia Artificial que busca dotar a las maquinas de capacidad de aprendizaje
para realizar de forma auténoma cierta tarea. Sin embargo, es dificil delimitar una defi-
nicién especifica de aprendizaje automédtico ya que, por ejemplo, Nvidia lo define como
[21]:

“La prdctica de usar algoritmos para analizar datos, aprender de ellos y luego hacer una
determinacion o prediccion sobre algo en el mundo”.

En cambio, Stanford sugiere que es:

“La ciencia de hacer que las computadoras actiien sin estar programadas explicitamen-
te”.

Esta rama de las tecnologias proporciona una serie de ventajas que se aplican a nivel
global en mdiltiples disciplinas: sistemas de recomendacién como los de Netflix, YouTube y
Spotify; motores de biisqueda como Google y Baidu; feeds de redes sociales como Facebook
y Twitter; asistentes de voz como Siri y Alexa; etc. Ello ha suscitado mucho interés por parte
de los expertos, ademads de varios estudios e investigaciones a lo largo de los tltimos afios,
destacando sobre todo lo referente al deep learning [19].
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No obstante, el uso del aprendizaje automatico conlleva, a su vez, una serie de incon-
venientes. Los investigadores de Arquitectura de Computadores han estado investigando
el consumo energético durante décadas para poder ofrecer procesadores energéticamente
eficientes y de tltima generacién. Sin embargo, los investigadores dedicados al campo del
machine learning se han centrado principalmente en producir modelos de alta precisién, sin
considerar el consumo de energia como un factor importante. Este es el caso del deep lear-
ning (aprendizaje profundo), donde el objetivo ha sido producir un modelo mas profundo
y preciso sin restricciones en términos de célculo. A cambio, estos algoritmos requieren
altos niveles de poder computacional durante su entrenamiento, ya que necesitan ser en-
trenados con grandes cantidades de datos, lo que implica un gran gasto energético y la
generacion de grandes volimenes de emisiones de C'O, que aumentan el nivel de la huella
de carbono. Esta consiste en una métrica ambiental que calcula la totalidad de las emisiones
de gases de efecto invernadero generadas directa e indirectamente [17, 25].

Recientemente, ha comenzado a surgir cierta concienciacion sobre el consumo energéti-
co en aprendizaje automatico, a partir de algunas investigaciones como en [34] y competi-
ciones como en [2]. En dicha investigacién, realizada por la Universidad de Massachussets,
se cuantifican las emisiones de C'O,, la potencia y el coste de entrenar algunos de los mo-
delos més avanzados y comunes de la Inteligencia Artificial. Entre los distintos hallazgos
que se exponen en el articulo, se destaca que el proceso de entrenamiento de estos modelos
puede emitir méas de 626.000 libras de C'O,, lo que equivale a casi cinco veces las emisiones
generadas por un automovil estadounidense durante su vida dtil, incluyendo su fabrica-
cion [17, 28].

Teniendo en cuenta lo comentado anteriormente, a pesar de los inmensos avances que
posibilita el aprendizaje automético y de las ventajas que éste puede ofrecer, se demuestra
que el gran coste energético que conlleva la ejecucién y el entrenamiento de ciertos mode-
los supone un enorme problema medioambiental y, por tanto, puede llegar a contribuir de
forma alarmante en el cambio climatico, siendo capaz de intensificar sus efectos mas noci-
vos. Entre dichos efectos, destacan el calentamiento global, las condiciones meteoroldgicas
extremas, los riesgos para la salud humana y los costes para la sociedad y la economia.
Asimismo, el gran coste financiero que implica dificulta de manera econémica a los acadé-
micos, estudiantes e investigadores de esta rama de la Inteligencia Artificial, ademas de a
las empresas que aplican estos modelos en sus planes de negocios '

Se sospecha que las razones por las que la comunidad de machine learning no habia
mostrado mads interés en el consumo de energia son debidas a la falta de familiaridad con
los enfoques actuales para estimar la energia, sumado a la falta de modelos de potencia en
los frameworks de aprendizaje automaético existentes. Adicionalmente, se cree que el motivo
por el que muchas de las investigaciones de este campo no informan sobre las métricas
de energia y carbono se debe a la complejidad de recopilar estos datos, ya que para esta
tarea seria necesario registrar salidas de energia de GPU y CPU mediante la aplicacién de
diferentes herramientas [17].

Thttps://ec.europa.eu/clima/cli mate-change/climate-change-consequences_es
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Por todo ello, resulta interesante y vital el desarrollo y el uso de herramientas como
la creada por los investigadores de Stanford, Facebook Al Research y la Universidad de Mc-
Gill [20], que permitan medir de una forma rapida y sencilla la cantidad de electricidad
y el nivel de huella de carbono generados. De esta forma, seria posible conocer el impacto
medioambiental y econémico que se produciria en un proyecto de aprendizaje automatico.
Con el conocimiento de esta informacién, se logra cuantificar la eficiencia de los algoritmos
y se ayuda a decidir si el gasto energético y econémico creado es rentable en comparacién
con la calidad de los resultados obtenidos tras la ejecucién del modelo. Asi, seriamos capa-
ces de tomar medidas para optimizarlo mediante, a modo de ejemplo, una reduccién del
numero de parametros y del tiempo total de ejecucion, o incluso utilizando otro tipo de
modelo mas sencillo con el que se obtengan resultados de calidad similar, con el objetivo
de reducir el consumo [5].

La importancia del proyecto que se describe a continuacién reside en proporcionar da-
tos, analizarlos y extraer conclusiones sobre el impacto medioambiental y la efectividad de
los algoritmos mas comunes en el campo del aprendizaje automatico. La meta principal
es ayudar a la optimizacion y la reduccién del consumo para, de este modo, lograr en un
futuro un machine learning mas limpio y ecolégico.

Este trabajo se enfocard inicialmente en el andlisis y la comparacién de las diferentes
herramientas software actuales para la estimacién de la huella de carbono en los algoritmos
de aprendizaje automatico, centrandonos especialmente en aquellas que emplean lenguajes
comunes en data science. Una vez llevada a cabo esta tarea, se aplicardn dichas herramientas
para medir la huella de carbono de los distintos modelos, yendo desde los mas sencillos o
clasicos (regresion lineal, random forests, etc.), hasta los méds complejos (redes neuronales,
etc.), con el fin de efectuar una comparativa en funcién de su consumo y de la efectividad
a la hora de ofrecer resultados.
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1.1 Objetivos del proyecto

1.1.1 Objetivo general

Con el propésito de hacer frente a la problematica expuesta en la introduccién (1), este
Trabajo de Fin de Grado aspira a cumplir estos dos objetivos durante su desarrollo:

e Realizar un estudio sobre el panorama actual de las herramientas existentes para la
estimacion de la huella de carbono en el campo de la Inteligencia Artificial, las cuales
hayan sido creadas y disefiadas con el objetivo de ser empleadas en lenguajes de
programacion habituales en ciencia de datos.

e Poner a prueba dichas herramientas frente a distintos algoritmos emblematicos de
ML, con el fin de llevar a cabo un benchmarking y determinar si es posible escoger y
aplicar un modelo de mayor eficiencia energética sin sacrificar significativamente el
nivel de prediccion.

1.1.2 Objetivos especificos
Los objetivos generales de este proyecto se han dividido en las siguientes tareas:
e Estudiar y experimentar con todas las herramientas que hayan sido encontradas tras
la investigacion inicial.
e Crear una tabla que compare estas herramientas en funcién de sus caracteristicas.
e A partir de la informacién recopilada a lo largo de la ejecucién de los dos objetivos

anteriores, seleccionar las dos mejores herramientas, teniendo en cuenta que estas
sean similares y comparables entre si.

e Someter a prueba las herramientas escogidas con objeto de efectuar un banco de
pruebas que compare el consumo y la eficiencia de prediccién calculados frente a
una misma combinacién de algoritmo y dataset.

e Analizar los resultados obtenidos en el benchmarking y, en base a ello, tratar de res-
ponder estas preguntas:

1. Para un mismo dataset y algoritmo, japortardn un valor similar de gasto ener-
gético ambas herramientas?

2. En caso contrario, ;cudles serian las posibles razones de las discrepancias entre
las estimaciones de estas herramientas para un mismo caso de uso?

3. ¢Seria posible conocer algunos detalles adicionales sobre el método que sigue
cada herramienta para calcular el consumo provocado?

4. ;Podriamos obtener una calidad de prediccién similar con modelos de aprendi-
zaje automdtico que requieran un menor consumo energético y, de esta forma,
disminuir la huella de carbono?
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1.2

Planificacién temporal

El completo desarrollo de este TFG ha exigido, en total, una cantidad aproximada de
200 horas, las cuales han transcurrido entre el inicio del curso 2021/2022 (septiembre) y
el final del curso 2022/2023 (julio), cuyo mayor nivel de esfuerzo fue llevado a cabo a lo
largo del dltimo curso durante los fines de semana y los periodos vacacionales de dicho
intervalo.

1.3

Estructura de la memoria

Por altimo, se presenta la estructura utilizada para organizar los capitulos de esta me-
moria:

En el primer capitulo se hace una breve introduccién al desafio que trata de abordar
este proyecto, se describen los objetivos que aspira a cumplir el mismo y se refleja la
planificacién temporal.

En el siguiente capitulo (Capitulo 2) se describen las tecnologias empleadas en el
desarrollo del presente TFG y se realiza el estudio y las conclusiones iniciales sobre
las herramientas analizadas para la estimacion de la huella de carbono.

En el capitulo 3 se expone la arquitectura del banco de pruebas y se detallan todos
los elementos que participardn en dicha configuracion.

Posteriormente, en el capitulo 4, se explica el procedimiento seguido para emprender
y ejecutar el benchmarking a efectos de mostrar los resultados obtenidos y las conclu-
siones alcanzadas.

Como remate final (Capitulo 5), se dan a conocer las objetivos completados, asi como
las futuras aplicaciones y mejoras que podrian surgir del mismo.



Capitulo 1. Introduccién



Capitulo 2

Estado del arte

El objetivo del capitulo 2 es describir y presentar las razones por las que se han es-
cogido las distintas tecnologias para elaborar este TFG. A continuacion, se realizard una
primera presentacién de los estimadores de la huella de carbono en ML del escenario ac-
tual, poniendo en evidencia el estudio de cada uno de ellos con su respectiva comparacion
y conclusiones.

2.1 Herramientas para el desarrollo del proyecto

2.1.1 Python

Python se trata de un lenguaje de programacion creado por Guido van Rossum y lan-
zado por primera vez el 20 de febrero de 1991 que despliega estas caracteristicas:

la e Ped
ticas i B

GUI (Graphical Gran
PVthOI'I User biblioteca _ Platafonma
Interfaces) estandar <t

Figura 2.1: Caracteristicas de Python.
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Todos estos atributos hacen que se conciban multiples razones para su utilizacién y lo
convierten en un lenguaje ideal para un sinntimero de aplicaciones. En cuanto al desarrollo
de este proyecto, se ha escogido Python como lenguaje de programacién principalmente
por tres motivos:

1. Si estudiamos cudles son los lenguajes més populares actualmente, vemos que TIO-
BE Programming Community ' y PYPL PopularitY of Programming Language *, dos in-
dicadores de la popularidad de los lenguajes de programacién, posicionan a Python
como el lenguaje mas popular.

2. El segundo y principal motivo por el que se ha optado por Python en lugar de otros
lenguajes como Java o C/C++ es debido a que Python se trata del lenguaje de pro-
gramacién mas empleado en el &mbito del aprendizaje automatico. Esto se justifica
en vista de las caracteristicas presentadas en 2.1 y por el hecho de que tiene un gran
ecosistema de librerias que ayudan a los cientificos de datos a realizar su trabajo de
forma mucho mas sencilla. Algunas de las librerias mas utilizadas en ML son las
presentadas en la tabla inferior:

Tabla 2.1: Librerias mas utilizadas en ML. [11]

Nombre Funcionalidad principal

Pandas Analisis y manipulacién de estructuras de datos de alto nivel.

Matplotlib Creacién de visualizaciones estaticas, animadas e interactivas.

NumPy Computacién de datos en forma de matrices multidimensionales.
Scikit- Procesamiento de datos y algoritmos de aprendizaje automatico.
learn

TensorFlow Deep learning.

3. Finalmente, todas las herramientas software que se van a presentar en la secciéon 2.2
para el célculo de la huella de carbono durante el entrenamiento de modelos estan
desarrolladas en Python. Por lo tanto, estaremos obligados a usar este lenguaje de
programaciéon cuando se realice el estudio de las herramientas que se expondran
seguidamente.

2.1.2 Miniconda

Una vez que se ha determinado que Python va a ser el lenguaje de programacién que se
va a aplicar durante todo el proyecto, el siguiente paso es decidir cémo se va a llevar a cabo
la creacién del entorno virtual donde se realizaré todo el proceso de elaboracion.

Thttps://www.tiobe.com/tiobe-index/
2https://pypl.github.io/PYPL.html
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Para ello existen diversas alternativas. En este caso, la decisién se encuentra entre Ana-
conda y Miniconda, ya que son las dos distribuciones mas enfocadas al aprendizaje auto-
matico que existen en la actualidad.

Anaconda es una distribucién de cédigo abierto y de facil instalacién de los lenguajes
de programacion Python y R. Proporciona un entorno de trabajo que se utiliza para in-
formaética cientifica, ciencia de datos, andlisis estadistico y aprendizaje automaético, donde
destacan las siguientes funciones *:

e Un sistema de administraciéon de paquetes y entornos virtuales de cédigo abierto
llamado conda, que permite:

- Lainstalacion y actualizacion de paquetes.
— La creacién y manejo de entornos virtuales.

e Incluye un gran namero de librerias enfocadas en los campos del aprendizaje auto-
matico (TensorFlow, Scikit-learn y Theano), la ciencia de datos (Pandas, NumPy y
Dask) y de visualizacién (Bokeh, Datashader, Matplotlib y Holoviews).

CONDA | mmiconpa | )

\ / =conda /
N\ / | ANACONDA |
W e + Python /= miniconda
N\ + Paquetes,.l / + 150 paquetes de

N base

~

alta calidad -

-

Figura 2.2: Esquema Conda, Anaconda y Miniconda [29].

A pesar de todas las funciones y ventajas que nos aportaria la utilizacién de Anaconda,
el proyecto que tenemos por objetivo efectuar es ligero en cuanto al nimero de paquetes
que necesitamos aplicar para su ejecucion. Por esta razén, el uso de Anaconda daria lugar
a la creacién de un entorno virtual pesado y lento, consumiendo varios giga-bytes de espa-
cio en el disco duro. Todos estos motivos nos llevan a concluir que la mejor opcién como
distribucién para la creacién de nuestro entorno de trabajo es Miniconda.

Dicho lo anterior, Miniconda * se trata de una versién de Anaconda que incluye tnica-
mente conda, Python, los paquetes de los que dependen y una pequefia cantidad de otros

3https ://www.venturelessons.com/what-1is-anaconda/
*https://docs.conda.io/en/latest/miniconda.html
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paquetes ttiles (pip, zlib, entre otros). Gracias a la gran reduccién en el nimero de paque-
tes que se ha efectuado en la versién de Miniconda, se consigue un entorno de trabajo ligero
y 4gil sin consumir mucho espacio en el disco duro. No obstante, como desventaja, si ne-
cesitamos algtun paquete que no viene incluido en el repertorio por defecto de Miniconda,
este debera se anadido de forma manual.

21.3 PyCharm

PyCharm es un entorno de desarrollo integrado (IDE) de Python desarrollado por la
compafiia checa JetBrains que proporciona una amplia gama de herramientas esenciales
para sus desarrolladores. Estas herramientas de las que dispone PyCharm estan especifi-
camente integradas con el objetivo de crear un entorno adecuado para el desarrollo web y
la ciencia de datos .

: . = . + Editor de cadigo inteligente.
Asistencia _“._ItEIIEEH te & Mavegacion inteligente por el cadigo.
a la codificacién + Refactorizaciones rapidas y seguras.

s » Depuracién y generacién de perfiles
Herram'_entas de * Sistena de control de versiones.
SRR BRI EREER, (o ramientas para bases de datos.

+ Frameworks Python para desarrollo web.

Desarrollo Web * JavaSeript y HTML.
* Live Edit.

Caracteristicas de

+ Consola Python interactiva.

Herramientas « Ofrece bibliotecas cientificas.
cientificas - Integra Conda.

PyCharm

. * Interfaz de usuario personalizable.
IDE personalizabley  Neyues

multiplataforma * IDE multiplataforma.

Figura 2.3: Caracteristicas de PyCharm.

Pese a la existencia de una gran cantidad de IDEs enfocadas en ofrecer un entorno ade-
cuado para la creacién de proyectos en Python (KDevelop, Thonny o Visual Studio), las
caracteristicas de PyCharm expuestas lo convierten en la mejor IDE de Python para desa-
rrolladores en la actualidad, siendo este el primer motivo de su eleccién para la elaboracién
de este trabajo.

PyCharm estd disponible en tres versiones °:

Shttps: //www.jetbrains.com/es-es/pycharm/features/
®https://www.jetbrains.com/help/pycharm/2021.2/quick-start-guide.html
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1. Community (gratuita y de cédigo abierto): Orientada al desarrollo inteligente de
Python. Incluye la asistencia de c6digo, refactorizaciones, depuracién visual y control
de versiones.

2. Professional (pago): Orientada al desarrollo profesional de Python, web y ciencia de
datos. Incluye la asistencia de c6digo, refactorizaciones, depuracién visual, control de
versiones, configuraciones remotas, soporte para frameworks populares como Django
y Flask, soporte de bases de datos y herramientas cientificas.

3. Edu (gratuita y de c6digo abierto): Orientada al aprendizaje de lenguajes de progra-
macioén y tecnologias relacionadas con herramientas educativas integradas.

Entre todas las versiones especificadas, se toma la decisién de emplear como IDE la
version Profesional de PyCharm, la cual se puede adquirir de forma gratuita gracias a
nuestra cuenta universitaria. Esta version se enfoca en el desarrollo profesional de pro-
yectos en Python en las areas de ciencia de datos y aprendizaje automatico, incluyendo
librerias cientificas esenciales como las indicadas en la tabla 2.1 e integrando conda, lo que
convierte a esta versién en la opcién perfecta.

214 GitHub

Git es un sistema de control de versiones que se utiliza para realizar un seguimiento de
los cambios en los archivos de un determinado proyecto. Entre las diversas funciones de
las que dispone Git, las cuales lo convierten en una herramienta de primera categoria para
los programadores de todo el mundo, se pueden destacar las siguientes [15]:

e Coordinacion del flujo de trabajo entre los miembros del equipo del proyecto.
e Supervisién del progreso a lo largo del tiempo.
e Trabajo simultaneo de varios usuarios sin interrupciones.

Una vez explicado el concepto de Git y algunas de sus aplicaciones més relevantes,
serd mas sencillo entender con mayor claridad la definicién de GitHub que se expondra a
continuacion.

GitHub es un servicio de alojamiento de repositorios Git que proporciona una interfaz
gréafica basada en una péagina web. Gracias a GitHub, los programadores pueden encon-
trar de manera sencilla cédigos fuente en muchos lenguajes de programacién diferentes
y utilizar la interfaz de linea de comandos Git para realizar un seguimiento de los cam-
bios. Ademas, GitHub ayuda a todos los miembros del equipo que conforman un proyec-
to a trabajar juntos desde cualquier ubicacién mientras facilita la colaboracién entre ellos.
También, puede revisar versiones anteriores de los ficheros que forman parte del reposito-
rio.

11
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Gestion de
proyecto
sencilla

Mayor Gestion
eficaz del

equipo

seguridad
de los
paquetes

GitHub

Escritura
de codigo
mejorada

Facil

alojamiento
del cédigo

Mayor

seguridad
del codigo

Figura 2.4: Caracteristicas de GitHub.

Se ha escogido GitHub como sistema de control de versiones porque se trata de la co-
munidad de codificaciéon mas grande a dia de hoy. En consecuencia, tiene la gran ventaja
de que si decidimos crear nuestro cédigo en un proyecto de GitHub, ello aumentara la
exposicién generalizada del programa en cuestién, haciéndolo mucho maés accesible a los
usuarios.

Aparte de GitHub, existe otro mecanismo de control de versiones muy similar a este
llamado GitLab, con el cual los estudiantes de la facultad de telecomunicaciones estdn maés
familiarizados dada su aplicacién en diversas materias. Sin embargo, esta opcién no ha sido
seleccionada y, en su lugar, se ha escogido GitHub para aprender y practicar su manejo, ya
que su uso estd mas extendido a nivel global.

2.1.5 Scikit-learn

Scikit-learn ” se trata de una libreria Python construida sobre las librerfas NumPy, SciPy
y Matplotlib, siendo hoy en dia la libreria mas 1til, robusta y utilizada para el aprendizaje
automadtico en dicho lenguaje. Fue desarrollada inicialmente por David Cournapeau como
un proyecto de Google Summer of Code en 2007. Scikit-learn, en lugar de encargarse de la
manipulaciéon de datos como otro tipo de librerias, se enfoca en modelar los datos. Para

"https://scikit-learn.org/stable/
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ello, facilita una seleccién de herramientas eficientes para ML y modelado estadistico, entre
las que se incluyen muchos de los algoritmos de aprendizaje supervisado y no supervisado
mas populares .

-\\

Clasificacion

+ [dentificar a qué categoria pertenece un objeto.

Regresion

|\

* Predecir un atributo de valor continuo/discreto asociado con un objeto.

Agrupamiento (Clustering)

* Agrupacion automatica de objetos similares en conjuntos.

Reduccion de la dimensionalidad

* Reduccion del nidmero de variables aleatorias a considerar.

Seleccion del modelo

« Comparar, validar, elegir parametros y modelos.

Preprocesamiento

* Extraccion y normalizacion de caracteristicas.

Figura 2.5: Funciones de Scikit-learn.

Su aplicacién tendrd por objetivo la creacion de los modelos necesarios para probar la
efectividad de cada una de las herramientas que se presentardn mds adelante en la seccién
2.2. Entre todas las ventajas que aporta Scikit-learn, las que han logrado que nos decante-
mos por su uso son las siguientes [38]:

1. Se trata de una libreria de c6digo abierto. Es distribuida bajo la licencia BSD, lo que
la hace gratuita con minimas restricciones legales y de licencia.

2. Gracias a lo mencionado en el punto anterior, Scikit-learn esta respaldado y actuali-
zado por numerosos autores y colaboradores, disponiendo de una vasta comunidad
internacional. Por consiguiente, existe una documentacién excepcional sobre el mis-
mo, lo que nos facilitard la resolucién de las posibles dudas que puedan ir surgiendo
durante la ejecucion de este trabajo.

3. Por ultimo, esta libreria es muy sencilla de emplear, puesto que cuenta con una in-
terfaz que se caracteriza por ser simple, muy consistente y de aprendizaje rdpido.

8ht‘cps ://www.tutorialspoint.com/scikit_learn/scikit_learn_quick_guide.htm
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Ademas, cubre la mayor parte de las tareas que se pueden realizar en machine lear-
ning, comentadas previamente en la imagen 2.5.

Si bien todas estas ventajas han convertido a Scikit-learn en la libreria de ML elegida
para el proceso de implementacion del presente TFG, se debe resaltar como desventaja
que no es la mejor opcién si se desean desarrollar modelos de aprendizaje profundo. Para
esa finalidad, existen otras librerias como TensorFlow que se centran exclusivamente en ese
ambito.

2.2 Herramientas para la estimacion de la huella de car-
bono

Notas

La infraestructura que ha sido empleada para llevar a cabo el analisis de las herra-
mientas consiste en una Mdquina Virtual con los siguientes metadatos:

e Sistemas operativos: Ubuntu 22.04.1 LTS y Ubuntu 16.04.07 LTS
Versién de Python: 3.10

RAM: 4,9 GiB

Numero de CPUs: 4

Modelo de la CPU: Intel(R) Core(TM) i5-9400F CPU @ 2.90GHz
Capacidad de disco: 107,9 GB

2.2.1 CodeCarbon

Como se ha explicado detalladamente en la introduccién (1), aunque la IA puede bene-
ficiar a la sociedad de mdltiples y diversas maneras, la cantidad de energia necesaria para
soportar la computaciéon masiva que la respalda puede llegar a tener un alto coste para el
medioambiente. Ademads, la informdtica representa en la actualidad, aproximadamente, el
0,5% del consumo energético mundial. En los préximos afios, se prevé que ese porcentaje
crezca mas del 2%, lo que se traducird en un aumento significativo de las emisiones globa-
les de C'O,. A la vista de estos hechos, resulta importante cuantificar y rastrear el alcance
de este uso de energia con el fin de minimizar las emisiones tanto como sea posible [31,
14].

Por este motivo, demostrando su compromiso con el desarrollo de tecnologia respon-
sable con el ecosistema, el equipo de expertos formado por Mila, lider mundial en inves-
tigacion de IA; BCG GAMMA, equipo global de ciencia de datos e IA de BCG; Haverford
College y Comet, proveedor lider de soluciones MLOps, lanzaron CodeCarbon como pro-
puesta.

CodeCarbon es una libreria Python que permite rastrear y calcular las emisiones de car-
bono producidas por la nube, o por los recursos informaticos personales que hayan sido

14
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utilizados durante la ejecucién de un determinado cédigo en experimentos de aprendiza-
je automatico. Estos experimentos pueden abarcar numerosas y diversas dreas, partiendo
desde el desarrollo de algoritmos sencillos, hasta la elaboracién de redes neuronales pro-
fundas (deep neural networks). Para proporcionar dicha estimacién, CodeCarbon tiene en

cuenta estos parametros %

e Infraestructura informatica (GPU, CPU, ...).

e Ubicacion.

e Uso.

e Tiempo de ejecucion.

¢Qué es CodeCarbon?

Un paquete pip de
Python ligero y facil de
usar

10,

Emisiones rastreadas segin
su consumo de energia y la
intensidad de carbono en

Visualizacion efectiva
de salidas en un
tablero integrado

funcién de la ubicacion

De codigo abierto,

gratuito e impulsado
por la comunidad

Asimismo, CodeCarbon dispone de una herramienta de visualizacién la cual, a partir

Figura 2.6: ;Qué es CodeCarbon?

de los resultados estimados, es capaz de generar graficos como los siguientes ':

e Resumen y equivalencias: Esta aplicacion, ademdas de mostrar al beneficiario las

emisiones generadas y la potencia neta consumida por un determinado proyecto,
proporciona equivalencias que se corresponden con ciertas actividades de la vida
diaria:

1. Energia semanalmente consumida por un hogar estadounidense promedio.
2. Numero de millas conducidas.
3. Tiempo de visualizacién de la television (LCD TV 32 pulgadas).

e Comparaciones regionales: Paralelamente, se ensefia un grafico comparativo de las
emisiones (emissions equivalent) y la combinacién de energia (energy mix) procedentes
de la red eléctrica de diferentes paises.

e Regiones de la nube: De igual forma, se muestra una ilustracién que compara las
emisiones equivalentes en diferentes regiones del proveedor de servicios en la nube
y recomienda la regién mads ecoldgica para albergar la infraestructura en cuestion.

°https://codecarbon.io/index.html
Ohttps://mlco2.github.io/codecarbon/visualize.html
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Comparaciones regionales

Regiones en la nube

Resumen y equivalencias
frastructure Hosted at Ontario, Canada
sumption Across All Exper 15: 113 kWwh 351 Run Power Consumpt 5 kwh
c Equivalent Across All Experiments - 120 kg Last Run Carbon Equivalent : 4 kg

Exemplary Equivalents

o & =

TAT20 293 miles 52 days

Figura 2.7: Ilustraciones de CodeCarbon '

Toda esta informacién en su conjunto, permite a los equipos de desarrollo obtener una
mayor visién de la cantidad de emisiones causadas por los proyectos y, también, facilita la
toma de decisiones como la regiéon donde se deberia situar la infraestructura y/o el provee-
dor de la nube, con la perspectiva de reducir al méximo el impacto medioambiental.

La solucién propuesta por CodeCarbon es, sin duda, un paso adelante en el desarrollo
de un planeta més sostenible. Se espera por parte de sus creadores que esta herramienta
cumpla la sucesiva serie de objetivos:

e Se prevé que CodeCarbon sea una forma de ayudar a reducir la huella de carbono
causada por la IA. De este modo, se aspira a aumentar la capacidad de los desarro-
lladores para utilizar los recursos energéticos de manera inteligente y, por lo tanto,
reducir el impacto de su trabajo en un entorno cada vez mas fragil.

e Es deseable que los desarrolladores e investigadores que aprovechen dicha herra-
mienta den feedback y contribuyan a mejorarla con nuevas capacidades.

e Para aumentar la conciencia sobre el impacto ambiental de la informaética, los creado-
res recomiendan encarecidamente que los usuarios informen de la huella de carbono
de sus experimentos en trabajos de investigacién, articulos y blogs de tecnologia.

e Por ultimo, los participantes de este proyecto tienen la expectativa de que esta he-
rramienta ayude también a introducir una mayor transparencia en la comunidad de
desarrolladores, permitiéndoles medir e informar de las emisiones generadas por sus
actividades informéticas.

Thttps://mlco2.github.io/codecarbon/visualize.html
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Instalaciéon de CodeCarbon

La libreria de CodeCarbon se encuentra disponible en el repositorio de PyP]I, por lo que
es posible instalarla de manera sencilla a partir del instalador de paquetes pip: '

e Sin herramienta de visualizacion:

(codecarbon) root@ubuntu:~$ pip install codecarbon

e Con herramienta de visualizacion:
o

(codecarbon) root@ubuntu:~$ pip install codecarbon[viz]

Ademas del método de instalacién descrito, también existe la opcién de instalar dicha
herramienta a través del repositorio de conda:

(codecarbon) root@ubuntu:~$ conda install -c conda-forge codecarbon

Los siguientes paquetes pip son utilizados por CodeCarbon y serdn instalados junto
con la propia libreria:

arrow fuzzywuzzy sutil pynvml
click pandas py-cpuinfo requests
Nota

Para el uso de esta herramienta se recomienda utilizar Python 3.7 o superior.

Uso de CodeCarbon

Tras su ultima actualizaciéon, CodeCarbon ofrece a los usuarios dos opciones para co-
menzar con el rastreo de sus emisiones '*:

1. Monitorizacién de su maquina: Para llevar a cabo esta accién, simplemente se debe
ejecutar el siguiente comando:

(codecarbon) root@ubuntu:~$ codecarbon monitor

Zhttps://mlco2.github.io/codecarbon/installation.html
Bhttps://github.com/mlco2/codecarbon
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En este caso el paquete rastreara las emisiones independientemente de su c6digo.

2. Seguimiento de su c6digo Python: El paquete serd capaz de rastrear las emisiones
generadas por la ejecucién de su c6digo Python.

Con objeto de efectuar el rastreo de nuestro c6digo, CodeCarbon dispone de la capaci-
dad de trabajar en dos modos con tres posibilidades diferentes '*:

1. Modo Online: Constituye el uso més sencillo del paquete. Su aplicacién es posible
si se tiene acceso a Internet, el cual es necesario para recopilar informacioén sobre la
ubicacién geografica:

e Objeto explicito: Se recomienda cuando se utiliza Jupyter Notebook:
from codecarbon 1import EmissionsTracker
tracker = EmissionsTracker ()
tracker.start()

# Compute intensive code goes here
tracker.stop()

Codigo 1: Rastreador CodeCarbon: modo online y objeto explicito.

o Context Manager: Se recomienda cuando se desea monitorear un bloque de c6-
digo especifico:

from codecarbon 1import EmissionsTracker

with EmissionsTracker() as tracker:
# Compute intensive training code goes here

Codigo 2: Rastreador CodeCarbon: modo online y context manager.
o Decorator: Se recomienda si se tiene una funcién de entrenamiento:

from codecarbon import track_emissions
@track_emissions

def training_loop():
# Compute intensive training code goes here

Codigo 3: Rastreador CodeCarbon: modo online y decorator.

2. Modo Offline: Esta enfocado a méquinas sin acceso a Internet, pero requiere la defi-
nicién manual del c6digo ISO del pais correspondiente.

Yhttps://mlco2.github.io/codecarbon/usage.html
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e Objeto explicito:

from codecarbon import OfflineEmissionsTracker
tracker = OfflineEmissionsTracker (country_iso_code="CAN”)
tracker.start()

# GPU intensive training code
tracker.stop()

Codigo 4: Rastreador CodeCarbon: modo offline y objeto explicito.

o Context Manager:

from codecarbon import OfflineEmissionsTracker

with OfflineEmissionsTracker() as tracker:
# GPU intensive training code goes here

Codigo 5: Rastreador CodeCarbon: modo offline y context manager.

e Decorator: El decorador track_emissions requiere de dos parametros:
- : Debe establecerse como True.

- : Codigo ISO del pais.

from codecarbon 1import track_emissions

@track_emissions(offline=True, country_iso_code="CAN”)
def training_loop():

# training code goes here

pass

Codigo 6: Rastreador CodeCarbon: modo offline y decorator.

Ejemplos

Antes de comenzar, es necesario asignar a nuestro ejemplo un experiment_did. Para
ello, solo se debe escribir este comando:

(codecarbon) root@ubuntu:~$ codecarbon 1init

La identificacion generada se almacenard en el fichero .codecarbon.configen la raiz
del proyecto:

19
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[codecarbon]
#the experiment_id you get with init
experiment_id = 86d8d916-4af9-41f0-ba2f-e6cb822a7f67

e Ejemplo 1: Entrenamiento de un modelo ML: Para demostrar cémo usar dicha he-
rramienta, se empleard el dataset iris. Este es un famoso conjunto de datos que con-
tiene la longitud y el ancho de sépalos y pétalos de 150 flores iris de tres diferentes
especies: Iris Setosa, Iris Versicolor e Iris Virginica [18].

A partir de este dataset, se entrenard un clasificador para detectar el tipo de flor Iris
Virginica basdndonos tinicamente en la anchura del pétalo y, seguidamente, se esti-
mara con CodeCarbon el impacto causado durante su entrenamiento:

Nota

Este ejemplo se empleard como base para las herramientas restantes.

— Lectura del dataset: Este c6digo coincidird con todas las demostraciones que se
llevardn a la préctica para el resto de herramientas de este capitulo:

from sklearn import datasets

iris = datasets.load_iris()
X = dris['data'][:,3:] # petal width
y = (iris['target'] == 2).astype('inté4') # 1 if Virginica, else 0

Codigo 7: Ejemplo iris: Lectura del dataset y obtencién de datos.

— Rastreo del entrenamiento: Esta parte del c6digo se vera modificada en funcién
de la herramienta que se esté ensayando. En el caso de CodeCarbon, dispondra
del siguiente aspecto:

from codecarbon import EmissionsTracker
from sklearn.linear_model +import LogisticRegression

tracker = EmissionsTracker ()
log_reg = LogisticRegression()

tracker.start()

log_reg.fit(X, y) # Train Logistic Regression model
emissions: float = tracker.stop()
print(f'Emissions: {emissions} kg')

Codigo 8: Ejemplo iris: Rastreo del entrenamiento con CodeCarbon.
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Si se lleva a cabo la ejecucion del c6digo expuesto, este mostrara a la salida el resul-
tado que se visualiza en la imagen:

Energia y potencia

consumida
Huella de carbone

Figura 2.8: Resultado del rastreo de un modelo ML con CodeCarbon.

Esto escribird un archivo llamado emissions.csv en el directorio actual con los re-
sultados e informacién adicional que no ha sido aportada en la salida anterior.

Figura 2.9: Fichero resultado, emissions.csv.

El fichero almacena en su interior una tabla con 29 columnas y tantas filas como eje-
cuciones hayan sido realizadas. En este ejemplo, como tinicamente se ha realizado
una ejecucion, solo almacenard una tnica fila.

Las 29 columnas que componen el fichero se definen seguidamente '°:

Bhttps://mlco2.github.io/codecarbon/output.html
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Tabla 2.2: Datos registrados por CodeCarbon.

Dato

Descripcion

Fecha y hora del experimento.

Nombre del proyecto, por defecto es codecarbon.

id de la ejecucion.

Duracién del célculo en segundos.

Emisiones como equivalentes de CO, [CO,eq] en kg.
emissions divididas entre duration.

Potencia de CPU consumida (W).

Potencia de GPU consumida (W).

Potencia de RAM consumida (W).

Energia utilizada por CPU (kWh).

Energia utilizada por GPU (kWh).

Energia utilizada por RAM (kWh).

Suma de cpu_energy, gpu_energy y ram_energy.
Nombre del pais donde esta alojada la infraestructura.
Codigo ISO del pais respectivo.

Region donde esté alojada la infraestructura.

Y (equipo en la nube), N (equipo privado).

Proveedor de nube (aws/azure/gcp).

Region geografica del respectivo proveedor de nube.
Sistema operativo del dispositivo.

Versién de Python.

Ntmero de CPUs.

Modelo del CPU(s).

Ntmero de GPUs.

Modelo de GPU(s).

Longitud. Precisién reducida: alcance de 11km/123km?.
Latitud. Precisién reducida: alcance de 11km/123km?.
RAM total disponible.

machine o process, por defecto machine.
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e Ejemplo 2: Entrenamiento de un modelo DL: Para probar la libreria en esta situacion,
se utilizara el ejemplo mnist. py disponible en el repositorio GitHub de CodeCarbon.
Este ejemplo consiste en el entrenamiento de un modelo de deep learning a partir del
clasico dataset mnist mediante Tensorflow '°. El conjunto de datos mnist constituye un
grupo de 70.000 pequefas imagenes de digitos escritos a mano por estudiantes de
secundaria y empleados del US Census Bureau. Cada imagen esté etiquetada con el
digito que representa [18].

Si accedemos al archivo mnist.py, nos encontramos con el préximo cédigo:

Nota

Se ha reducido el nimero de epochs a 3 para disminuir el tiempo de ejecucién.

import tensorflow as tf
from codecarbon 1import EmissionsTracker

# Split mnist data into train and test

mnist = tf.keras.datasets.mnist

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load_data()
x_train, x_test = x_train / 255.0, x_test / 255.0

# Create the model with Tensorflow
model = tf.keras.models.Sequential(

[
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28, 28)),
tf.keras.layers.Dense (128, activation="relu”),
tf.keras.layers.Dropout(0.2),
tf.keras.layers.Dense(10),

]

# Set up the model to get the losses and metrics.
loss_fn = tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=True)
model.compile(optimizer="adam”, loss=loss_fn, metrics=["accuracy”])

# Track with codecarbon the model's training
tracker = EmissionsTracker ()

tracker.start()

model.fit(x_train, y_train, epochs=3)
emissions: float = tracker.stop()
print(emissions)

Codigo 9: Ejemplo de CodeCarbon, mnist. py.

Si ejecutamos el ejemplo expuesto, se obtiene en la terminal la salida que se muestra
a continuacion:

®https://mlco2.github.io/codecarbon/examples.html
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Figura 2.10: Resultado del rastreo de un modelo DL con Codecarbon.

En la imagen se observa como se obtiene la misma informacién que en el ejemplo an-
terior. Sin embargo, en esta ocasion, se aportan medidas intermedias sobre la ener-
gia y potencia consumidas. Igualmente, se incluye una nueva fila en nuestro fichero
emissions.csv con las métricas recopiladas durante esta nueva ejecucion.

2.2.2 Experiment-impact-tracker

En el momento actual, la mayoria de los trabajos de investigacién de ML no informan

regularmente de las métricas de energia consumida y emisiones de carbono producidas.
El equipo formado por investigadores de Stanford, Facebook Al Research y McGill University,
sugiere que esto es debido a la complejidad que existe a la hora de obtener este tipo de datos
y expone las siguientes razones por las cuales es importante incluir esta clase de métricas
en los informes [20]:

e Concienciacién: Concienciar a los investigadores del impacto ecolégico de sus mo-

delos con el propdsito de que se adopten estrategias de mitigaciéon e impulsar un
comportamiento respetuoso con el medioambiente.

Incentivos alineados: Aunque los informes actuales se centran en las métricas de
rendimiento, si se estandarizara el reporte de la energia consumida y la huella de
carbono producida se podrian conseguir mds incentivos para lograr reducir el im-
pacto medioambiental causado.

Andlisis del coste-beneficio: Gracias a la inclusion de esta clase de métricas en los
informes de ML es posible llevar a cabo el anélisis de coste-beneficio, el cual seria
imposible de realizar sin estos datos.
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Con el fin de brindar una solucién a dicho problema, este equipo presenta la herra-
mienta experiment-impact-tracker, un framework liviano disefiado para efectuar de forma
mas facil, consistente y precisa informes sobre el impacto energético y la huella de car-
bono causada por los sistemas de aprendizaje automatico. Para ofrecer todo lo menciona-
do al usuario, esta herramienta permite medir de manera sencilla y rapida la cantidad de
electricidad que utilizard un proyecto de ML, indicando cuanto significa ese consumo en
emisiones de carbono "’.

Los participantes en este asunto afirman que el principal objetivo de experiment-
impact-tracker es proporcionar un mecanismo comprensible, que se pueda replicar y que
resulte comodo de implementar, de modo que los informes de ML puedan contar con la
capacidad de reportar restimenes sobre el impacto de carbono originado e incluir apéndi-
ces adicionales donde se muestren métricas detalladas sobre energia, carbono y compu-
tacion.

Con objeto de cumplir esta meta, los creadores de experiment-impact-tracker conside-
raron cinco principios fundamentales para llevar a cabo el disefio de este framework:

1. Usabilidad: Mantener la cantidad de accién requerida por parte del usuario al mini-
mo para facilitar el uso del framework.

2. Interpretabilidad: Las herramientas ofrecidas en el framework para la construcciéon
de informes seran capaces de generar graficas y paginas web con miras a ayudar en
la interpretacion. Ademads, se proporciona un mecanismo que traduce la huella de
carbono en coste social.

3. Extensibilidad: Disefio del framework de forma modular, de tal manera que la co-
munidad de aprendizaje automatico pueda agregar nuevas métricas, informacién y
otras capacidades facilmente.

4. Reproducibilidad: El framework contribuye a automatizar la reproducibilidad de los
resultados obtenidos por los algoritmos. Esta accion se ejecuta mediante el registro de
métricas adicionales como informacién del hardware, versiones de paquetes Python,
etc.

5. Tolerancia a fallos: Se intenta registrar toda la informacién en bruto para que en
caso de fallo, se pueda recrear la contabilidad y actualizarla en funcién de la nueva
informacion.

En definitiva, experiment-impact-tracker consiste en una herramienta que est4 orien-
tada a constituir un método simple dedicado al seguimiento y al célculo de las emisiones
derivadas del uso de energia y de la utilizacién informatica del sistema. De esta forma, se
espera aliviar a los equipos de desarrollo la carga que conlleva la creacién de un informe
ML que incluya métricas sobre la energia, la huella de carbono y la computacién, dada su
compleja medicién. Con este objetivo en mente, los creadores de este framework animan a

7https: //github.com/Breakend/experiment-impact-tracker
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la comunidad a contribuir en la expansion de esta herramienta a través de la implementa-
cién de mejoras de diverso tipo, a fin de convertirla en una herramienta ttil y globalmente
funcional.

Instalacién de experiment-impact-tracker

La libreria de experiment-impact-tracker también se encuentra accesible a partir del
repositorio de PyPI. Por consiguiente, solo es necesario ejecutar el siguiente comando para
comenzar su instalacion '°:

(eit) root@ubuntu:~$ pip install experiment-impact-tracker

Aviso

A pesar de que es posible instalar experiment-impact-tracker mediante el instalador
de paquetes pip, se recomienda no utilizar este método de instalacién. Esto se debe
a que la versién que reside en pip no se encuentra actualizada con respecto al repo-
sitorio GitHub de la herramienta, lo que significa que la versién instalada con pip no
dispone de todos los médulos, teniendo por consecuencia que no funcione como se
indica en la documentacién y de lugar a errores.

Considerando el aviso, se aconseja seguir estos pasos para ser capaces de emplear la
herramienta con éxito:

e Paso 1: Clonar el repositorio de experiment-impact-tracker:

(eit) root@ubuntu:~$ git clone
https://github.com/Breakend/experiment-impact-tracker.git

e Paso 2: Copiar la carpeta experiment_impact_tracker dentro de nuestro entorno
de prueba:

(eit) root@ubuntu:~$ cp -R Origen Destino

1. -R: Para copiar directorios.
2. : experiment-impact-tracker/experiment_impact_tracker
3. :miniconda3/envs/eit/lib/python3.10/site-packages

Bhttps: //github.com/Breakend/experiment-impact-tracker
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Uso de experiment-impact-tracker

Con experiment-impact-tracker solo son necesarias unas pocas lineas de cédigo para
consolidar el seguimiento de nuestro proyecto:

from experiment_impact_tracker.compute_tracker import ImpactTracker
tracker = ImpactTracker(<your log directory here>)
tracker.launch_impact_monitor()

#Training code
tracker.stop()

Codigo 10: Rastreador experiment-impact-tracker: objeto explicito.

Esto iniciard un proceso de Python separado que recopilard informacién de computo/e-
nergia/carbono en segundo plano.

Nota

A causa de la forma en que funciona el multiprocesamiento de Python, el proceso
iniciado por la herramienta no interrumpira al proceso principal, incluso si este falla.

Debido a ello, es posible agregar la siguiente sentencia para leer periédicamente la infor-
macién mas reciente del registro y verificar si han ocurrido errores durante el rastreo.

info = tracker.get_latest_info_and_check_for_errors()

Otra alternativa a la expuesta anteriormente es el uso de un gestor de contexto:

from experiment_impact_tracker.compute_tracker +import ImpactTracker

experiment_logdir = tempfile.mkdtemp()
with ImpactTracker (experiment_logdir):
do_something()

Codigo 11: Rastreador experiment-impact-tracker: context manager.

Una vez haya finalizado el rastreo, es posible acceder a la informacién recopilada a
través de la clase DataInterface del modulo data_interface.py:

from experiment_impact_tracker.data_interface +import Datalnterface

data_interface = DatalInterface([experiment_logdir])
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total_power = data_interface.total_power
kg_carbon = data_dinterface.kg_carbon
exp_len_hours = data_interface.exp_len_hours

Codigo 12: Acceso a los datos estimados por experiment-impact-tracker.

Asimismo, el repositorio de experiment-impact-tracker dispone de un script llamado
generate-carbon-impact-statement, cuya ejecucion crea automaticamente una declara-
cién de impacto de carbono para un determinado proyecto:

(eit) root@ubuntu:~$
generate-carbon-impact-statement experiment_directories ”ESP”

Ejemplos

Finalizamos poniendo a prueba la herramienta adaptando el ejemplo anterior, el cual
ha sido descrito en la seccién 2.2.1:

from sklearn.linear_model +import LogisticRegression
from experiment_impact_tracker.compute_tracker +import ImpactTracker
import tempfile

log_reg = LogisticRegression()

# Create a temporary dir
tmp_dir = tempfile.mkdtemp()

with ImpactTracker (tmp_dir):
log_reg.fit(X,y)

print(f”’Please find your experiment logs in: {tmp_dir}”)

Codigo 13: Ejemplo iris: Rastreo del entrenamiento con EIT.

Si se procede a la ejecucion de este c6digo, obtenemos a la salida la informacién que se
muestra a continuacién:

Figura 2.11: Resultado a la salida con EIT (Parte 1).
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Directorio donde se encuentra la

informacién recopilada

Figura 2.12: Resultado a la salida con EIT (Parte 2).

Después, iremos al directorio temporal para revisar el registro del experimento:

misanchz@misanchz: /tmp/tmp6djoakBy x

Archivo Editar Ver Buscar Terminal Ayuda
(eit) :=5 cd ftmp/tmp6djoakBy
(eit) : S tree
L

data.json

impact_tracker_log.log

info.pkl

1 directory, 3 files
Figura 2.13: Arbol de directorios creado por experiment-impact-tracker.

Sinos adentramos en el fichero data. json, nos encontramos con la informacién que ha
sido recopilada por EIT durante el entrenamiento del modelo:

Abrir - I data.json Guardar = x

{"timestamp":1669565837.717569,
"cpu_count_adjusted_average_load":[0.4875,0.3825,0.175],
"cpu_freq":[{"current":2904.008,"min":0.0,"max":0.0},
{"current":2904.008,"min":0.0,"max":0.08},
{"current":2904.008,"min":0.0,"max":0.8},
{"current":2904.008,"min":0.0,"max":8.0}],

"disk write speed”:396.48639089518524,"process 1ds":[2426,2458]}

Figura 2.14: Contenido del fichero data.json.

A continuacién, procedemos a aplicar la clase DataInterface para conocer cual hasido
la huella de carbono y el consumo energético total de nuestro experimento:

29



30

Capitulo 2. Estado del arte

from experiment_impact_tracker.data_interface +import Datalnterface
data_interface = Datalnterface([tmp_dir])
print('kg: ', data_interface.kg_carbon)

print('total_power: ', data_interface.total_power)
print('exp_len_hours', data_interface.exp_len_hours)

Codigo 14: Ejemplo iris: Acceso a los datos estimados por EIT.

No obstante, al ejecutar dicha porcién de cédigo obtenemos el error ValueError:

Unable to get either GPU or CPU metric. De igual modo, si intentamos utilizar el
script generate-carbon-impact-statement con objeto de conocer el impacto producido
por el entrenamiento de nuestro modelo, obtenemos el mismo error, debido a que también
aplica DataInterface en su propio cédigo.

Para finalizar, se deben destacar las siguientes cuestiones que han ido surgiendo du-

rante la prueba de experiment-impact-tracker:

e Con el fin de testar esta herramienta, se han utilizado los sistemas operativos Ubuntu

22.04.1 LTS, debido a que es una de las versiones mds recientes y Ubuntu 16.04.07 LTS,
ya que, aunque la documentacién nos indica que la herramienta ha sido probada con
éxito en el sistema operativo Ubuntu 16.04.5 LTS, esta version no fue localizada para
ser instalada dentro de nuestra maquina virtual. Sin embargo, en ambos sistemas
operativos se nos han presentado los mismos problemas y errores.

Asimismo, se ha puesto en practica en nuestro entorno de trabajo el ejemplo presente
en el repositorio GitHub de experiment-impact-tracker, my_experiment.py. En di-
cho ejemplo, se entrena un modelo DL creado con Pytorch y se estima su impacto
con experiment-impact-tracker. En esta ocasién, también nos hemos topado con el
mismo error al utilizar el script.

Teniendo en cuenta el error manifestado al usar la clase DataInterface, deducimos
que este problema se debe principalmente a dos motivos:

1. Al modelo de CPU empleado en nuestra infraestructura, ya que nuestra CPU
no se encuentra entre aquellos modelos que fueron probados con éxito segtin la
documentacion.

2. Debido a que nuestra infraestructura se trata de una mdaquina virtual, esta no
dispone del directorio /sys/class/powercap/intel-rapl/ donde se conser-
van las lecturas de energia y potencia realizadas por el procesador. Experiment-
impact-tracker accede a esas métricas para calcular el gasto, por lo que es por
ello que nos aparece el error mencionado.

e En dltimo lugar, es importante resaltar que esta libreria tampoco es compatible con

el entorno GPU disponible en Google Colab.

30


https://github.com/Breakend/experiment-impact-tracker/blob/master/examples/my_experiment.py

2.2. Herramientas para la estimacién de la huella de carbono 31

2.2.3 Carbontracker

La popularidad de resolver problemas mediante el aprendizaje profundo ha aumenta-
do rapidamente en los tltimos tiempos y, con ello, la necesidad de modelos cada vez més
potentes que requieren un inmenso poder computacional y precisan una alta demanda
energética. En consecuencia, la tendencia exponencial de la utilizacién del DL en el campo
de la Inteligencia Artificial supondré un contribuyente significativo en la problematica del
cambio climatico. Este contexto puede convertirse en un gran inconveniente si no se em-
piezan a explorar medidas que consigan mejorar la eficiencia energética en el ambito del
deep learning [6].

A pesar de los numerosos estudios que demuestran claramente la existencia de este
problema, como la investigacion [34], el consumo energético y la huella de carbono aso-
ciada a la actividad efectuada en el entrenamiento y ejecuciéon de modelos, en general, rara
vez se miden debido a su complejidad. En respuesta a dicha situacién, dos estudiantes del
Departamento de Ciencias de la Computacién de la Universidad de Copenhague, Lasse F.
Wolff Anthony y Benjamin Kanding, junto con el profesor asistente Raghavendra Selvan,
han desarrollado un programa software al que han llamado Carbontracker [12].

Carbontracker es una herramienta de c6digo abierto escrita en Python con disponibili-
dad a través de PyPi, cuya funcién consiste en rastrear y predecir el consumo de energia
y las emisiones de carbono generadas durante el proceso de entrenamiento de los mode-
los de DL. La herramienta se implementa como un programa multihilo, es decir, utiliza
hilos separados para recopilar medidas de potencia y obtener la intensidad de carbono en
tiempo real. Por tanto, no se interrumpe el entrenamiento del modelo en el hilo principal y
se consigue aumentar la eficiencia. La metodologia seguida es similar a la de experiment-
impact-tracker (2.2.2), pero se diferencia en dos aspectos principales:

1. Se permite una mayor y més proactiva intervencién enfocada a impulsar la reduc-
cién de emisiones de carbono. El entrenamiento de un modelo puede ser detenido, a
discrecion del usuario, si la ejecucion supera un determinado coste ambiental.

2. Se admiten una variedad de entornos y plataformas diferentes tales como clusters,
ordenadores de escritorio y cuadernos de Google Colab ', haciendo posible la expe-
riencia plug-and-play (capacitar a un dispositivo informético para ser conectado a un
ordenador sin necesidad de configuracion).

La filosofia de disefio que ha guiado el desarrollo de Carbontracker puede resumirse
en estos principios:

1. Pythonic: La mayoria del software en aprendizaje automatico estd escrito en Python.
Por este motivo, se espera que esta herramienta pueda integrarse de manera sencilla
en los frameworks Python ya disponibles.

2. Usabilidad: El esfuerzo requerido y el c6digo a afiadir deben ser minimos y no per-
turbar la estructura del cédigo existente.

Phttps://colab.research.google.com
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3. Extensible: Agregar y mantener el soporte para cambiar las APIs e incorporar nuevo
hardware debe ser sencillo.

4. Flexible: El usuario debe tener control total sobre lo que se supervisa y cémo se rea-
liza esa supervision.

5. Rendimiento: El impacto en el rendimiento al utilizar Carbontracker debe ser insig-
nificante y la computacién del mismo debe ser minima. No debe afectar al entrena-
miento del modelo.

6. Interpretable: Se tienen que aportar sistemas de conversion para facilitar la interpre-
tacion del impacto obtenido como resultado.

Los creadores de Carbontracker aspiran a que esta herramienta favorezca el reporte de
la energia empleada y la huella de carbono producida durante el entrenamiento de modelos
de DL. La principal meta de Carbontracker se basa en concienciar a los desarrolladores
del impacto medioambiental ocasionado durante los proyectos de aprendizaje profundo
y puedan, de esta forma, tomar medidas activas para reducir dicha repercusién siempre
que sea posible. En tltimo término, confian en que Carbontracker ayude a promover la
responsabilidad informdtica en la IA y a fomentar la investigacion de redes neuronales
profundas que sean enérgicamente eficientes.

Instalaciéon de Carbontracker

Al igual que se ha comentado en las herramientas anteriores, Carbontracker se puede
instalar mediante el instalador de paquetes pip: *

(carbontracker) root@ubuntu:~$ pip install carbontracker

Uso de Carbontracker

El uso de Carbontracker solo precisa la imitacion de la presente estructura sintactica en
nuestro cédigo:

from carbontracker.tracker import CarbonTracker

tracker = CarbonTracker (epochs=max_epochs)

Codigo 15: Rastreador Carbontracker (Parte 1).

Dhttps://github.com/1fwa/carbontracker
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for epoch 1in range(max_epochs):
tracker.epoch_start()
# Your model training.
tracker.epoch_end()

tracker.stop()

Codigo 16: Rastreador Carbontracker (Parte 2).

Nota

tracker.stop() es opcional. Su funcién consiste en parar el proceso de seguimiento
en caso de fallo antes de que se hayan monitoreado todos los epochs. El propésito de
este método es garantizar el informe del consumo real en cualquier circunstancia.

Seguidamente, se exponen los argumentos que pueden ser incluidos en la clase Carbon
Tracker para crear nuestro rastreador:

Tabla 2.3: Argumentos para la clase CarbonTracker.

Argumentos Descripcion

Epochs totales del ciclo de entrenamiento (Obligatorio).
Epochs para rastrear tras retornar el consumo. (default=1)
Numero total de epochs a monitorear. (default=1)
Intervalo en segundos entre las mediciones. (default=10)

Si es True, el C'O,eq se convierte en nameros interpreta-
bles (ej. distancia recorrida en automévil). (default=True)

Si es True, el proceso principal se pausard después de
epochs_before_pred épocas para generar la prediccion.
El usuario deberé confirmar para continuar con el entre-
namiento. (default=False)

Sies True, los errores hardn que se detenga el rastreo pero
el entrenamiento continuard. (default=False)

Componentes a monitorear. (default=all)

Si es True, solo se miden los dispositivos asociados con el
proceso principal. (default=False)

Ruta al directorio de logs. (default=None)
Establece el nivel de verbosidad. (default=1)

Precisién decimal de los valores informados. (default=6)

33
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Ejemplos

e Ejemplo 1: Entrenamiento de un modelo ML: Continuamos con la prueba de este
paquete para el caso del entrenamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico.
A tal efecto, se recurrird al mismo ejemplo aplicado en CodeCarbon (2.2.1), pero
modificdndolo para que sea compatible con Carbontracker:

from sklearn.linear_model +import LogisticRegression
from carbontracker.tracker import CarbonTracker

max_epochs = 10
tracker = CarbonTracker (epochs=max_epochs)
log_reg = LogisticRegression()
for epoch 1in range(max_epochs):
tracker.epoch_start()
log_reg.fit(X,y)

tracker.epoch_end()

tracker.stop()

Codigo 17: Ejemplo iris ML: Rastreo del entrenamiento con Carbontracker.

La ejecucién de este ejemplo provoca la salida que se percibe en la imagen:

Figura 2.15: Resultado a la salida con Carbontracker (Modelo ML).

Si estudiamos la salida, contemplamos cémo Carbontracker ha generado un reporte
sobre cudl ha sido el tiempo, la energia y la huella de carbono producidos a lo largo
del entrenamiento para un epoch y para el maximo ntimero de epochs que hayan sido
establecidos (en este caso 10).
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En ambos casos, nos damos cuenta que para estas métricas el resultado estimado por
lalibreria ha sido igual a 0. Esto se debe a que Carbontracker no fue disefiado para
rastrear modelos de ML ya que, si probamos este mismo ejemplo en Google Colab
en un entorno con GPU, obtendremos el mismo resultado:

CarbonTracker: WARNING - Epoch duration is too short for a measurement to be collected.

CarbonTracker:
Actual consumption for 1 epoch(s):
Time: 0:00:00
Energy: 0.000000 kWh
CO2eq: 1©.000000 g
This is equivalent to:
©.000000 km travelled by car
CarbonTracker:
Predicted consumption for 18 epoch(s):
Time: 0:00:00
Energy: ©0.000000 kWh
CO2eq: ©.000000 g
is equivalent to:
0808 km travelled by car
CarbonTracker: Finished monitoring.

Figura 2.16: Resultado con Carbontracker, Google Colab y GPU (Modelo ML).

Cabe resaltar que, si ejecutamos el ejemplo en un entorno con CPU (None), Car-
bontracker dard como salida la excepcién: NoComponentsAvailableError: No
components were available. CarbonTracker supports Intel CPUs with the
RAPL interface and NVIDIA GPUs.

Por lo tanto, podemos concluir que nos encontramos ante la misma situacién vista
durante el anélisis de la herramienta experiment-impact-tracker. Esto significa que
Carbontracker, para estimar el consumo realizado por la CPU, también accede a la
informacién almacenada en el directorio /sys/class/powercap/intel-rapl/, el
cual no se encuentra disponible ni en nuestra maquina virtual ni en Google Colab.

e Ejemplo 2: Entrenamiento de un modelo DL: Para este supuesto, Carbontracker no
cuenta con un ejemplo en su repositorio GitHub. Por esta razén, se ha desarrollado el
mismo ejemplo utilizado en el caso de aprendizaje automatico, pero con un modelo
de deep learning creado con Tensorflow [27]:

from sklearn import datasets
import tensorflow as tf
from carbontracker.tracker +import CarbonTracker

# Step 1: Split the data into X and y
iris = datasets.load_iris()

X = iris[”data”][:, 3:] # petal width
y = (iris[”target”] == 2).astype('int64') # 1 if Virginica, else 0

Codigo 18: Ejemplo iris DL: Conjunto de entrenamiento.
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# Step 2: Define a model

model = tf.keras.Sequential([
tf.keras.layers.Dense(10, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(3, activation='softmax')

1

# Step 3: Compile the model

model.compile(optimizer="rmsprop',
loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy'])

# Step 4: Train the model and track with carbontracker
max_epochs = 5
tracker = CarbonTracker (epochs=max_epochs)

# Training loop.

for epoch 1in range(max_epochs):
tracker.epoch_start()
model.fit(X, y, batch_size=50)

tracker.epoch_end()

tracker.stop()

Codigo 19: Ejemplo iris DL: Rastreo del entrenamiento con Carbontracker.

La ejecucién del nuevo ejemplo ilustrara este reporte como resultado del rastreo:

Figura 2.17: Resultado a la salida con Carbontracker (Modelo DL).
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A pesar de que se esta llevando a cabo el seguimiento de un modelo de aprendizaje
profundo, continuamos obteniendo 0 como resultado en las medidas de energia y
huella de carbono. Teniendo en cuenta todo lo descrito hasta ahora, deducimos que
estamos ante la misma situacién del ejemplo anterior. Carbontracker no es capaz de
acceder a las métricas de consumo de nuestro procesador CPU, ya que el directorio
donde deberian encontrarse los ficheros RAPL con dichas medidas no existe en el
entorno de trabajo utilizado.

Si trasladamos el ejemplo a Google Colab en un entorno con GPU, comprobamos
como, en este caso, si se obtiene un resultado numérico en todas las métricas del
reporte:

Time:

Enerﬁv: B.008843 kih
CO2eq: ©.819925

This is equivalent to:

0.000185 km travelled by car
CarbonTracker:
Predicted consumption for 5 epoch(s

Time: 0:08:17

Enerﬁv: 0.088215 kWh

COZeg: 0.099626 g

This is equivalent to:

100927 km travelled by car

“arbonTracker: Finished monitoring.

s Sms/step 5 1.29 accuracy:
> dms /step : y accuracy:
> dms /step . b accuracy:
: dms /step 5: 1. accuracy:

Figura 2.18: Resultado con Carbontracker, Google Colab y GPU (Modelo DL).

224 CUMULATOR

"El coste de entrenar mdquinas se estd convirtiendo en un problema”. La presente afirmacion
constituye el titulo de un articulo de la revista The Economist, publicado en junio de 2020
[13], donde se destaca el asombroso y despreciado impacto financiero de la IA. Este coste
no se limita inicamente al coste monetario, sino también al coste ecoldgico, cuyo origen esta
asociado al consumo energético necesario para el entrenamiento de estos algoritmos. Por
consiguiente, con la creciente popularidad del ML y la progresiva digitalizaciéon de todos
los sectores, urge la necesidad de desarrollar una mayor concienciacién sobre el impacto
medioambiental de estas tecnologias y de su potencial contribucién al cambio climatico
[37].

Con ese efecto en mente, Tristan Trébaol inicié un proyecto con el andlisis panoramico
de las herramientas, centradas en el calculo de la huella de carbono y el consumo energé-
tico, que se encontraban disponibles hasta ese momento, como experiment-impact tracker
(2.2.2). El analisis tenia por objetivo efectuar una comparativa entre todas las herramientas
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y, a partir de ellas, crear una herramienta propia a la cual Trébaul llamé posteriormente CU-
MULATOR. Paralelamente y bajo el mismo contexto de esta herramienta, implementado
dentro de la misma en forma de script se encuentra el Protocolo de Declaracién de Carbono
(Carbon Statement Protocol), cuya intencién es ayudar a los investigadores y estudiantes a
cuantificar la huella de carbono de sus trabajos.

Para complementar la exposicién anterior, CUMULATOR es una API de cédigo abier-
to que cuantifica e informa de la huella de carbono producida durante la computacién y
comunicacién de los métodos de aprendizaje automdtico. Asimismo, CUMULATOR ma-
nifiesta las siguientes caracteristicas:

e Alcance operativo y accesibilidad: CUMULATOR puede codificarse en muchos len-
guajes de programacion. Sin embargo, Python fue el lenguaje escogido debido a que
es el que mejor se adapta a los requisitos de accesibilidad y de rango operativo.

e Disponible para uso abierto: CUMULATOR es un paquete almacenado en PyPiy
estd disponible para todo tipo de publico.

e Abierto a contribuciones: El cédigo fuente de CUMULATOR se almacena en
GitHub. Por esta razén, tan pronto como se tienen derechos de acceso, se puede crear
una rama propia en el repositorio para llevar adelante las aportaciones. De ahi que
contribuir a la actualizacién de la herramienta sea muy sencillo.

CUMULATOR ofrece una aplicaciéon web para estimar autométicamente la precisién y
el consumo de energia de cuatro algoritmos diferentes (linear regression, random forest, deci-
sion tree, neural network), en funcién del conjunto de datos introducido como entrada.

Plazse select your dataset asa csv kle

Figura 2.19: Aplicaciéon web de CUMULATOR 2.

Las opciones de disefio escogidas para el desarrollo de CUMULATOR se resumen en
la tabla 2.4. El estudio sobre dichas herramientas puso en evidencia la incapacidad de es-
tas para estimar el impacto ecolégico procedente de las comunicaciones realizadas por las
aplicaciones ML alojadas en la nube.

Es por ello, como se aprecia en la tabla mencionada, que lo anterior se ha tenido en
cuenta a la hora de disefiar CUMULATOR con la intencién de subsanar dicho problema.

2lhttps://github.com/epfl-iglobalhealth/cumulator
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En cuanto a la evaluacioén del consumo energético, para mejorar esta nueva herramienta
con respecto a otras como experiment-impact-tracker, se pretende que CUMULATOR sea
compatible con las interfaces RAPL (Running Average Power Limit) y AMP (Application Po-
wer Management), debido a que los dispositivos con interfaz RAPL pueden llegar a ser un
recurso limitado para los usuarios.

Tabla 2.4: Decisiones de diseiio de CUMULATOR.

Variables Tiempo (opcional: valores de referencia para el tipo de
hardware, energia por byte del modelo e intensidad de
carbono).

Costes computacionales Rastreador basado en el tiempo.

Costes de comunicacién  Se utiliza Shift Project para evaluar el impacto medioam-
biental causado por el trafico de datos de aplicaciones
ML alojadas en la nube (1byte energy model).

Precision de conversién Estimacion aproximada (Rough estimation).
Formato Paquete PyPi.
Alta Compatibilidad Se necesita inicamente la libreria estdndar de Python.

Integracion simple dentro Puede ser instalado usando el sistema de gestién de pa-
de proyectos ML quetes pip.

Abierto a contribuciones  Si (GitHub: iGH (intelligent Global Health)).

Estreno 2020.

El desarrollador de CUMULATOR vy las personas que han colaborado en el mencio-
nado estudio esperan que esta herramienta y el protocolo Carbon Statement Protocol logren
cumplir el sucesivo conjunto de objetivos:

1. Crear conciencia sobre la huella de carbono de las tecnologias digitales.

2. Fomentar una mayor optimizacién de los métodos de ML, junto al uso racional de
las herramientas impulsadas por la IA. Todo ello con el propésito de reducir las emi-
siones procedentes de estas fuentes.

Instalacion de CUMULATOR

CUMULATOR, del mismo modo que las librerias descritas previamente, se puede ins-
talar a través de la ejecucion del comando pip **:

Zhttps://github.com/epfl-iglobalhealth/cumulator
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(cumulator) root@ubuntu:~$ pip install cumulator

Adicionalmente, es necesario instalar las siguientes dependencias para el correcto fun-
cionamiento de CUMULATOR:

geocoder
geopy
GPUtil
py-cpuinfo

Aviso

Una vez terminado el proceso de instalacion, si se procede a utilizar CUMULATOR
nos aparecerd el error ModuleNotFoundError: No module named ’src’.

El motivo detras de este fallo de ejecucion se encuentra en que la herramienta dentro
de su repositorio GitHub se sittia en una carpeta llamada src, a diferencia de la
version instalada con pip.

Para solucionar el problema de manera sencilla y rdpida, solo es necesario insertar la
libreria en el interior de un directorio de nombre src, imitando la estructura de su reposi-
torio ejecutando estos comandos:

e Paso 1: Crear directorio src:

(cumulator) root@ubuntu:~$ mkdir path/src

e Paso 2: Desplazar el directorio cumulator dentro de src:

(cumulator) root@ubuntu:~$ mv path/cumulator path/src

Nota

El pardmetro path hace referencia a la ruta donde se localiza el directorio que con-
tiene las librerias instaladas del entorno conda que se esté empleando. En nuestro
caso, miniconda3/envs/cumulator/lib/python3.10/s1ite-packages.
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Uso de CUMULATOR

CUMULATOR presenta dos opciones al usuario para calcular la huella de carbono cau-
sada por la actividad computacional de nuestra infraestructura:

e Opcién 1: Este método consiste en activar y desactivar el cronémetro usando
cumulator.on() y cumulator.off() en cada iteracién del entrenamiento de un al-
goritmo:

from src.cumulator import base
cumulator = base.Cumulator ()

# Training loop.

for epoch in range(max_epochs):
cumulator.on()
# Your model training
cumulator.off()

Codigo 20: Rastreador CUMULATOR, opcién 1.

e Opcién 2: La segunda opcién se basa en rastrear automaticamente los cos-
tes computacionales de una funcién genérica (entrenamiento o prediccién) con
cumulator.run(function, *args, *xkwargs):

from src.cumulator -+import base

cumulator = base.Cumulator ()

# without output and with keywords arguments
cumulator.run(model.fit, X=train_X, y=train_y)

# with output and without keywords arguments
y = cumulator.run(model.predict, test_X)

Codigo 21: Rastreador CUMULATOR, opcién 2.

Por otro lado, CUMULATOR facilita a los desarrolladores estos métodos para visualizar
los datos calculados:

o : Huella de carbono en gC'O,eq generada por la
actividad computacional de nuestra maquina.

° : Huella de carbono en ¢gC'O,eq debida a los
costes de comunicacién provocados durante el trafico de datos ejercido entre mo-
delos del experimento.
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42 Capitulo 2. Estado del arte

) : Suma de la huella de carbono producida
por los costes computacionales y de comunicacién.

° : Reporte completo sobre el impacto me-
dioambiental del experimento.
Ejemplos

e Ejemplo 1: Entrenamiento de un modelo ML: Someteremos la herramienta a prue-
ba ajustando el ejemplo aplicado en los casos anteriores para que realice la misma
funcién mediante CUMULATOR:

from sklearn.linear_model +import LogisticRegression
from src.cumulator {import base

cumulator = base.Cumulator ()
log_reg = LogisticRegression()

cumulator.run(log_reg.fit, X=X, y=y)

# Show results
cumulator.display_carbon_footprint()

Codigo 22: Ejemplo iris ML: Rastreo del entrenamiento con CUMULATOR.

Posteriormente, si emprendemos la ejecucion del ejemplo con dichas modificaciones,
se adquiere esta salida como resultado:

Figura 2.20: Resultado del rastreo de un modelo ML con CUMULATOR.

Nota

Cabe destacar que, a diferencia de las herramientas que han sido testadas con
anterioridad, CUMULATOR no brinda métricas relacionadas con el consu-
mo y la potencia destinados al entrenamiento.

e Ejemplo 2: Entrenamiento de un modelo DL: Con el fin de poner a prueba la libre-
ria en este contexto, se aprovechara el ejemplo de deep learning que fue explicado y
empleado con Carbontracker (2.2.3). Para ello, se realizard la modificacién corres-
pondiente:
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from src.cumulator +import base

# Step 4: Train the model and track with cumulator
max_epochs = 10
cumulator = base.Cumulator ()

for epoch 1in range(max_epochs):
cumulator.on()
model.fit(X, y, batch_size=50)
cumulator.off()

cumulator.display_carbon_footprint()

Codigo 23: Ejemplo iris DL: Rastreo del entrenamiento con CUMULATOR.

La ejecucién de este ejemplo produce el resultado que se observa en la imagen:

Figura 2.21: Resultado del rastreo de un modelo DL con CUMULATOR.

Examinando el reporte, advertimos que CUMULATOR nos proporciona los mismos
datos y sigue el mismo método para ambos tipos de algoritmos (ML y DL).

2.2.5 Eco2Al

En la actualidad, muchas empresas han comenzado a desarrollar sus propias estrate-
gias ESG (Environment, Social, and Corporate Governance), asignando funciones y departa-
mentos completos a dicha agenda. La agenda ESG busca que las empresas y los inversores
consideren no solo los aspectos econémicos, sino también el impacto ambiental y social
de sus actividades. Entre los objetivos que estas empresas desean alcanzar a partir de estas
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estrategias, destacan la publicacién de informes anuales sobre desarrollo sostenible y la su-
ministraciéon de fondos adicionales para la investigacién, donde se incluyen las tecnologias
digitales y la IA [10].

A pesar de la creciente influencia de la agenda ESG en el mundo empresarial, en este
momento no se dispone de un método de evaluacién cuantitativo, transparente y objeti-
vo sobre el cumplimiento de esta agenda por parte de las instituciones, sobre todo en lo
referente a la proteccién del medioambiente. Este contexto representa un problema prin-
cipalmente para la industria IT, ya que alrededor de un 1% de la electricidad mundial es
consumida por la computacion en la nube, cuya participacion se encuentra continuamente
en crecimiento.

No obstante, la Inteligencia Artificial y el aprendizaje automético, cuyos &mbitos com-
prenden una gran parte de la industria IT actual, podrian ser la solucién a este desafio.
Existen varias formas en las que la IA y el ML podrian mitigar los problemas ambientales
y el impacto inducido por el hombre y, en tltima instancia, mejorar nuestra comprension
y control del entorno.

Si bien la IA puede ayudar a reducir los efectos de la crisis climatica, también es crucial
tener en cuenta las emisiones C'O, que son producidas durante el entrenamiento de sus al-
goritmos. El impacto ecolégico causado por su uso es una cuestiéon importante que se debe
tener en consideracién para estar al tanto de los posibles riesgos. Es necesario asegurar que
los modelos ML sean ambientalmente sostenibles y que se optimicen no solo en términos
de precision de la prediccion, sino también en cuanto al consumo de energia e impacto am-
biental. Con esto en mente, se propone el siguiente grafico para resumir las tesis anteriores
y describir la relacién que existe entre la IA y los objetivos de sostenibilidad:

Camino |. Hacia una |A sostenible (Sustainable Al)

Optimizacién de los modelos de aprendizaje automatico en
términos de consumo de energia y emisiones de CO: equivalentes.

PR

nteligencia Gases de Efecto T
I l.g |:1c Sostenibilidad
Artificial Invernadero
aislados

. 7

Camino Il. Hacia una IA verde (Green Al

Explotacibn de la IA con objetivos de descarbonizacidn,
minimizacién del impacto antropogénico, procesamiento de
escenarios de impacto ambiental.

Figura 2.22: Relacion entre la IA y los objetivos de sostenibilidad.
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En resumen, aunque la IA posee un gran potencial para resolver problemas ambienta-
les, esta en si misma puede ser una fuente de huella de carbono indirecta. Con motivo de
ello, el equipo de desarrolladores formado por Semen Budennyy, Vladimir Lazarev, Nikita

Zakharenko y otros personajes importantes expertos en la materia, presentan la herramien-
ta eco2AL

Eco2Al se trata de una libreria de c6digo abierto, disponible como paquete Python,
capaz de rastrear las emisiones de carbono equivalentes mientras se realiza el proceso de
entrenamiento o inferencia de modelos basados en Python. Para llevar a cabo esta funcién y
estimar correctamente el resultado, eco2Al tiene en cuenta el consumo de energia efectuado
por la CPU, GPU vy dispositivos RAM. Asimismo, cabe resaltar que, durante el disefio de
esta herramienta, los creadores pusieron especial énfasis en que fuera capaz de ofrecer una
gran precision del seguimiento del consumo de energia y de la contabilidad correcta de
las emisiones regionales de C'O,. Lo previo es gracias a la medicién precisa de la carga
del proceso y a la extensa base de datos con los coeficientes de emisién regionales y los
dispositivos de CPU, a la cual tiene acceso.

Para comprender el rol de la libreria eco2Al en el ciclo expuesto en 2.22, se muestra la
proxima ilustracion:

_,. 1. Primero, eco2Al motiva a optimizar la
h propia tecnologia de IA.

1 \
Camino II. : \ 2. Ensegundo lugar, sila IA esté dirigida
Haca una A - “ a aislar los gases de efecto invernade-
I : Camino . ro (GEI), entonces el efecto total debe
! H:::e:?;:“ evaluarse teniendo en cuenta el equi-
- E I valente generado. Es decir, debe cal-
1 cularse como la resta entre las emisio-
T — nes que se han logrado aislar con la IA

_ _ (COssec) y las emisiones generadas
por esta durante el proceso (C'O,gen).

Figura 2.23: Rol de eco2Al en 2.22.

Los integrantes de la unidad de desarrollo de eco2Al desean que esta herramienta sa-
tisfaga una serie de objetivos:

e Ayudar a los cientificos de datos e investigadores a rastrear el consumo de energia y
emisiones de carbono causadas por sus modelos de una manera sencilla.

e Brindar a los usuarios una comprensién clara del impacto ecolégico de la IA, con
el fin de motivar y alentar a la comunidad cientifica a buscar nuevas arquitecturas
Optimas que consuman menos recursos informaticos.

e Promover la investigaciéon de algoritmos mads eficientes desde el punto de vista
computacional.
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Instalacion de eco2Al

La instalacion de la libreria eco2Al solo requiere de la ejecucion del préximo comando
a través del terminal *:

(eco2ai) root@ubuntu:~$ pip install eco2ai

Nota

Eco2AlI es incompatible con la versién mas actual del paquete pandas (1.5.2). Para
ser capaces de emplear esta libreria, es necesario que la versién de pandas sea menor
o igual a 1.4.3, o mayor o igual a 1.4.0 (1.4.0 < pandas < 1.4.3).

Uso de eco2Al

La interfaz de eco2Al es bastante simple, siendo esta su forma de uso mas facil:

import ecoai

tracker = eco2ai.Tracker(project_name="YourProjectName”,
experiment_description="YourExperimentDescription”)

tracker.start()

#<your gpu &(or) cpu calculations>

tracker.stop()

Codigo 24: Rastreador eco2Al: objeto explicito.

También, permite usar un decorador sobre nuestras funciones de entrenamiento:

from eco2ai 1import track

@track
def train_func(model, dataset, optimizer, epochs):

Codigo 25: Rastreador eco2Al: decorator.

Para aumentar la comodidad de sus usuarios, eco2Al garantiza que cada vez que se cree
una instancia del objeto Tracker con sus parametros personalizados, esta configuracién
se guardara hasta que se elimine la libreria. De esta manera, cada nuevo rastreador se
creard con su configuracién personalizada hasta la creaciéon de un rastreador con nuevos
pardmetros (estos reemplazaran los antiguos):

Bhttps://github.com/sb-ai-lab/Eco2AI
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import ecoai

tracker = eco2ai.Tracker(project_name="YourProjectName”,

experiment_description="training model”,

file_name="emission.csv”)
tracker.start()
#<your gpu &(or) cpu calculations>
tracker.stop()

tracker = ecoai.Tracker ()
# tracker = eco2ai.Tracker(project_name="YourProjectName”,

# experiment_description="training the <your model> model”,

# file_name="emission.csv”)
tracker.start()

#<your gpu &(or) cpu calculations>
tracker.stop()

Codigo 26: Reutilizacion del rastreador eco2Al

Nota

Para lograr un calculo correcto del consumo de energfa:

e Se debe crear un objeto Tracker antes de cualquier uso de la CPU o la GPU.

e Es necesario crear un nuevo objeto Tracker para cada nuevo célculo.

47

Asimismo, pueden establecerse previamente los pardmetros del rastreador con la fun-

cién set_params():

from eco2ai import set_params, Tracker

set_params(project_name="My_default_project_name”,
experiment_description="We trained...”,
file_name="my_emission_file.csv”)

tracker = Tracker ()

# tracker = Tracker(project_name=”My_default_project_name”,
# experiment_description="We trained...”,

# file_name="my_emission_file.csv”)

tracker.start()
#<your gpu &(or) cpu calculations>
tracker.stop()

Codigo 27: Uso de la funcién set_params ().
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Dentro de la clase Tracker () se pueden integrar todos estos pardmetros con el propé-
sito de personalizar, segtiin nuestras necesidades, el objeto rastreador:

Tabla 2.5: Parametros para la clase Tracker.

Parametros Descripciéon

Nombre del proyecto (default: None).
Descripcién del experimento (default: None).

Nombre del archivo donde se guardan los resul-
tados (default: emission.csv).

Periodo de mediciones del consumo de energia en
segundos (default: 10).

La masa de C'O, en kilos que se produce por cada
MWh de energia consumida (default: None).

Codigo ISO del pais (default: None).
Regién/estado/distrito del pais (default: None).

current para calcular el uso de la CPU solo para
el proceso de ejecucion actual y all para calcular
el uso total de la CPU.

Eficiencia de utilizaciéon de energia (default: 1).

Si es True, la informacion se registra de forma en-
criptada (default: None).

Diccionario con intervalos de tiempo como claves
y precio de la electricidad durante esos intervalos
como valores.

Si es True, el usuario no serd notificado de todos
los avisos (default: False).

Finalmente, eco2Al implementa la funcién summary (). Esta funcion realiza un resumen
del archivo csv especificado con la duracién, el consumo y las emisiones de C'O, para cada
proyecto y para el total de todos ellos.

# Obtain summary report from emission.csv file
eco2ai.summary(”emission.csv”, kwh_price=0.117)

Si el usuario define el argumento kWh_price, la informacién sobre los costes financieros
para cada uno de los proyectos se calcularan adicionalmente en funcién de la duracién y
de los precios proporcionados por el usuario.
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Ejemplos

Aviso

Eco2Al funciona tinicamente si esta se utiliza en Jupyter Notebook o en Google
Colab. Si se intenta emplear en un fichero Python (con extensién . py) nos aparecera
el siguiente error: ValueError: ’%CPU’ is not 1in 1list. Este no se mostrard y la
herramienta funcionara correctamente si se hace uso de los entornos mencionados.

e Ejemplo 1: Entrenamiento de un modelo ML: Con la intencién de poner en funcio-
namiento la libreria, en este supuesto, se efectuaran los cambios que se especifican a
continuacién en el cédigo:

import ecoai
from sklearn.linear_model +import LogisticRegression

log_reg = LogisticRegression()

tracker = eco2ai.Tracker(
project_name="Eco2AI_Test_ML”,
experiment_description="training logistic regression model”)

tracker.start()
log_reg.fit(X,y)
tracker.stop()

Codigo 28: Ejemplo iris ML: Rastreo del entrenamiento con eco2Al

La ejecucion del codigo expuesto nos devuelve esta salida:

Figura 2.24: Resultado del rastreo de un modelo ML con eco2Al.
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Si analizamos la imagen, vemos que nos retorna dos warnings. Con eco2Al podemos
evitar la aparicién de estos avisos estableciendo ignore_warning a True durante la
creacion de nuestro rastreador con la clase Tracker ().

Adicionalmente, siguiendo el mismo comportamiento observado en la herramienta Code-
Carbon (2.2.1), eco2Al genera un archivo csv en nuestro directorio llamado emission.csv
con todos los célculos efectuados:

Figura 2.25: Fichero resultado, emission.csv.

Este fichero, igual que ocurria con CodeCarbon, contiene en su interior una tabla
de 13 columnas y tantas filas como ejecuciones se hayan llevado a cabo. Actual-
mente este fichero solo almacena una fila, ya que simplemente se ha realizado una
tinica ejecucion. Las 13 columnas que conforman el archivo representan la siguiente
informacion:

Tabla 2.6: Datos registrados para cada experimento en eco2Al.

Dato Descripcion

id de la ejecucion.

Nombre del proyecto.

Descripcién del experimento.

Numero de epochs.

Comienzo del experimento yyyy-mm-dd hh:mm:ss.
Duracién del experimento en segundos.

Potencia total consumida (kWh).

Huella de carbono generada (kg).

Modelo de la CPU.

Modelo de la GPU.

Nombre del sistema operativo.

Regién y pais donde se encuentra la infraestructura.

Coste total de la electricidad consumida.
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e Ejemplo 2: Entrenamiento de un modelo DL: Aunque el repositorio GitHub de
eco2Al ofrece un tutorial con diferentes ejemplos de deep learning, se utilizara el ejem-
plo que ha sido aplicado anteriormente en 2.2.3 y 2.2.4 para esta ocasién, dado que
dicho tutorial es demasiado extenso y complejo.

Si configuramos el ejemplo para ser compatible con eco2Al, tendra el aspecto que se
expone a continuacion:

import ecoai

# Step 4: Train the model and track with eco2ai

max_epochs = 5

tracker = eco2ai.Tracker(project_name="Eco2AI_Test_DL”,
experiment_description="training tensorflow model”,
ignore_warnings=True)

tracker.start()
model.fit(X, y, epochs=max_epochs, batch_size=50)
tracker.stop()

Codigo 29: Ejemplo iris DL: Rastreo del entrenamiento con eco2Al
Su ejecucion, al igual que en el ejemplo 1, agrega una nueva fila en emission.csv
con todos los resultados estimados por eco2Al en el transcurso de este experimento.

En dltima instancia, si hacemos uso de la funcién summary() para nuestro fichero
emission.csv, obtenemos esta tabla como resultado:

columns

total d

Figura 2.26: Resultado tras la ejecucién de summary ().

Cada columna brinda estos datos acerca de nuestros proyectos:

- : Suma de la duracién de todas las ejecuciones de un pro-
yecto.

- : Suma de la potencia consumida durante to-
das las ejecuciones de un proyecto.

- : Suma de la huella de carbono generada durante
todas las ejecuciones de un proyecto.

- : Coste total de la electricidad en un proyecto.
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2.2.6 Green Algorithms

El cambio climatico estad afectando profundamente a casi todos los aspectos de la vida
en la Tierra, incluida nuestra sociedad. En el presente, varias acciones humanas son res-
ponsables de las emisiones de gases de efecto invernadero, entre las cuales, cada vez esta
cobrando més fuerza el impacto causado por las actividades informéticas. Los avances en
este campo desempefiados en hardware, software y algoritmos han permitido a la comuni-
dad cientifica progresar a un ritmo sin precedentes. No obstante, aunque se han alcanzado
grandes avances cientificos gracias al desarrollo de equipos de alto rendimiento compu-
tacional, el impacto medioambiental resultante ha sido subestimado [23].

Estudios anteriores como [34], [20] y [22] han logrado hacer progresos con respecto
a la estimacion de las emisiones GEI generadas debido a la computacién. Pese a ello, los
métodos de estimacion expuestos en estos estudios tienen limitaciones que impiden su
amplia aplicacion. Por consiguiente, para favorecer el desarrollo de una informatica menos
contaminante y extender su uso a los usuarios, se considera urgente la necesidad de esta-
blecer una metodologia general que permita calcular la huella de carbono producida por
cualquier tarea computacional.

Quizas, el desafio més crucial para conseguir una informatica mas ecoldgica es conver-
tir la estimacién y el informe de las emisiones GEI en una practica estandarizada. Para ello,
como se ha indicado previamente, es imprescindible disponer de una metodologia trans-
parente y sencilla de usar que lleve a cabo estas tareas. Como propuesta, el equipo formado
por Loie Lannelongue, Jason Grealey y Michael Inouye han desarrollado una herramienta
online y gratuita que ha sido nombrada como Green Algorithms *.

Esta proporciona un framework metodolégico y simple que permite al usuario estimar e
informar de forma confiable y estandarizada la huella de carbono de casi cualquier tipo de
computacion. Por otra parte, Green Algorithms se trata de una herramienta que requiere
informacién minima y no interfiere con el c6digo existente, integrandose facilmente con los
procesos informéticos que haya en ese instante ejecutdndose en el equipo empleado. Ade-
mas, ofrece una amplia gama de CPUs, GPUs, computacién en la nube (cloud computing),
servidores locales y mdquinas de escritorio, con el fin de realizar con mayor precision el
calculo del impacto medioambiental inducido.

Este trabajo mejora y amplia sustancialmente los frameworks existentes hasta ese mo-
mento para estimar la huella de carbono originada en las diversas actividades computacio-
nales. En particular, se han integrado y formalizado pardmetros previamente poco claros,
como el factor de uso y el consumo de energia unitario (por ntcleo o por GB de memoria).
Como resultado de este hecho, la huella de carbono de un algoritmo puede dividirse en
una pequefia cantidad de elementos clave, facilmente cuantificables, como el namero de
nucleos, el tamafio de la memoria y el factor de uso. En consecuencia, se logra reducir la
carga para el usuario debido a que, de esta manera, este no esta obligado a medir manual-
mente el consumo energético del hardware o utilizar una gama limitada de proveedores de
servicios en la nube. Todo lo comentado hace que el método de estimacién aplicado por

2http://www.green-algorithms.org/
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Green Algorithms sea muy flexible en comparacién con los enunciados en trabajos ante-
riores.

Al igual que la herramienta CodeCarbon (2.2.1), Green Algorithms aporta equivalen-
cias que se corresponden con ciertas actividades de la vida cotidiana, que pretenden ayu-

dar a la interpretacién y contextualizacién de la huella de carbono obtenida como resulta-
do.

Green Algorithms se puede generalizar a casi cualquier trabajo computacional y, adicio-
nalmente, se puede aprovechar como base para ayudar en otros aspectos de la informatica
ecoldgica. Hoy en dia, la huella de carbono debida a la computacién es significante, llegan-
do incluso a intensificar los efectos del cambio climético y agravar dicho fenémeno. Ante
esta situacion, los fundadores de Green Algorithms tienen la expectativa de que esta nueva
herramienta y las métricas ofrecidas por la misma logren generar conciencia sobre los pro-
blemas expuestos, asi como aportar soluciones pragmaticas que sean capaces de disminuir
el impacto medioambiental, producto de la computacién moderna.

Instalacién de Green Algorithms

Green Algorithms, a excepciéon de las herramientas que han sido estudiadas a lo
largo de este capitulo, no requiere de instalacién, ya que no se trata de una libreria
Python sino de una pédgina web. Por lo tanto, solo es necesario acceder a la direccién
http://calculator.green-algorithms.org/ para comenzar con su utilizacién.

Uso de Green Algorithms

El uso de Green Algorithms es realmente sencillo, solo necesitamos introducir los datos
que nos solicita la pagina en la seccién Details about your algorithm situada a la izquierda.
Por ejemplo:

. . Select the platform used for the
Details about your algorithm computations
select location
Runtime (HH:MM) g s Europe
Type of cores pU . ) i
! Do you know the real usage factor of your
Number of cores
[ )
Model Core is-g400F
)o you want to use a Pragmatic Scaling

Eartrrs
Lol

Memory available

{in GB)
Figura 2.27: Datos introducidos en Green Algorithms.
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Nota

El término Pragmatic Scaling Factor se emplea para perfeccionar el método de estima-
cién aplicado por Green Algorithms. Este concepto permite estimaciones empiricas
en relacién con las ejecuciones repetidas para una tarea en particular, como ajuste
de pardmetros, pruebas y solucién de errores [23].

Una vez ingresada toda la informacién expuesta en 2.27, la seccién localizada a la de-
recha se actualiza autométicamente mostrando los resultados correspondientes:

103.97 g COze + 1.09 kWh

Carbon footprint Energy needed

8 &

0.11 tree-months 0.59 km 0.21%
Carbon sequestration in a passenger car of a flight Paris-London

Figura 2.28: Resultado ofrecido por Green Algorithms.

El informe creado por Green Algorithms en base a los datos introducidos muestra la
presente informacion:

1. Lahuella de carbono expresada en gC'O,eq que seria generada durante las condicio-
nes indicadas.

2. La energia en kW h requerida para ejecutar dicha tarea.

3. Equivalencias similares a las aportadas por la librerfa CodeCarbon para facilitar la
interpretacion de los datos anteriores.

2.3 Conclusiones

Con objeto de finalizar este capitulo, se expondra la siguiente tabla (2.7), cuya misién
consiste en comparar, segtin las caracteristicas observadas a lo largo del anélisis practica-
do en las secciones anteriores, las herramientas orientadas a la estimacién de la huella de
carbono causada por los algoritmos de Inteligencia Artificial:
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Tabla 2.7: Tabla comparativa de las herramientas segin sus caracteristicas [10].

Code EIT Carbon CUMU Eco2Al Green Al-
Carbon tracker LATOR gorithms
Sistemas Operativos:
e Linux v f v v v v
e Windows v X v v v v
Algoritmos:
Ve v X v Ve v
e ML
e DL Ve v Ve Ve Ve v
Resultados:
e Potencia v v/ X X v X
. v X e X X ve
e Energia
Ve v Ve Ve Ve v
e (COseq
e Tiempo v v v X v X
e Equivalencias v X 4 4 X v
e Fichero v X X X v X
Extensiones:
A A
e .ipynb X
Sintaxis:
) v v v v v X
* Objeto v X x x v X
e Decorator Y / X
o Context Manager X X X
Interfaz web v X X Ve X v
Méquina Virtual v X X v 4 v
Google Colab: 4 X v X v X
Instalacién Facil Dificil Fécil Dificil Fécil Fécil
Utilizacion Facil Dificil Facil Fécil
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Una vez completado el estudio de las herramientas y creada la tabla donde se realiza su
comparacion en base a sus caracteristicas, se extrae, a partir de la informacién recopilada,
la préxima sucesion de conclusiones de cada una de ellas:

Tabla 2.8: Conclusiones iniciales de cada herramienta (Parte 1).

Herramientas Conclusiones

CodeCarbon
e Se trata de la herramienta mas completa para la estimacién de la huella

de carbono causada por nuestros modelos.

e Es la herramienta mds facil y comoda de utilizar, debido a que es la
libreria que mds opciones de uso ofrece a los usuarios.

e Asimismo, se trata de la libreria que més datos calcula y aporta como
resultado en un formato facil y sencillo de interpretar.

e Es flexible en cuanto a infraestructura, ya que no se limita al uso de la
interfaz RAPL para obtener las métricas de consumo.

e Aunque solo nos hayamos enfocado en la tarea de estimar la huella
de carbono, CodeCarbon brinda varias funciones adicionales, como la
monitorizacién de nuestra maquina.

Experiment- » . .
impact-tracker e La version del gestor de paquetes pip se encuentra desactualizada con
la del repositorio GitHub. Este hecho provoca que no pueda ser aplica-

da en Google Colab y que su instalacién y uso sea muy confuso.

e Esta libreria requiere que nuestro procesador CPU disponga de una
interfaz RAPL para su correcto funcionamiento, lo que hace que no sea
ajustable a todo tipo de infraestructuras.

e Tras la ejecucion de un experimento, la libreria crea un directorio con
una serie de ficheros cuyo contenido es dificil de interpretar. Por ello,
en comparacion con el resto, sus resultados son los mds complejos de

visualizar y descifrar.

Carbontracker . . . . . . .
e Esla libreria mads restrictiva en lo que respecta al tipo de algoritmo eje-

cutado, dado que solo admite modelos de DL.

e Al igual que sucedia con experiment-impact-tracker, su correcto de-
sempefio depende de que nuestra CPU tenga acceso a la interfaz RAPL,
limitando el equipo de trabajo que es posible emplear.

e Visto el punto anterior, solo es posible su uso en Google Colab y en
Windows, concretamente en entornos de ejecucién con GPU(s).

® Después de CodeCarbon, Carbontracker es la libreria que més infor-
macién presenta a los usuarios como resultado del rastreo.

56



2.3. Conclusiones

57

Tabla 2.9: Conclusiones iniciales de cada herramienta (Parte 2).

Herramientas

Conclusiones

CUMULATOR

Su instalacién resulta complicada a causa de que la versién disponible
en su repositorio GitHub no coincide con la instalada con pip, lo que
hace que no sea compatible con Google Colab.

A diferencia de sus semejantes, CUMULATOR requiere de la instala-
cién de varias librerias por separado para actuar adecuadamente.
CUMULATOR es la que menos métricas proporciona y estima durante
la ejecucién de un experimento. Esto dificulta que pueda ser empleada
para una posterior equiparacién con el resto de herramientas.

Eco2Al

Por detrds de CodeCarbon, asumimos que eco2Al es la herramienta
mas practica y sencilla de utilizar para la evaluacién del impacto me-
dioambiental originado por los algoritmos ejecutados.

No obstante, cuenta con la desventaja de haber sido configurada para
funcionar tnicamente en Jupyter Notebook, siendo la herramienta me-
nos flexible en lo que a extensiones Python se refiere.

Por otra parte, no ha sido disefiada para operar con la tltima version
de pandas, la cual constituye una de las librerias més importantes y
utilizadas por los cientificos de datos.

Green
Algorithms

De todas las candidatas, al ser una pagina web que no requiere de cono-
cimientos previos de programacion y a la que se puede acceder desde
cualquier equipo sin necesidad de instalacion, se trata de la herramien-
ta mas sencilla de todas, pudiendo ser utilizada por todo tipo de usua-
rios.

A pesar de ello, al no tratarse de una libreria Python como el resto, su
método de estimacion no se realiza durante la ejecucion del experimen-
to, sino a partir de los datos introducidos por el usuario. Esto conlleva
que su calculo no se base ni en el cédigo, ni en el tipo de algoritmo
aplicado. Por este motivo, creemos que esta herramienta no puede ser
participe de una comparacién posterior.

Por lo tanto, en funcién de lo expuesto en este capitulo, se concluye que las mejores he-
rramientas para la evaluacién del impacto medioambiental en los algoritmos, cuyas carac-
teristicas son las mas 6ptimas para ser comparadas en el benchmarking que se desarrollara
en los capitulos posteriores, son CodeCarbon y eco2Al
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Capitulo 3

Disefio e implementacion

En el capitulo 3 se expondra la arquitectura del benchmarking que sera aplicada en el
siguiente capitulo para proceder a la comparacién y obtencién de resultados. Adicional-
mente, se describiran en detalle todos los pardmetros que configuran dicha estructura y
cuales han sido todas las decisiones de disefio, metodologias y elementos escogidos para
efectuar el experimento.

3.1 Arquitectura general

La arquitectura establecida para implementar el banco de pruebas sobre las herramien-
tas seleccionadas tiene el aspecto que se muestra en el esquema presentado:

! |

ri1 r12 .o rij el

n—-—b r21 r22 2 o «© r2j e2
u— ril ri2 UL rij ei

Figura 3.1: Arquitectura general del benchmarking.

Si analizamos la estructura definida en el gréfico, se observan que estos son los distintos
pardmetros que toman parte en su configuracion:
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e M;: Modelos escogidos para representar a las distintas familias en machine learning.
e Dataset: Conjunto de datos que serd empleado en el entrenamiento de los algoritmos.

e [;: Herramientas de estimacién del consumo en ML que participardn en el benchmar-
king con el fin de ser comparadas.

e 7;;: Resultado calculado por la herramienta j para un determinado modelo (i) y con-
junto de datos.

e ¢;: Métricas de evaluacién con el propésito de calcular la eficiencia de los algoritmos
seleccionados.

3.2 Parametros establecidos

En esta seccién se indicardn cudles han sido las opciones escogidas y las metodologias
adoptadas para cada uno de los pardmetros que intervienen en la arquitectura general del
benchmarking (3.1) que deseamos construir.

3.2.1 Modelos (Mj)

A continuacién, se procede a resumir en qué consisten y cudles son las caracteristicas
basicas de cada uno de los algoritmos que han sido escogidos para comparar las librerias
especificadas:

Logistic Regression

La regresion logistica constituye un modelo de aprendizaje automatico que se usa co-
munmente para estimar la probabilidad de que una entidad pertenezca a una clase en
particular [18].

Si la probabilidad estimada es superior al 50%, entonces el modelo predice que dicha
entidad pertenece a esa clase (llamada clase positiva y etiquetada como ”1”) y, en caso con-
trario, predice que no (llamada clase negativa y etiquetada como “0”). Estas caracteristicas
convierten a este modelo en un clasificador binario.

La regresion logistica, del mismo modo que el algoritmo de regresion lineal, hace la
prediccién calculando la suma de las caracteristicas de entrada con una constante llamada
término de sesgo, como se muestra a continuacion:

e y: Valor predicho por el modelo.
e n: Numero de caracteristicas.
5= 00+ 0101 + Ogy + ... + O, e 1;: Valor de la caracteristica i.

e 0;: Parametro j del modelo (incluyen-
do el término de sesgo ¢ y los pesos
Modelo de prediccion de la regresion lineal (3.1) de cada caracteristica 6, 6, ..., 6,,).
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e 0: Vector de pardmetros del modelo.
Este vector contiene el término de ses-
go () y los pesos de las distintas ca-
P =he(x) = 0.z racteristicas (61, 6s, ..., 0,).

e 7: Vector de caracteristicas que va des-

. g de 2o hasta z,,, con 2y = 1.
Modelo de prediccion de la regresion lineal 0 " 0

(forma vectorizada) (3.2) e 0. % Producto escalar entre § y Z.

Sin embargo, en lugar de calcular un resultado directamente (y) como lo hace la regre-
sion lineal, primero genera la logistica de dicho resultado:

p=ho(z) = (. 7)
Probabilidad estimada por el modelo de regresion logistica (forma vectorizada) (3.3)

La logistica, denominada o (), es una funcién sigmoide (es decir, con forma de S) que
produce un niimero entre 0 y 1y tiene esta forma:

1.00 1-- .
0.75 - T U(t) = 1+et
0,50 deverrresrmmssseessssssssessesssesssssessssssssssssssseesssseesssse st se e es st ettt
0.25 -
0.00
~10.0 -7.5 -5.0 25 0.0 25 5.0 7.5 10.0

t

Figura 3.2: Funcién logistica [18].

Si se estudia la funcién, observamos que o(t) < 0,5 cuandot < 0y o(t) > 0,5 cuando
t > 0. Por lo tanto, este algoritmo predice “1” cuando 6 . & es positivo y "0” cuando es
negativo.

Una vez que el modelo de regresion logistica ha estimado la probabilidad (p) de que
una entidad x pertenezca a la clase positiva, puede hacer su prediccién ¥:

[0 sip<0,5
Y11 sip>0,5

Modelo de prediccion de la regresion logistica (3.4)
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Random Forests

Los bosques aleatorios (random forests) son considerados como uno de los algoritmos de
aprendizaje automatico mas potentes, siendo de los mas utilizados debido a su precision,
simplicidad y flexibilidad. Este modelo cae dentro del grupo de técnicas de aprendizaje
supervisado y es, sin duda, uno de los més populares para ser aplicado tanto para fines de
regresion, como de clasificacion.

El algoritmo random forest se basa en la técnica de ensemble learning. Esta técnica consis-
te en apilar muchos modelos y combinar sus resultados para mejorar el rendimiento.

Asimismo, los bosques aleatorios también pueden ser definidos como una mejora del
algoritmo conocido como decision tree, ya que estos no son mds que un conjunto de drboles
de decision [3].

El arbol de decisién también es un modelo de machine learning supervisado y no para-
métrico, que puede llevar a cabo trabajos de regresion, clasificacién y tareas multisalida.
Todas estas caracteristicas lo convierten, al igual que los bosques aleatorios, en uno de los
algoritmos maés eficaces y versatiles, siendo capaz de ajustarse a datasets complejos. Dicho
algoritmo tiene una estructura de arbol jerdrquica que consta de un nodo raiz, ramas, nodos
internos y nodos hoja [18], ':

profundidad = 0 Condicién

Nodo raiz

o si No

v *  Condicion

G EEENETEN profundidad = 1
Nodo

interno

5, e

v v

profundidad = 2 FYE N TCIES Nodo hoja

Figura 3.3: Arquitectura drbol de decision.

Como es posible visualizar en el esquema, el método de prediccién que sigue un arbol
de decisién se basa en reglas binarias (si o no). Hacer una prediccién requiere atravesar
el arbol desde el nodo raiz hasta un nodo hoja, por lo que la clase o el valor final estimado
coincidird con el del nodo hoja alcanzado tras el recorrido.

Thttps://www.ibm.com/topics/decision-trees
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Sin embargo, aunque se trate de un modelo que ofrece un gran ntiimero de ventajas,
cuenta con dos grandes inconvenientes, los cuales han sido solventados en los bosques
aleatorios gracias a su arquitectura:

1. Alta varianza: Los arboles de decisién son estimadores de alta varianza. Esto implica
que pequefias variaciones dentro de los datos pueden producir un arbol de decisién
muy diferente, alterando de esta forma el resultado final.

Por otro lado, un random forest introduce aleatoriedad al cultivar un gran ntimero
de drboles de decision. Este hecho tiene por consecuencia una mayor diversidad que
intercambia un mayor sesgo por una menor varianza, lo que generalmente produce
un mejor modelo. También, un bosque aleatorio normalmente es entrenado mediante
la técnica de bagging, cuyo objetivo consiste en disminuir la varianza.

2. Sobreajuste (overfitting): Una de las grandes limitaciones de los drboles de decision
es el sobreajuste. El sobreajuste ocurre cuando un modelo estadistico se ajusta exac-
tamente a sus datos de entrenamiento y, cuando esto sucede, el algoritmo no puede
actuar con precision frente a datos no vistos anteriormente, lo que anula su propésito.

Los bosques aleatorios logran superar dicha limitacion al tomar la predicciéon de
cada drbol y, en funcién de la media (regresiéon) o de la clase mds votada (clasifica-
cién) de todos ellos, se predice el resultado. Cuanto mayor sea el ntimero de arboles
que componen el bosque aleatorio, mejor sera la precision del modelo y se reduciré
el problema del sobreajuste [3].

'y 'y
o6 X

Arbol de decisién - 1 Arbol de decisién - 2 Arbol de decisién -N

! l l

Resultado -1 Resultado - 2 Resultado - N

{—-{ Voto mayoritalriof Promedio I_‘7J

¥
Resultado final

Figura 3.4: Arquitectura bosque aleatorio [33].

Support Vector Machines

SVM se define como un algoritmo de aprendizaje supervisado muy eficaz y versatil
capaz de realizar actividades de clasificacién, regresion y deteccion de outliers, siendo, al
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mismo tiempo, adecuado para la clasificacion de datasets complejos de tamafio medio a
pequeno. Esto lo convierte en uno de los modelos méas empleados en machine learning, des-
tacando su uso en aplicaciones médicas de procesamiento de sefiales, procesamiento del
lenguaje natural y reconocimiento de imagenes y voz [18].

El principal objetivo de este algoritmo es encontrar un hiperplano dentro de un es-
pacio N-dimensional (N: ndmero de caracteristicas) que clasifique los puntos de datos
[16].

Los hiperplanos son limites de decisién que ayudan a separar los datos en sus respecti-
vas clases. Para ejecutar la clasificacién existen multiples hiperplanos posibles, debiéndose
escoger siempre como hiperplano aquel que presente el margen maximo, es decir, la dis-
tancia maxima entre datos de ambas clases. Por otra parte, los vectores de soporte son
los puntos més cercanos al hiperplano y son los que determinan e influyen su posicién y
orientacion. Mediante estos vectores es como se consigue maximizar el margen del clasifi-

cador.
-~
X, O x| . O
Ny 0 O N w0 o
P e———Vector de soporte
— G~ *a
Q B . O

D D D D D Marg;ﬁ
“a, i maximo
O O .
Posibles hiperplanos X4 “ k }‘1'

Vectores de soporte

Figura 3.5: Busqueda de hiperplano en SVM [16].

Para realizar con éxito la tarea de clasificacién existen dos tipos de support vector classi-
fiers (SVC) [39]:

1. SVC Lineal: Este tipo hace referencia al modelo SVM utilizado para clasificar datos
que pueden ser separados linealmente. Esto implica que un conjunto de datos puede
ser dividido en clases o categorias con la ayuda de una sola linea recta.

2. SVC No lineal: A diferencia del algoritmo anterior, este se aplica a datasets cuyos
datos no pueden ser separados linealmente y, por lo tanto, no es posible usar una
linea recta para llevar a cabo la distincién entre clases.

En esta situacion, se emplea la técnica conocida como kernel trick. Este truco se basa
en el uso de una funcién kernel para transformar las muestras de un conjunto de
datos. Las funciones kernel asignan los datos a una dimensién diferente, normalmente
superior, con el objetivo de facilitar la clasificacién al ser capaces, de estar forma, de
dividir los datos linealmente a través de un plano .

2https://es.mathworks.com/discovery/support-vector-machine.html
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Figura 3.6: Kernel trick en SVC no lineal [41].

De igual manera, tenemos disponibles diferentes tipos de SVC no lineal dependiendo
de la funcién kernel adoptada:

Tabla 3.1: Tipos de SVC en funcién del kernel.

Tipo de SVC Funcién Kernel
2
Gaussiana (RBF) K(z1,27) = exp(—”xlz—fzn)
o
Lineal K(z1,15) = 271,
Polinémica K(z1,25) = (T2, + 1)7
Sigmoide K(x1,75) = tanh(BoxT xy + B1)

Por regla general, para decidir el kernel que mejor se adapte a nuestro caso de uso, siem-
pre debemos probar, como primera opcién, el kernel lineal (SVC lineal), especialmente si se
dispone de un conjunto de datos muy grande o con muchas caracteristicas. No obstante, co-
mo el dataset que sera utilizado en nuestro benchmarking es pequefio, optaremos por aplicar
el kernel gaussiano RBF (SVC gaussiano RBF), debido a que esta version del algoritmo
funciona bien en la mayoria de situaciones [18].

Multilayer Perceptron

El perceptrén multicapa es un algoritmo supervisado que se establece dentro delarama
del deep learning como una red neuronal artificial (ANN) que es adecuada para resolver
situaciones en las que se dan esta serie de condiciones [30]:

e Los datos son proporcionados en formato tabular (archivo CSV, hoja de célculo).

e Problemas de clasificacién donde a los datos de entrada se les asigna una clase.

e Problemas de regresién donde se predice un valor real dado un conjunto de entrada.
Las ANN se encuentran en el mismo nicleo del aprendizaje profundo, tratando de

replicar, a partir de su configuracion, el funcionamiento del cerebro humano. Son redes
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versatiles, potentes y escalables, ideales para abordar grandes problemas de aprendizaje
automatico que implican una alta complejidad como la clasificacién de miles de imagenes
(Google), reconocimiento de voz (Siri de Apple), recomendacién de videos (Youtube) y
deteccion de enfermedades (COVID-19, cancer) [18].

El perceptrén representa una de las arquitecturas ANN mas simples, cuya logica se
encuentra inspirada en una neurona artificial ligeramente diferente denominada threshold
logic unit (TLU). Ambas neuronas artificiales son similares, pero la diferencia radica en
que en el perceptrén tanto la entrada como la salida son ntimeros en lugar de valores bi-
narios, como ocurre en TLU, donde cada conexién de entrada tendrd asociado un peso
especifico.

Igualmente, el perceptrén (neurona en una red neuronal) posee una estructura simple
pero ingeniosa que consta de las cuatro partes que se ilustran en esta imagen:

Pesos
Sesgo
Wo | 2= Wg+ WiX) 4 Wy Xpg + WXy = xTwI
- ®\ Sumatorio -
Wi \\9 |hw(x} = step(x w)l
— —> Salida
Entradas W1 / ” »
Funcién escalén
step(z)
(o)1
Valores de entrada Pesos y Bias Sumatorio Funcién de activacion
El perceptrdn toma Los pesos representan la  Los valores de entrada La funcién de activacién
como entrada valores importancia relativa de son multiplicades por genera la decisién de
reales. cada entrada para la sus respectivos pesos, clasificacién. La funcién
decisién de clasificacién.  siendo después mas utilizada es la
Generalmente se incluye  sumados para crear un funcion escalén de
un términe de sesgo el valor agregado que Heaviside, aungue a veces
cual siempre es serd introducido en la se recurre a la funcion
multiplicado por 1. funcién de activacidn. signo.

Figura 3.7: Estructura del perceptrén °.

En 1969, la monografia ”Perceptrons”, redactada por los cientificos Marvin Minsky y
Seymour Papert [24], dejé en evidencia las debilidades de este algoritmo. En particular, se
destaca el hecho de ser incapaz de resolver problemas triviales como la clasificacién XOR
y la clasificacién de datos no lineales.

Las limitaciones expuestas fueron la motivacién que dio lugar al desarrollo de la ANN
conocida como multilayer perceptron (MLP). Este nuevo algoritmo goza de las caracteris-
ticas que se enumeran a continuacion [8, 4]:

3https://indiantechwarrior.com/perceptrons-and-multi-layer-perceptrons/
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1. Como es posible visualizar en 3.8, la arquitectura de MLP esta configurada por tres
tipos de capa: una capa de entrada (input layer), una o mds capas ocultas (hidden
layers) y una capa final de salida (output layer).

2. Cada capa, exceptuando la de salida, incluye una neurona de sesgo (bias neuron)
y estd totalmente conectada con las neuronas de la siguiente capa (fully connected
layer).

3. La capa oculta es la innovaciéon que fue agregada al perceptrén para aumentar su
rendimiento. De esta forma, el perceptrén miiltiple estd cualificado para solucionar
casos de alta complejidad (XOR, no linealidad).

4. MLP entra dentro de la categoria de algoritmos feedforward, los cuales siguen el
funcionamiento expuesto en el gréafico 3.7. No obstante, en este caso, a diferencia del
perceptrén, cada combinacién lineal se propaga a la siguiente capa.

CAPA DE ENTRADA | CAPAS OCULTAS |  cAPA DE sALIDA

Figura 3.8: Estructura basica de MLP [4].

Metodologia de ajuste y evaluacién de modelos

Cuando creamos un estimador, se nos presentan multitud de opciones de disefio so-
bre cémo definir la arquitectura del mismo. Debido a ello, es vital poner en practica un
procedimiento que nos permita determinar el mejor ajuste para nuestros modelos antes de
iniciar con el entrenamiento. Asi, el ajuste de un algoritmo se define como el proceso ex-
perimental, fundamentado en la biisqueda de los hiperpardmetros mas 6ptimos, llevado a
cabo con el propésito de maximizar el rendimiento de nuestro modelo.

Se entiende por hiperpardmetros a las variables que controlan el proceso de aprendizaje
durante el entrenamiento y que precisan como se estructura realmente nuestro modelo.
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Este conjunto de variables, al ser externas al estimador, no pueden ser calculadas mediante
los datos de entrenamiento, sino que deben ser establecidas por el usuario.

De esta forma, se evidencia la importancia de aplicar una metodologia que nos garantice
la correcta seleccién de este tipo de pardmetros, con el fin de alcanzar la mayor tasa de
rendimiento posible. Para ello, existen dos estrategias para desempefiar adecuadamente
esta tarea *:

e Ajuste manual: En este planteamiento, los valores de los hiperparametros se fijan en
funcién de la intuicién o de la experiencia pasada, repitiendo el ajuste hasta que se
encuentra el valor 6ptimo para cada uno de ellos.

e Ajuste automdtico: Aqui, en cambio, se utiliza un algoritmo con la intencién de en-
contrar rdpidamente su mejor grupo de valores, donde destacan los métodos grid
search, randomized search 'y bayesian optimization.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del presente proyecto, se ejecutara un ajuste au-
tomatico, dado que el ajuste manual conforma una perspectiva lenta y tediosa que no resul-
ta ser practica cuando hay muchos hiperparametros con un amplio rango, como es nuestro
caso. En consecuencia, se empleardn las siguientes clases de la libreria Scikit-learn para
completar dicho proceso:

1. : Grid search es una de las técnicas mds basicas utilizadas para em-
prender este cometido, a causa de su enfoque basado en la fuerza bruta:

e Se construyen todas las combinaciones de modelos posibles en base a una cua-
dricula de pardmetros que contiene todos los valores que el usuario desea pro-
bar.

e Se entrena y se evalta el rendimiento de cada algoritmo mediante validacién
cruzada (cross validation) para, finalmente, extraer el de mayor puntuacion.

Al considerar todas y cada una de las opciones durante la realizacién del ajuste, este
método puede resultar muy costoso desde el punto de vista computacional, impli-
cando un tiempo significativo. Por este motivo, su uso se recomienda y es apropiado
cuando se estdn explorando relativamente pocas alternativas.

2. : Sin embargo, cuando el espacio de biisqueda de hiperpa-
rametros es grande, a menudo es preferible recurrir a RandomizedSearchCV en su
lugar. Esta clase, en contraste con la anterior, evalta a través de validaciéon cruzada
Unicamente un nimero determinado de combinaciones, seleccionando un candidato
aleatorio para cada hiperparametro en cada una de las iteraciones del entrenamiento.

Valorando las ventajas y desventajas que supone el uso de los recursos GridSearchCv
y RandomizedSearchCV, se determina que el mejor procedimiento para culminar el ajuste
de modelos, segtn el perfil del banco de pruebas que tenemos por objetivo desarrollar, es
el recogido en esta tabla:

*https://www.dominodatalab.com/data-science-dictionary/model-tuning
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Tabla 3.2: Metodologia de ajuste y evaluacion para benchmarking.

Algoritmo Ajuste con Scikit Learn
Logistic Regression GridSearchCv
Random Forest RandomizedSearchCV
Support Vector Machine GridSearchCv
Multilayer Perceptron RandomizedSearchCV

Dado que en los algoritmos MLP y random forest intervienen en su configuracién un
gran nimero de hiperpardmetros y candidatos dentro de los mismos, se considera que el
uso de RadomizedSearchCV es mas eficiente para dichos casos. De este modo, logramos
reducir notablemente el tiempo de ejecucién, siendo minima la diferencia de puntuacién
obtenida con respecto a GridSearchCV.

La validacién cruzada es un método estadistico cuya labor consiste en evaluar el ren-
dimiento general de un estimador dado. Esta metodologia es conocida por ser mas esta-
ble y exhaustiva que el uso de un conjunto de validacién (método holdout), solucionando
los problemas que dicha practica implica. La versién mds utilizada de validacién cruza-
da, siendo también la integrada en las clases descritas con anterioridad, es la k-fold cross
validation:

Conjunteo de datos

Datos de entrenamiento Datos de test

Fold 1 | Fold2 || Foid3 | Folda || Folds |\

Divisién 1 | Faold 1 | Fald 2 Faold 3 Faold 4 Fald 5

Encontrando

Divisién 2 | Fald 1 | Fold2 || Fold3 Fold4 = FoldS
> parametros

Divisién3 | Fold1 || Fold2 || Fold3 | Fold4 | Folds

Divisidn 4 | Fold 1 | Faold 2 Fold 3 Fold 4 Faold 5

Divisiéns| Fold1 || Fold2 || Fold3 | Folda | Folds |/

Evaluacién final -ﬂ Datos de test

Figura 3.9: K-fold Cross validation °.

Los datos de entrenamiento son divididos en k conjuntos més pequefios llamados folds,
donde la variable k es un ntiimero especificado por el usuario (normalmente 5 o 10). Para
cada uno de los folds, se sigue este procedimiento:

Shttps://scikit-learn .org/stable/modules/cross_validation.html
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e Un modelo se entrena usando k - 1 de los folds como datos de entrenamiento.
e El modelo resultante se valida con la parte restante de los datos.

e La medida de rendimiento calculada por k-fold cross validation es el promedio de los
valores calculados en cada iteracion del bucle.

En dltima instancia, GridSearchCV y RadomizedSearchCV disponen del parametro de
entrada cv, cuyo cometido es fijar la estrategia de divisién que empleara el método de va-
lidacién cruzada. En nuestro caso, dejaremos el valor establecido por defecto, cv=None, el
cudl aplica 5-fold cross validation (cada combinacion serd entrenada 5 veces).

3.2.2 Dataset

El conjunto de datos escogido con objeto de entrenar los distintos modelos implicados
en el banco de pruebas se denomina Room Occupancy Estimation Dataset, el cual se en-
cuentra accesible en formato csv (Occupancy_Estimation.csv), a través de la comunidad
de Kaggle. El dataset mencionado fue disefiado con el propésito de ensefiar a los algorit-
mos la tarea de estimaciéon del niimero exacto de ocupantes en una habitacién a partir de
multiples sensores ambientales no intrusivos.

La recolecciéon de datos fue llevada a cabo durante cuatro dias en una sala con dimen-
siones 6m x 4,6m, donde se establecieron 7 nodos sensores y un nodo de borde (edge node)
en configuracion estrella 6

e Los nodos sensores transmiten datos
S £ cada 30 segundos al
Sensor 1 @ usando transceptores inaldmbricos.
Nodo Nodo
Sensor 7 Sensor 2 e En este experimento, se utilizaron 5 ti-
\ / pos diferentes de sensores no intru-
Nodo de sivos con la siguiente distribucion:
Nodo —— borde =—_ Nodo
Sensor 6 Sensor 3 - Tem-
/ \ peratura, luz y sonido.
Nodo Nodo
Sensor 5 Sensor 4 - C 02 .
4,6m - PIR (Pas-
sive Infrared, deteccion de movi-
Figura 3.10: Recoleccién de datos. miento).

Seguidamente, si se procede al andlisis de la distribucién de los datos en el archivo
Occupancy_Estimation.csv, comprobamos que existen 10.129 muestras con un total de
19 columnas (10.129 x 19), cuyo significado se redacta brevemente en la tabla inferior:

®https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Room+Occupancy+Estimation
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Tabla 3.3: Columnas del Occupancy_Estimation.csv.”

Columna Tipo de dato Descripcién

object Fecha del experimento (YYYY/MM/DD).

object Tiempo del experimento (HH:MM:SS).

float64 Temperatura medida por el sensor i en grados Cel-
sius (i=1,2,3 4).

int64 Luz medida por el sensorienluxes (i=1,2,3, 4).

float64 Sonido medido por el sensor i en voltios (i =1, 2,
3,4).

int64 C' O, medido por el sensor cinco en PPM.

float64 Pendiente de los valores de CO; calibrados en una

ventana deslizante.

int64 Deteccién de movimiento por el sensor i en valor
binario (i =6, 7).

int64 Numero de personas que ocupan la habitacion.

Transformacion de caracteristicas

A pesar de que el dataset seleccionado no implica una gran dificultad, se ha tomado la
decision de efectuar los siguientes cambios en sus columnas con la finalidad de simplificar
el desafio que este trata de abordar:

1. Recodificacion de la columna de salida Room_Occupancy_Count:

La columna Room_Occupancy_Count, la cual contiene la variable de salida, indica
el ntimero preciso de personas en la sala donde han sido instalados los sensores no
intrusivos, como se muestra en 3.10. Este hecho evidencia que el conjunto de datos fue
concebido con la intencién de afrontar un problema de regresién. Sin embargo, para
llevar a cabo la resolucién de una cuestién mds sencilla, se transformard el problema
original en uno de clasificacion binaria.

Con esto en mente, se modificard la columna de salida, de modo que cualquier da-
to superior a 0 serd recodificado como 1. De esta forma, Room_Occupancy_Count
quedara traducida en formato binario, donde el valor 0 representara la ausencia de
personas en la sala y el 1, la presencia de estas.

2. Eliminacién de las columnas temporales Date y Time:

Si se analizan los tipos de dato de cada una de las caracteristicas en la tabla 3.3, ad-
vertimos que todas integran muestras numéricas, exceptuando las designadas como

"https://www.kaggle.com/code/chaunguynnghunh/eda-room-occupancy-estimation
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Date y Time. Las columnas mencionadas, a diferencia del resto, son objetos que in-
cluyen caracteres especiales, los cuales son fuente de errores a la hora de poner en
practica el entrenamiento de los modelos. Debido a ello, se optara por su filtraciéon
y por dejarlas fuera del proceso.

Aunque se incluyeran estas dos columnas en el procedimiento, por ejemplo, unien-
do ambas partes en una tinica columna y transformando sus unidades en formato
epoch como longint, los valores de muestras sucesivas de dicha columna estarian
totalmente correladas entre si. En consecuencia, se echarian a perder la mayoria de
algoritmos seleccionados, siendo necesarios modelos de alta complejidad para tratar
con la relacién temporal existente entre las distintas filas.

Aviso

Es fundamental recalcar que este acto no significa que nos estemos olvidando
de la informacién temporal para asumir la independencia de cada muestra con
el resto. En realidad, sabemos que esto no es asi. En cambio, se plantea que
dicho conocimiento no nos aporta un valor afiadido a la hora de predecir si
la habitacién estd ocupada o vacia.

Nota

Una vez hayan sido aplicadas las transformaciones precisadas en este apartado, las
dimensiones del dataset se veran alteradas de modo que, 10.129 x 19 — 10.129 x 17

Division del conjunto de datos

En ciencia de datos, la divisién del dataset en dos o méas subconjuntos para su uso en
las distintas fases del desarrollo de un algoritmo es una actividad comun. En la préctica,
supone un aspecto muy importante e imprescindible cuando se procede a la creacién de
un modelo basado en datos. Generalmente, suelen llevarse a cabo dos tipos de divisiones
con las siguientes particiones [40]:

OPCION 1 Training Testing

OPCION 2 Training Validation Testing

Figura 3.11: Opciones de division del dataset.

o Training set: Es el subconjunto responsable de entrenar el modelo. A partir de esta
division, el algoritmo aprenderd a predecir a partir de los patrones y relaciones que
se dan dentro de los datos.
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e Validation set: Es el grupo que serd aplicado para entender y validar el rendimiento
del modelo en comparacién con diferentes alternativas y opciones de hipeparame-
tros. Estos datos nos ayudan a seleccionar el mejor algoritmo.

o Testing set: Por tltimo, el conjunto de testing contiene los datos con los que probare-
mos el modelo entrenado y validado. Por lo tanto, este nos indicara qué tan eficiente
es nuestro estimador, verificando su precision final.

Con motivo de la metodologia que serd empleada posteriormente para efectuar el ajuste
y evaluacién de los modelos del benichmarking (3.2.1), no precisaremos del subconjunto de
validacién. En consecuencia, en esta propuesta, el conjunto de datos sera dividido en dos
porciones, training y testing, como es posible visualizar en 3.11.

Nota

Con objeto de realizar la separacién de los datos como se ha explicado en el parra-
fo anterior, se recurrira a la funcién train_test_split de Scikit-learn, cuya tarea
consiste en repartir aleatoriamente las muestras en los dos grupos deseados.

No obstante, uno de los principales problemas a los que se enfrentan los profesionales
en esta materia es el cdémo se deben dividirlos datos para los procesos de entrenamiento y
prueba. Aunque al principio pueda parecer un problema simple, si se ejecuta la divisién de
manera deficiente, esto puede provocar efectos impredecibles en los resultados del modelo
como los fenémenos [32]:

e Ovetfitting: El modelo no puede generalizarse y se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento (1 training set).

o Underfitting: El modelo no puede capturar la relacién entre las variables de entrada
y salida con precision (/. training set).

Como todos los desafios que se plantean en machine learning, no se dispone de una
respuesta tinica y sencilla, pero, a pesar de ello, sabemos que el tamaiio del dataset supone
un factor que influye directamente en la decisién de en qué ratio deberiamos llevar a
cabo dicha divisién:

- Teniendo en cuenta las recomendaciones
::;3:':::5 expuestas en el grafico y el volumen del con-
junto de datos escogido (10.129 muestras),
Train sat | 99 % concluimos que las proporciones que mejor
80 % se adaptan a nuestro caso de uso son:
70 %
e Conjunto de entrenamiento: 70 % de
las muestras del dataset.

Test set { 30 % 20 % 1%

e Conjunto de prueba: 30 % de las
n=10.000 n=100.000 n = 1.000.000 muestras del dataset.

Figura 3.12: Ratios para el dataset [36].
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Escalado de caracteristicas

El escalado de caracteristicas se precisa como una técnica de preprocesamiento que in-
volucra la transformacién de los valores de cada una de las caracteristicas de un conjunto
de datos a una escala similar. Su utilizacién es esencial cuando se trabaja con datasets don-
de las muestras tienen diferentes rangos, unidades de medida u érdenes de magnitud,
debido a que existen modelos que son sensibles ante esta situacién [9].

Los arboles de decisién y los bosques aleatorios son dos de los pocos algoritmos de los
cuales no debemos preocuparnos por la escala de las caracteristicas, dado que ambos son
invariantes en este aspecto y ello no influye en su capacidad de prediccién [26]. Sin em-
bargo, la mayoria de modelos en machine learning no funcionan correctamente cuando los
atributos numeéricos de entrada tienen magnitudes muy diferentes [ 18], por ejemplo:

e Algoritmos que utilizan el descenso de gradiente (en inglés, descent gradient) como
técnica de optimizacion: Regresion lineal, regresion logistica, redes neuronales, etc.

e Algoritmos que se basan en la distancia entre los puntos de datos para determinar
su similitud y agruparlos: K-Nearest Neighbors, K-means clustering, SVM, etc.

Asi pues, si evaluamos el estado actual de nuestro conjunto de datos, se concluye que
el desarrollo de esta practica serd necesaria, ya que las caracteristicas recogidas dentro del
mismo presentan los factores descritos:

Binario

Figura 3.13: Escalas y unidades de Occupancy_Estimation.csv.

El médulo sklearn.preprocessing, propiedad de Scikit-learn, facilita una gran va-
riedad de funciones y clases para desempefar eficazmente esta tarea. Entre las distintas
opciones que se ofrecen, estas son las tres clases de escalado mds destacadas [34, 26 ]:

1. (normalizacion): Es la forma de proceder mas sencilla, donde los
datos son cambiados de tal manera que todas las caracteristicas se encuentren exac-
tamente dentro de un intervalo especifico (por defecto, entre 0 y 1).
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, . —mun(x)

— max(z) — min(x)
Escalado de x con MinMaxScaler (3.5)
2. (estandarizacion): Asegura que, para cada caracteristica, su media

sea 0 (1 = 0) y su desviacién estandar 1 (¢ = 1), coincidiendo con la distribucién
normal estdndar. De esta forma, todas las caracteristicas tienen la misma magnitud.

/ L — Mg
T =
Og
Escalado de x con StandardScaler (3.6)
3. : Funciona de manera similar a StandardScaler. En cambio, en este

caso, se elimina el valor de la mediana y se escala la informacién segtin el primer y
tercer cuartil (@)1 y )3) del conjunto de datos. De este modo, los valores mas extremos
y atipicos son menos pronunciados.

Qi)
@s(x) — Q1 ()
Escalado de x con RobustScaler (3.7)

Adicionalmente, se pueden visualizar los resultados de aplicar estas tres técnicas de
escalado sobre las caracteristicas de un dataset en el grafico posterior:

Antes de escalar RobustScaler StandardScaler MinMaxScaler

Figura 3.14: RobustScaler vs StandardScaler vs MinMaxScaler [7].

Como se puede apreciar, cada una de ellas tiene sus propios efectos sobre los datos. Si
reflexionamos acerca de su impacto y tenemos en mente que nuestro objetivo es abordar un
problema de clasificaciéon binaria, se deduce que el uso de MinMaxScaler no es una opcién
viable. El hecho de que la normalizacién obligue a todos los datos a establecerse dentro de
un rango determinado puede provocar que dichos puntos se compacten, dificultando, en
consecuencia, la distincion de clases.

Por ende, solamente se hard uso de las clases StandardScaler y RobustScaler para
llevar a término el escalado de caracteristicas en nuestro dataset, dado que son las opciones
mas versatiles:
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Tabla 3.4: Escalado de caracteristicas para benchmarking.

Algoritmo Escalado con Scikit-learn
Logistic Regression RobustScaler ()
Random Forest X
Support Vector Machine X
Multilayer Perceptron StandardScaler ()

Nota

La estrategia seguida para determinar la mejor técnica de escalado en cada modelo
es la conocida como prueba y error. Es decir, se ha iterado entre distintas soluciones
hasta dar con la configuracién de mayor rendimiento.

3.2.3 Herramientas (Hi)

En base a lo observado durante el estudio del capitulo 2, relativo a las herramientas
existentes para el cdlculo del consumo dentro del panorama de la Inteligencia Artificial, se
lleg6 finalmente a la conclusién de que las librerias CodeCarbon (2.2.1) y eco2Al (2.2.5)
son las candidatas mas adecuadas para ser comparadas.

Metodologia de las herramientas

A continuacién, se muestra de manera grafica y resumida la metodologia que sigue
cada una de las herramientas escogidas para estimar el consumo y la huella de carbono
durante la ejecucion de un experimento [10], ®:

C = Intensidad de carbono de la electricidad consumida
(kg/kWh) (dependencia regional)

Por defecto, CodeCarbon dispone:
475 gCO2/kWh - Intensidades de carbono por proveedor de nube.
(media global) - Intensidades de carbono por pais.

« Calculo de la intensidad de carbono (combinacion de energias de un pais).

|
CO,eq = C.P(kg)
|
wlv

Energia consumida por la
infraestructura computacional (kWh)

Rastreo en intervalos de
—>» liempo frecuentes: measure_power_secs (por
defecto, 15 segundos)

Figura 3.15: Metodologia CodeCarbon (Parte 1).

8https://mlco2. github.io/codecarbon/methodology.html
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GPU:
« Monitorizacion: Pynum/ (libreria Python).
 Dispositivos: NVIDIA.

CPU: ——pWindows:

- Monitorizacién: Intel Power Gadget.
» Dispositivos: Intel.
Linux:
- Monitaorizacién: Ficheros Intel RAPL (\sys\class\powercap\intel-rapl).
» Dispositivos: Intel.

v

Sininguna de estas herramientas esta disponible—» CodeCarbon: fall hack mode

v

1) Detectar hardware de la CPU.

2) Busca la CPU en su fuente de datos (mas de 2000 CPUs Intel/AMD con sus correspondientes TDPS).

3) Si no se encuentra la CPU: Se aplica constante global (50% del TDP sera el consumo de energia
promedio para hacer esta aproximacion).

Figura 3.16: Metodologia CodeCarbon (Parte 2).

Coeficiente de intensidad
de emision (kg/MWh) ———»
{dependencka regional)

Por defecto, 436,5 kg/MWh
(media global)

\
COyeq = y .PUE .(Ecpy + Egpy + Epanm)(kg)
=
Power Usage Effectiveness Consumo total de energia
opcional, por defecto PUE=1 J
CPU:

- ECPU: Consumo total de energia de todos los dispositivos CPU activos.
» Monitorizacion: os y psutil (moédulos Python).
- Dispositivos: Intel y AMD.

- Valor por defecto: Ecpy = 100 W

T
Ecpy =TDP J Wepy(t) dt (kWh)
0

GPU:
- EGPU: Consumo total de energia de todos los dispositivos GPU activos.

+ Monitorizacion: Pynvm/ (libreria Python).

+ Dispositivos: NVIDIA. T

- Valor por defecto: E_, =0W Eey = [ Pgpy(t) dt (kWh)
0

RAM:
- ERAM: Consumo energético total de la RAM asignada.

-
Epan = 0,375 f Mg an (£) dt (kW)

0

Figura 3.17: Metodologia Eco2Al.
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Aviso

Se considera de vital importancia conocer estas metodologias ya que, de esta manera,
seremos capaces de entender con mayor facilidad las posibles discrepancias que
puedan existir entre los resultados calculados por ambas herramientas.

Infraestructura de trabajo

En definitiva, el equipo que serd utilizado para esta fase del proyecto sera idéntico al
empleado en el capitulo 2 para la investigaciéon de las herramientas:

Equipo

Infraestructura: Mdquina virtual

Sistema operativo: Ubuntu 22.04.1 LTS

Version de Python: 3.10

RAM: 4,9 GiB

Numero de CPUs: 4

Modelo de la CPU: Intel(R) Core(TM) i5-9400F CPU @ 2.90GHz
Capacidad de disco: 107,9 GB

3.2.4 Resultados (rij)

Con vistas a completar con éxito los objetivos especificos propuestos en 1.1.2, el tipo
de resultado que serd recopilado durante el transcurso del banco de pruebas es la energia
eléctrica que ha sido consumida por la tarea de entrenamiento del algoritmo en kilo-
watios hora (kWh). Dicha energia sera estimada por las herramientas escogidas con tal
funcion:

o : Columna del fichero resultado (emissions.csv) generado por
CodeCarbon, la cual almacena la energfa total utilizada en kilowatios (kWh).

o : Columna del fichero resultado (emission.csv) generado por
eco2Al que guarda la potencia total consumida en kilowatios hora (kWh).

Nota

Observamos que el resultado que eco2Al nos ofrece y define como potencia
(power_consumption) en la practica es energia, debido a que sus unidades pertene-
cen a esta magnitud (kWh). Por ello, se ha escogido el valor de esta columna como
resultado.

3.2.5 Meétricas de evaluacién (ei)

La evaluacién de un modelo representa una etapa crucial en todo flujo de trabajo que
implique el desarrollo de sistemas de aprendizaje automaético. Esta etapa conlleva el uso de
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distintas métricas de evaluacién para entender el comportamiento de un modelo frente a
datos nunca vistos y conocer asi sus puntos fuertes y débiles.

Las métricas de evaluacion son utilizadas para medir la calidad de un algoritmo de
aprendizaje automatico °. Asimismo, existen diferentes tipos de métricas en funcién de si
el modelo que deseamos evaluar fue entrenado para realizar tareas de clasificaciéon o regre-
sién [1]. No obstante, teniendo en consideracion el contexto de este proyecto, se estudiaran
y se escogerdn inicamente las métricas orientadas a la evaluacion de clasificadores.

Uno de los mejores métodos para desempenar este tiltimo cometido es a través de la
matriz de confusion:

VALORESLREALES Es una matriz NxN empleada para ana-
! 1 0 ' lizar el rendimiento de un modelo de cla-
sificaciéon, donde N es el nimero de clases
> objetivo. Por otro lado, aporta un resumen
‘0 Verdaderos Falsos del nimero de predicciones correctas e inco-
O POSItivoS positivos rrectas realizadas por un clasificador en cua-
o tro categorias [35]:
& VP FP
a ° : Predice positivo y es cierto.
rh
g e FP: Predice positivo y no es cierto
3 o Falsos Verdaderos ]
g negativos negativos (Error tlpO 1) .
° : Predice negativo y es cierto.
_FN VN

e FN: Predice negativo y no es cierto

Figura 3.18: Matriz de confusién. (Error tipo 2).

De acuerdo con lo constatado hasta ahora, la matriz de confusién supone una herra-
mienta muy ttil a la hora de ofrecer una mejor idea sobre qué tan bueno es nuestro modelo
clasificando. Aun asfi, existen ocasiones, como es este caso, en las que se prefieren métricas
mas concisas. Por ello, estas serdn la métricas que calcularemos, partiendo de la matriz, con
el fin de evaluar los clasificadores de nuestro benchmarking [ 18, 34]:

Nota

La métrica de evaluacion accuracy no sera recogida durante el desarrollo del banco
de pruebas. La razén detras de esta decision se debe a que, generalmente, esta no
suele ser la medida de rendimiento mas éptima para los clasificadores, especial-
mente cuando se trata con datasets sesgados [18].

e Precision (positive predictive value, PPV'): Mide cuantas de las muestras que han sido
asignadas por el modelo como positivas (1), son realmente positivas. Se suele recurrir
a esta métrica cuando el objetivo es limitar el nimero de falsos positivos (FP).

’https://deepai .org/machine-learning-glossary-and-terms/evaluation-metrics
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Precisi VP
recision = —————
VP+ FP

Precision (3.8)

o Recall (true positive rate, TPR): Esta métrica, en cambio, define el ratio de casos po-
sitivos que han sido detectados correctamente por el clasificador. Acostumbra a ser
utilizado cuando es importante evitar los falsos negativos (FN).

VP
Recall = 5N

Recall (3.9)

e F-score: Si se requiere una vision completa del funcionamiento de un clasificador, es
posible resumir las métricas descritas con anterioridad a través de la media arménica
de ambas, conocida como f-score:

precision . recall

F=2

" precision + recall
F-score (3.10)

3.3 Arquitectura final

En dltimo lugar, se pone de manifiesto la arquitectura final del benchmarking que te-
nemos por objetivo crear, donde se han implementado, sobre la arquitectura general (3.1)
expuesta al inicio, todas las decisiones de disefio descritas durante la redaccién de este
capitulo:

Occupancy_Estimation.csv CodeCarbon

kWh kWh P R FS
LR, CC LR, EAI LR LR LR
kWh kWh P R FS
Random Forest RF, CC RF, EAI RF RE RF
e e — kWhSVM cC kWhSVM J SVM : B
Machine . . EAl SVM SVM

kWh kWh P R FS
Multilayer
MLP
——— MLP, CC MLP, EAI MLP MLP

Figura 3.19: Arquitectura final del benchmarking.
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Capitulo 4

Experimentos y validacion

En el capitulo 4 se explicard con detalle cudles son los pasos a seguir para ejecutar el
benchmarking, construido con la meta de culminar los objetivos propuestos en este proyecto.
Al mismo tiempo, se ilustrarad su funcionamiento interno y, finalmente, se presentaran los
resultados obtenidos.

4.1 Guia de configuracién y ejecucion

En primer lugar, se aportan instrucciones detalladas y precisas sobre cémo debe ser
integrado el programa para su puesta en produccién en la maquina local del usuario. Por
ello, en esta guia, se dividirdn las indicaciones citadas en 3 etapas consecutivas:

Paso 1: Clonar repositorio

Inicialmente, el principal requisito es disponer del repositorio GitHub de este TFG en
el equipo donde se aspira a desempefiar su aplicacién. Con ello en mente, es posible clonar
dicho repositorio a través del siguiente comando:

(base) root@ubuntu:~$
git clone https://github.com/misanchz98/TFG-Project.git

Paso 2: Creacién del entorno de trabajo

Posteriormente, se recomienda llevar a cabo la creacién de un entorno virtual para su
configuracion. Por ejemplo, si se efecttia a través del gestor de paquetes conda:

(base) root@ubuntu:~$ conda create --name TFG
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Paso 3: Instalacion de requisitos

Dentro del sistema de directorios que estructura el desarrollo software realizado, se
cuenta con el archivo requirements.txt, cuyo contenido acoge todas las dependencias
Python precisadas por el proyecto. Su instalacién requiere de la ejecucién de un tinico co-
mando en la ruta donde se sittia el fichero y en el entorno generado previamente:

(TFG) root@ubuntu:~$ pip install -r requirements.txt

Finalizado este paso, ya estamos preparados para la puesta en practica del material pro-
porcionado y para obtener los resultados de los distintos experimentos abordados.

Nota

Si durante la ejecuciéon de uno de los programas surge algtin problema relacionado
con las librerias de estimacién de consumo, se aconseja revisar su seccién en 2.2.

4.2 Procedimiento del banco de pruebas

Tras la informacién comunicada en la seccién anterior, se expone, de manera concisa y
simplificada, cudl ha sido el procedimiento disefiado y establecido para efectuar la cons-
truccién del benchmarking:

1. CREACION DE RASTREADORES 2. RASTREO DEL ENTRENAMIENTO
- codecarhon_tracker = EmissionsTracker() codecarbon_tracker.start()
« eco2ai_tracker = Trackex() eco2ai_tracker.start()

Caracteristicas:
+ Rastreo de solo el proceso actual de entrenamiento y no
de toda la maquina.

+ Intervalo de medicidn del consume de energia: 15 \_ 'E"JUST,E HE best estimator
segundos, HIPERPARAMETROS ‘

S-fold cross validation

Y ENTRENAMIENTO

3.1 CONSUMO ESTIMADO best_estimator.

train(X_train, y_train)

« codecarbon.csv [energy_consumed] kWh

: B codecarbon_tracker.sto
- scoZai.csv [power_consumption] kWh 5 PO

eco2ai_tracker.stop()

3.2 METRICAS DE EVALUACION— '\Ill 4. CREACION DEL BENCHMARKING
y_pred = best_estimator.predict(X_test) I| df benchmarking [DataFrame]
Precision: | - Almacenar resultados en benchmarking.csv.
precision_score(y_test, y_pred) - Visualizacidn gréifica de los resultados.
Recall:

recall_score(y_test, y_pred) 1, T o
SR NI

f1_scoxe(y_test, y_pred)

Figura 4.1: Proceso de desarrollo del banco de pruebas.
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A efectos de dar conclusién a este capitulo, se revela qué tipo de resultados numéricos
han sido obtenidos durante la ejecucién del banco de pruebas desplegado en la infraestruc-

tura escogida (3.2.3):

Tabla 4.1: Banco de pruebas final .

Algoritmos CodeCarbon  Eco2AI (kWh)  Precision Recall F Score
(kWh)

Logistic 0,000274 0,000174 0,998299 0,999149
Regression

Random 0,000441 0,000193 0,998299 0,999149

Forest

Support Vector 0,000675 0,000273 0,998299 0,999149
Machines

Multilayer 0,003086 0,004724 0,998299 0,999149
Perceptron

De igual modo, se agregan las graficas inferiores de forma que se facilite la interpreta-

cién de los datos expuestos en la tabla superior:

Métricas de evaluacion

1.000 +

0.998 1

0.996

0.994 1

0.992 1

0.990 -

LR RF SVM
Modelos

Figura 4.2: Comparacién de modelos segtin métricas de evaluacién.
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CodeCarbon Eco2Al
0.0030
0.004 -

0.0025 4
£ 00020 2 0.003-
mn m
© e
E E
= =3
w wl
c [ =
o 0.0015 o
(*] [*]
o )
o 5 0.002
'] ]
= =
w w

0.0010

0.001 -
0.0005
0.0000 - 0.000 -
LR RF SVM MLP LR RF SVM MLP
Modelos Modelos
Figura 4.3: Comparacién de modelos segtin el consumo estimado.

Aviso

Es vital subrayar que los datos presentados como resultado en 4.1 con respecto
al consumo, son solamente una de las multiples estimaciones que han sido
retornadas por el programa durante las diversas ejecuciones efectuadas.

Esto significa que, en cada ejecucién, se han obtenido consumos de energia
distintos, pero relativamente similares. Por ello, se advierte que la informacién
depositada en 4.1 es aproximada.

Al final, se deduce que el motivo principal detras de este fendmeno es el tiempo de
ejecucién, ya que el calculo del consumo depende de este factor y su valor puede
variar en cada caso dependiendo de la capacidad de la maquina empleada.

4.4 Conclusiones

Conforme a los resultados abordados en el apartado anterior, se intentard dar respuesta
a las preguntas planteadas en el tltimo punto expuesto en 1.1.2:
Como punto de partida, si se lleva adelante un breve andlisis sobre los datos divulgados

en 4.1, es posible apreciar a simple vista que los valores de consumo estimados para una
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misma configuracién (dataset y algoritmo) por las herramientas CodeCarbon y eco2Al,
aunque presentan la misma escala, no son similares en términos numéricos.

Por consiguiente, tras la realizacién de varias ejecuciones y considerando todos los as-
pectos descritos hasta el momento, se deduce la existencia de dos causas probables que
desencadenan las discrepancias vistas entre las dos librerias:

1. Metodologias de estimacién: Repasando los esquemas 3.15, 3.16 y 3.17, nos perca-
tamos que ambos métodos presentan una estructura similar. Esto parece indicar que
siguen la misma idea a la hora de calcular la huella de carbono producida durante el
experimento.

Sin embargo, si nos centramos en cémo llevan a cabo la computacién del gasto ener-
gético originado por la infraestructura utilizada, vemos que aplican procedimientos
distintos. En nuestro caso de uso:

e CodeCarbon — CPUs — Linux — X Ficheros Intel RAPL — fall back mode.
e Eco2AI — CPUs — os y psutil (médulos Python).

2. Duracién del experimento: Después de la exploracion realizada sobre los ficheros
resultado de CodeCarbon (codecarbon.csv) y eco2Al (eco2ai.csv), notamos que
la duracién medida por ambas siempre difiere aproximadamente en un segundo.

La razoén detras de esta ligera variacion puede deberse al hecho de iniciar el rastreo
con cada herramienta de forma secuencial, en lugar de emprender dicho proceso en
paralelo.

Por otro lado, es relevante destacar que, observando los distintos resultados alcanzados
a lo largo del experimento, no se logra deducir ningtn detalle adicional con respecto al
procedimiento de estimacién seguido por CodeCarbon y eco2Al

La metodologia que ha sido disefiada e implementada en este proyecto con el fin de
comparar las herramientas escogidas, no nos proporciona los medios ni la informacién
necesaria para intuir nuevos detalles sobre el funcionamiento interno de las mismas,
aparte de las ya conocidas gracias a sus respectivas documentaciones.

Para terminar, si dirigimos nuestra atencion a las figuras 4.2 y 4.3, se advierte rdpida-
mente como se ha conseguido la misma eficiencia de prediccién con todos los modelos,
a pesar de que haya algoritmos como MLP que han requerido un consumo de energia
mucho mayor para completar el proceso de entrenamiento.

En consecuencia, estos acontecimientos evidencian y nos llevan a concluir que si es
posible utilizar modelos de aprendizaje automadtico energéticamente mas eficientes sin
perder calidad de prediccién, siempre que se realice un ajuste adecuado y se tenga en
cuenta la complejidad del problema que se busca abordar.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajos futuros

En este ultimo capitulo se presentaran los objetivos que han sido finalmente completa-
dos y las ensefianzas que han sido adquiridas en el transcurso de este trabajo. Simultdnea-
mente, se propondran distintas mejoras e ideas con base en lo realizado, las cuales pueden
dar lugar por si mismas a futuros proyectos.

5.1 Consecucion de objetivos

Después de completar el estudio tedrico y practico que ha involucrado este TFG, somos
capaces de extraer una serie de conclusiones que nos permiten evaluar si hemos alcanzado
los dos principales objetivos establecidos al comienzo de esta memoria.

En primera instancia, a pesar de las numerosas dificultades enfrentadas durante el pro-
ceso de experimentacion, se ha logrado llevar a cabo con éxito el estudio de las herramien-
tas disponibles para el calculo del consumo provocado por los algoritmos de ML. Como
prueba de ello, se expusieron en el capitulo 2 las tablas 2.7, 2.8 y 2.9, de las cuales deduci-
mos y escogimos las dos mejores candidatas para participar en la siguiente etapa de este
trabajo.

Al mismo tiempo, se ha cumplido con el desarrollo de un banco de pruebas que sigue la
estructura y configuracién expuestas en las figuras 3.19 y 4.1, que nos ha permitido compa-
rar las dos herramientas seleccionadas a partir del consumo calculado y de las métricas de
evaluacién alcanzadas para un mismo grupo de dataset y algoritmo. De la misma manera,
se ofrece en 4.4, de acuerdo con los resultados obtenidos e ilustrados en 4.3, las respuestas
a las preguntas formuladas como objetivo en 1.1.

5.2 Aplicacion de lo aprendido

Gracias al Grado en Ingenieria en Tecnologias de la Telecomunicacién cursado, se ha
tenido la oportunidad de aprender en asignaturas con distintos docentes cuyas ensefianzas
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han hecho posible la elaboracién de este TFG. De las numerosas materias a las que se ha
asistido, destacan las siguientes:

1.

5.3

Servicios y Aplicaciones Telemdticas: Asignatura impartida por Jesus M. Gonzélez
Barahona y Gregorio Robles Martinez, donde se introdujo por primera vez Python
y se adquirieron las nociones basicas de desarrollo software a través del mismo. Los
conocimientos alcanzados en estos contenidos han sido esenciales para materializar
la parte practica del proyecto.

Introduccién a la Bioingenieria: Materia en la que se mencioné por primera vez, de
la mano de Cristina Soguero Ruiz, el término machine learning, donde se explicaron
los conceptos basicos en relacién con este &mbito. La formacién recibida en este curso
fue la que inici6 e impulsé mi interés en este tema y sobre la que se fundamenta el
plano tedrico de este trabajo.

Ingenieria de Sistemas de Informacidn: En esta ocasion, fue el profesor Pedro de las
Heras quien transmiti6 todos los principios imprescindibles para emplear adecuada-
mente el sistema de control de versiones Git, los cuales han sido aplicados constan-
temente a lo largo del desarrollo emprendido.

Lecciones aprendidas

Acto seguido, se enumeran las competencias alcanzadas en virtud de este Trabajo de
Fin de Grado:

1.

5.4

Mejora de habilidades en programacién cientifica y desarrollo de proyectos a través
de PyCharm.

Instruccion en el uso de las librerias Python mas populares en ciencia de datos, como
pandas, Scikit-learn, numpy;, etc.

Aprendizaje de los aspectos y conceptos basicos que engloba el machine learning.

Toma de conciencia sobre la situacién actual respecto al gasto energético que implica
la IA y sus posibles efectos en el medioambiente.

Conocimiento y utilizacién de las principales herramientas orientadas a la estimacién
del consumo durante el entrenamiento de modelos.

Evolucién en la capacidad de redaccién y desenvoltura con LaTeX.

Trabajos futuros

En definitiva, el proyecto presentado tiene la facultad de fomentar nuevas expansiones
y mejoras, como las que se especifican seguidamente:

e Emplear una infraestructura que permita agregar en el benchmarking un mayor na-

mero de herramientas.
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e Ampliar el banco de pruebas incluyendo una mayor cantidad de modelos represen-
tativos del aprendizaje profundo.

e Disefiar un procedimiento para determinar qué herramienta es la mds exacta y pre-
cisa calculando el consumo producido tras el entrenamiento de un algoritmo.

e Estudiar con mayor profundidad la metodologia aplicada por cada herramienta, con
el propdsito de conocer y entender los motivos reales detras de las posibles discre-
pancias entre resultados.

e Llevar a cabo la ejecucion de los rastreadores en paralelo, de modo que todas las
herramientas que forman parte del experimento se encuentren en igualdad de con-
diciones y se eviten posibles conflictos entre los resultados.
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