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Resumen

El Trabajo de final de grado presentado por el alumno es la implementacién de una red neuronal
mediante aprendizaje supervisado.

Dicha red neuronal es implementada con el lenguaje de programacién Python, y sin usar librerias
como Tensorflow, Pytorch o Pytorch. Por lo tanto, al no usar las librerias mencionadas anteriormente
el alumno ha tenido que implementar la red neuronal desde 0, completamente solo, aprendiendo de
forma autodidacta el mundo del Machine Learning y Deep Learning. Entendiendo conceptos como el
Perceptrén, Regresion Lineal Multiple, FordwardPropagation, Descenso del Gradiente, BackFordward,
Funciones de Activacion, Error Cuadratico Medio, ...

Para solventar las limitaciones de hardware que ofrece el robot, también se ha usado una técnica de
inferencia, se ha procedido a entrenar la red neuronal en un pc de sobremesa para que aprenda a
conducir el coche y una vez logrado dicho cometido se ha trasladado el conocimiento aprendido por
esta red neuronal al robot creado por el alumno.

Abstract

The final degree project presented by the student is the implementation of a neural network
through supervised learning.

This neural network is implemented with the Python programming language, and without using
libraries such as Tensorflow, Pytorch or Pytorch. Therefore, by not using the libraries mentioned
above, the student has had to implement the neural network from scratch, completely alone,
learning the world of Machine Learning and Deep Learning in a self-taught way. Understanding
concepts such as the Perceptron, Multiple Linear Regression, FordwardPropagation, Gradient
Descent, BackFordward, Activation Functions, Mean Square Error ...

The student also designs, implements and programs in Arduino the only robot in the form of a car,
which is controlled by the neural network that the student programmed.

To solve the hardware limitations offered by the robot, an inference technique has also been used,
the neural network has been trained in a desktop PC so that it learns to drive a car and once this task
has been achieved, the knowledge learned by this neutral network has been transferred to the robot
created by the student.

Palabras Clave: Aprendizaje automatizado; Redes neuronales; Neurona artificial; Coche auténomo;
Arduino.

Keywords: Machine learning; Neural networks; Artificial neuron; Autonomous car; Arduino.
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1. Introduccion.

Actualmente las redes neuronales se encuentran presentes en nuestro dia a dia, en forma de asistente
de voz para tu smartphone, o en forma de auto predictor de texto para corregir tus faltas ortograficas
al enviar un WhatsApp o el autocompletar de Google ambos usan una |.A (desarrollado mediante
machine o Deep Learning) que predice que quieres escribir, o se corrigen los errores ortograficos
realizados por el usuario. También existen los famosos robots de limpieza como Roomba o Conga, las
redes sociales y aplicaciones web de las empresas como Amazon usan recomendaciones de productos
o videos (en el caso de Youtube, TikTok, Netflix, HBO, Dysney, etc), en la investigacién de nuevos
medicamentos. Todo lo nombrado anteriormente de construye mediante una red neuronal, esta claro
gue dependiendo de la tarea que desea aprender cada red neuronal dispondra de una arquitectura
diferente, pensada disenada y enfocada para mejorar el aprendizaje del tipo de tarea que se desea
gue la maquina aprenda a resolver.

La tendencia actualmente es usar cada vez mas este tipo de algoritmos, y es cuestidén de tiempo que
se encuentren presentes en cada una de las facetas de nuestra vida cotidiana. Tendremos redes
neuronales en nuestros coches, casas, juguetes, smartphones, televisiones, neveras, complementos
de ropa como gafas, relojes, pulseras, tendencia al alza en los ultimos afios y por a que muchos
expertos abogan que es cuestién de tiempo para que toda nuestra ropa sea inteligente.

Por ejemplo, Amazon ya tiene tiendas completamente automatizadas, sin precisar empleados
trabajando en las cajas de cobro, pues una I.LA que maneja todas las cdmaras con reconocimiento
facial, y sensores de la tienda esta pendiente en cada momento de que producto escoges e insertas
dentro de la cesta de la compra, con qué productos de esa cesta sales al final de la tienda y al segundo
de salir de la tienda recibes una factura en tu mévil por todos los productos que te has llevado.

El machine learning ahora mismo se encuentra en un punto donde cada dia se presenta una nueva
innovacion sobre este tipo de algoritmo, muchos de ellos con resultados sorprendentes que casi
cuesta de imaginar, como por ejemplo creacidon de musica cantada casi casi indistinguible al oido
humano de que ha sido creado por una mdaquina gracias a JukeBox de OpenAl empresa fundada por
Elon Musk.

Para empezar a entender el momento de evolucidn que estan sufriendo las redes neuronales, y asi
por fin visualizar la magnitud en la que van a cambiar nuestra vida, y la vida de las sociedades actuales,
no hay nada mejor que poner de ejemplo el modelo GPT-3 [GPT-3_1] [GPT-3_2], dicho modelo
disefiado por OpenAl, fue disefiado y entrenado para predecir texto, pero ha sucedido algo increible,
este modelo ha aprendido fuertemente los conceptos abstractos de que es y cédmo funciona el
lenguaje, por lo tanto ha sido capaz de extrapolar dicho conocimiento para resolver tareas para las
gue no habia sido entrenado a resolver, como redactar noticas sobre un tema, imitar la forma de
expresarse de una persona de la que el modelo haya leido conversaciones (En el futuro no sera
necesario que los nifios tengan que memorizar la historia de los reyes catélicos mediante un libro de
texto).
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Pero esto no termina ahi, el modelo entiende las operaciones matematicas, porque la matematica la
entiende como un lenguaje, el modelo sabe traducir idiomas y el modelo ya es capaz de programar en
lenguajes programacidon como Python [GH-1] [GH-2], porque entiende que también es un lenguaje, y
se podria profundizar mas sobre el modelo GPT-3, pero con el ejemplo dado, se entiende facilmente
el potencial que ofrecen las redes neuronales, el impacto que tendra sobre nuestra sociedad, y que ya
ha empezado a suceder.

Cada vez mds, las empresas van a necesitar de estas tecnologias, para poder seguir siendo
competitivas en un mundo en constante cambio. Y que dicho cambio sucede mas aceleradamente por
la evolucién de la tecnolégica.

Esto implica que cada vez, se van a necesitar mas profesionales, con conocimientos de Machine
learning y Deep learning.

Por lo que el objetivo de este proyecto es aprender y entender todos los conceptos necesarios para
crear nuestra propia red neuronal, plasmando dicho aprendizaje en forma de una red neuronal
propia, que mediante el aprendizaje supervisado logre aprender a conducir un pequefio coche
realizado con Arduino. Dicha red neuronal tendrd que aprender conducir el coche evitando los
obstaculos presentes en el medio.

1.1.Motivacién.
Desde el nacimiento del Deep Learning, no han parado de aparecer nuevas estructuras de redes
neuronales que han demostrado tener mucho potencial, como el reconocimiento facial, asistentes de
voz, reconocimiento dactilar, disefio de xenobots [DX], disefio de medicamentos, coches autonomos
y un largo etc ...

Por lo tanto, la tendencia en el mundo y sobre todo dentro del mundo de la informatica, es que cada
afio que pase se va a estar cada vez mas rodeados por este tipo de algoritmos “Las redes neuronales”
[RIA].

Por lo que introducirse en este campo no es solo prepararse para el futuro, sino adaptarse al presente
[GHS] [100M] [LQY], pues este tipo de algoritmos actualmente ya nos rodean [NLP]. Y son necesarios
hoy en dia tanto para mejorar la competitividad de las empresas, como para el progreso en el campo
de la robética, informatica, disefio de materiales, aeronautica, medicina y un sin fin de campos.

La motivacién principal del alumno es combinar sus conocimientos tanto en electrénica como en
informatica, adquiridos durante estos afios, y afios anteriores formandose en ciclos formativos
tanto mediano como superior de electrdnica, y adentrarse en el mundo de los sistemas empotrados
controlados por una R.N mediante técnicas de Machine y Deep Learning [IAFIAD]. Campo que cada
dia tiene mas mercado, como los relojes, pulseras, anillos inteligentes y un largo etc [APIAN].

Con todo lo dicho anteriormente creo que queda patente la motivacion de entender, disefiar y hacer
funcionar una red neuronal en Machine Learning.

Es increible tanto el potencial de dicho software, como el abanico de posibilidades que ofrece,
también es super interesante entender como estan construidas y disefiadas los diferentes tipos de
redes neuronales dependiendo de la tarea a resolver “su tipo de arquitectura”,
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Y no menos importante es el presente de las empresas tecnoldgicas, y dentro de unos afios serdn
necesarias en todas las empresas tecnoldgicas y demas ambitos de nuestra vida, tanto laboral como
personal.

1.2. Objetivos.
El objetivo principal es realizar un robot auténomo con redes neuronales, combinando y poniendo
en practica lo aprendido tanto en los afios de universidad, como de forma autodidacta, como en sus
afios de estudios de grado medio y superior.

En este caso se combinan conocimientos sobre electrdnica, sistemas empotrados, programacién y
Machine Learning. De esta forma se combinan todas las tecnologias, de manera que trabajan
sinérgicamente entre ellas. Dando como resultado un robot auténomo, donde la forma en que este
resuelve el problema de moverse por el interior de una vivienda evitando obstaculos, mediante el
uso de sensores de ultrasonidos, es con un conocimiento aprendido por la propia maquina “red
neuronal”.

Por lo tanto, el comportamiento de este robot es el resultado de un aprendizaje realizado por el propio
algoritmo de Machine Learning.

En la forma tradicional el programador tiene que programar la légica necesaria para resolver la tarea,
formulando manualmente las reglas, mediante un lenguaje de programacion

Con Machine Learning dejas que una maquina aprenda a resolverla, como programador tienes que
proporcionarle los datos suficientes a la red neuronal para su aprendizaje, escoger el tipo de
aprendizaje” supervisado, por refuerzo, o no supervisado”, cambiar la arquitectura de las capas y
numero de neuronas por capa hasta encontrar la que por fin es capaz de aprender correctamente
como resolver dicha tarea.

Una parte relevante del proceso de disefio de una solucidn basada en tecnologia de aprendizaje
automatico pasa por evaluar diferentes aproximaciones y alternativas. En este sentido, existen
multitud de arquitecturas de redes neuronales y otras técnicas de aprendizaje automatico, que no son
abordadas en este trabajo. Para mas informacidn [TSF] [RNC] [RNCD].

Otro de los objetivos con este proyecto es demostrar que, con un hardware basico y una red
neuronal sencilla de tan solo 12 neuronas y con una cantidad pequefia de datos para entrenarse
(aprender) se consiguen unos resultados muy satisfactorios donde las reacciones a como interactuar
con el entorno lo ha aprendido la maquina.

Se ha perseguido la finalidad de que el alumno adquiera los conocimientos necesarios para entender
el funcionamiento interno de una red neuronal y que sea capaz de disefiar una red neuronal de
aprendizaje supervisado desde 0, sin usar ninguna libreria que ofrezca capas de abstraccién respecto
a las redes neuronales como “Tensorflow, Pytorch o Keras”.

Donde una vez este el cédigo de la red neuronal finalizado el alumno tendré que también que decidir
cuantas capas desea que tenga su red neuronal y que numero de neuronas dispondra cada capa.

Con la finalidad de que el coche pueda ser conducido por la R.N, hay que solventar una limitacion
ofrecida por el hardware, pues la placa Arduino no dispone de potencia de calculo necesaria para
realizar los calculos con los que la R.N funciona. En el caso de que pueda realizar los calculos el tiempo
de espera necesario no es viable para poder conducir un coche.
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Esta limitacidn se solventa realizando un algoritmo que se encarga de realizar predicciones a partir del
peso sindptico de las neuronas, dicho algoritmo esta escrito en Arduino y se usa para la toma de
decisiones por parte de la R.N en la conduccién del coche.

El coche conduce de forma auténoma por el interior de las viviendas, teniendo que evitar asi todos
los obstaculos posibles que se encuentre en su camino.

1.3 ¢En qué consiste?
Este proyecto consiste en realizar una red neuronal capaz de aprender mediante el aprendizaje
supervisado, aplicando el calculo de la regresién lineal multiple a cada neurona para el calculo de los
pesos sindpticos de las neuronas, y el uso del algoritmo de Backpropagation para la correccién del
peso sinadpticos de las neuronas.

Una vez realizada dicha red neuronal, se ha procedido a ser entrenada para resolver la tarea que se le
ha asignado, en este caso dicha tarea es conducir un pequeiio coche realizado mediante Arduino, en
combinacidn de 6 sensores de ultrasonidos para detectar obstaculos y 4 motores para controlar las
4 ruedas.

Para que la R.N aprenda a conducir se le proporciona un Dataset en este caso de 64 datos tantos de
entrada y tantos de salida.

Cuando la red ha aprendido a conducir correctamente hay que disefiar y desarrollar el algoritmo de
inferencia para solventar la limitacion de hardware que ofrece Arduino. Y asi poder usar la red una
vez ya entrenada en el robot.

El algoritmo de inferencia de desarrolla en C y Arduino y la red neuronal en Python.

También se ha realizado el coche escogiendo cada uno de sus componentes y disefio y montaje de
2 de sus placas electrénicas y solventando algunos problemas que iban presentando durante el
desarrollo del proyecto.

2. Fundamentos del proyecto.

2.1. Breve introduccion a la robdtica.
Definicion de robot: Actualmente no se dispone de una definicién exacta por parte de la comunidad
cientifica, de ingenieria sobre que es un robot exactamente [DR] [EM] [EP2400].

La definicion que mas se repite actualmente es la siguiente: Maquina automatica programable capaz
de realizar determinadas operaciones de forma auténoma. El robot puede ser tanto un mecanismo
electromecanico fisico como un sistema virtual de software.

El matiz de la palabra programable en la descripcidn de un robot induce a pensar en maquina
automatica capaz de realizar determinada operacion de forma auténoma, sin ser dicha maquina
programable. Pero este tipo de maquina no seria un robot segun la definicion actual. Mucha gente
discute sobre este matiz pues cuando uno se pone a repasar la historia de la robdtica, descubre los
antecesores de los robots modernos, y observa que sobre todo los mas primitivos no eran
programables, si que estaban pensados para realizar una operaciéon de forma automatica, pero para
nada estaban concebidos para ser programados. Lo cual lleva a muchos profesionales del mundo de
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la ciencia y la ingenieria a discutir sobre matices de que se debe de considerar un robot y que no. Pero
lo Unico cierto es que el concepto de una maquina automadtica que realiza una determinada o
determinadas operaciones es un deseo por parte de la humanidad desde tiempos tan remotos como
la antigua Grecia [RAG]. Y también es l6gico pensar que las maquinas han evolucionado con el paso
del tiempo, hasta llegar a tener la capacidad de ser programables. Esto ha sucedido gracias a los
avances de la ciencia y la tecnologia, por parte de la comunidad cientifica, matemadtica e ingeniera.

2.2 Breve historia de la robodtica desde la antigua Grecia, hasta la actualidad.
Entre el 400-350 a. de C., Archytas de Tarentum contruyé modelo mecanico de una paloma que podia
mover sus alas y subir hasta 200 metros. Entre 262-190 a. de C., Apolonio de Perga inventé una serie
de autématas musicales impulsados por agua. Ctesibio también construyé autématas musicales, cuyo
sonido lo creaba el paso del aire a través de diversos tubos.

En Alejandria Herdn, concibié un gran nimero de autdmatas, los cuales en gran mayoria estaban
disefiados con fines religiosos. Creo impresionantes mecanismos que abrian y cerraban
automaticamente las puertas del templo, a través del agua y la presién, hasta una maquina de
aplicacion litlrgica accionada con monedas. En nuestro caso solo nos vamos a centrar en uno de
inventos “Los pdjaros de Herdn” [DAH] [AEH].

Heron uso el pdjaro de Archytas como base para crear sus propios modelos de pdjaros. Estas aves
podian cantar y moverse, respondiendo al agua que corria, llenaba de aire algunos tubos y silbatos
dentro del cuerpo.

En su libro “Autdomata”, Heron describe a sus pajaros como aves que vuelan, gorjean y beben. Estas
maquinas funcionaban de manera automatica como tales animales, y simplemente tenian la
aplicacion de juguetes.

El sirviente automatico de Philon era un autdmata destinado a servir copas de vino mezcladas con
agua, claramente se usaba para impresionar a los invitados sobre todo en banquetes, comidas, cenas
y reuniones sociales. Este autdmata tenia forma humana y en su mano derecha sostenia una jarra de
vino. Cuando le ponian una copa en la palma de la mano izquierda, automaticamente vertia vino
primero y luego agua, mezclandolos si se deseaba.

En el antiguo Egipto, los egipcios utilizaron brazos mecanicos unidos a las estatuas que representaban
las deidades en las que ellos creian y basaban toda su religion [DH]. Dichos brazos funcionaban
mediante sistemas hidraulicos, los cuales eran manejados por los sacerdotes del templo donde se
encontraba la estatua del dios correspondiente [FL] [AEH].

Otro ejemplo de robot a lo largo de la historia seria Cavaliere [AVLDV] el autdmata disefiado para la
corte de Milan por parte de Leonardo da Vinci. Era un autémata en forma de un caballero mecanico,
este caballero tenia la capacidad de mover la cabeza, los brazos, sentarse, levantarse e incluso de
sospecha que podia haber emitido sonidos por la boca gracias a un sistema de percusion.

En Europa durante los siglos XVII y VIII fueron construidos mufiecos mecanicos que poseian
caracteristicas de los robots uno de estos mufiecos es el pato con aparato digestivo, fabricado por el
inventor Jacques Vaucanson [ EDHA] [AEH].

Y no solo en este territorio, en China, Japdn, y otras zonas del mundo también se han descubierto
otros tipos de autématas. Podemos sacar como conclusion que el ser humano, siempre ha tenido esa
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naturaleza intrinseca por crear autdmatas. Por lo que la robdtica, ya existia antes de lo que
imaginabamos [EP2400].

Los actuales sistemas de automatizacién industrial pueden considerarse como herederos de los
autdmatas mecdanicos del pasado.

Luego gracias al descubrimiento de los materiales semiconductores, vino una revolucién tecnoldgica,
pues se inventd el transistor y con él los ordenadores se volvieron cada vez mds pequefios y potentes,
hasta llegar a la actualidad de la que disponemos de microchips programables con mas potencia de
calculo que el apolo 15.

Estos avances empezaron lo que es la era de la automatizacién y digitalizacion que estamos viviendo
en el presente, tanto en el dmbito laboral como personal y por supuesto esto ayudo a la creacion de
inteligencia artificial y mas tarde en Machine Learning y Deep Learling, donde ya el humano es capaz
de dotar de la capacidad de aprendizaje a una maquina.

2.3. Breve Evolucion de los robots modernos “desde 1898 hasta 2021”.
Tesla presento en 1898 una barca teledirigida, funcionaba mediante una antena que recibia ondas de
radio desde una estacién de control que usaba tesla para controlar | barquito, esta barca también
disponia de una antena para recibir las sefales emitidas por tesla desde su estacién de control y de
una bateria.

Esta idea en nuestro tiempo ha evolucionado hasta lo que hoy en dia conocemos como dron, de la
cual sobre todo las grandes potencias del mundo disponen de ejércitos de drones inteligentes.

En 1928 se presentd a Eric [EPR] un robot con forma humanoide, que podia mover los brazos, la cabeza
y podia hablar, este autdmata fue creado por William Richards y Alan Refell. La estatura de Eric era de
alrededor de 2.35 metros. Eric no podia caminar puesto que sus pies estaban anclados a una caja. Para
el funcionamiento del autdémata dicha caja en su interior contenia un par de motores eléctricos de 12
voltios y en el interior del cuerpo se encontraba otro motor y once electroimanes. A partir de los
motores se activaba un sistema de poleas que realizaba el movimiento de los brazos y la cabeza.

Los reportes de la época cuentan que Richards habia pagado patentes a Guillermo Marconi para
utilizar algunos de sus sistemas de radiotransmision. De esta forma se lograba que el robot Eric
hablara,” Habia una persona detras hablando por Eric o utilizaban grabaciones pregrabadas.

La companiia Westinghouse Electric Corporation ensefio al mundo a Elektro [ELPH] en 1939. Electro
media 2 metros, respondia mediante comandos de voz, su operario le indicaba hablandole con
palabras clave y claras lo que tenia que realizar y Elektro lo hacia. Elektro podia caminar, movia los
brazos, también podia decir hasta 700 palabras ademas de fumar e inflar globos.

En 1940 Electro fue vuelto a presentar al mundo, pero esta vez le acompafiaba un perro robot que
podia sentarse y ladrar.

George Devol quién en 1954 desarrollé un brazo primitivo que se podia programar para realizar tareas
especificas [DH]. La creacion de este brazo artificial multiarticulado (o manipulador) originé el robot
industrial moderno.
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En 1975, Victor Scheinman, mejora el brazo ideado por George Devol y desarrollé un manipulador
polivalente realmente flexible conocido como Brazo Manipulador Universal Programable (PUMA). El
PUMA era capaz de mover un objeto y colocarlo en cualquier orientacién, en un lugar deseado que
estuviera a su alcance. El concepto basico multiarticulado del PUMA es la base de la mayoria de los
robots industriales actuales.

En 1996, Electrolux introdujo las primeras aspiradoras robdticas. Estas funcionaron bien, pero
tuvieron problemas frecuentes al chocar con objetos y detenerse cerca de las paredes y otros objetos,
asi como dejar pequefias areas sin limpiar.

En 2002, iRobot reinventa el robot aspirador, usando algoritmos de Machine Learning para mejorar el
comportamiento de los robots dentro de las viviendas y entonces se lanzé6 Roomba al mercado. No
hay que decir del éxito que ha tenido esta empresa.

Al principio de este punto se ha descrito la definicién de robot repetida por la comunidad cientifica e
ingeniera y esta descripcién decia asi: Mdaquina automatica programable capaz de realizar
determinadas operaciones de forma auténoma. Elrobotpuede ser tanto un mecanismo
electromecanico fisico como un sistema virtual de software.

En la actualidad disponemos de un tipo de algoritmo, que es capaz de aprender a resolver un tipo de
tarea, para después ejercer este conocimiento resolviendo dicha tarea. O lo que es lo mismo
disponemos de una maquina virtual que se ensefia a resolver los problemas que el humano no puede
o no quiere resolver. De lo que se deduce que nos encontramos delante de un robot virtual.

Actualmente en la robédtica mds avanzada se tiende a crear tanto robots fisicos como virtuales, y
combinarlos ambos para que trabajando juntos de forma sinérgica se logre otro robot. Un ejemplo de
esto realizar robot de limpieza y afiadirle a su hardware una red neuronal que ha aprendido a conducir
dentro de viviendas de la forma mas eficiente para una limpieza.

3. Breve historia de las redes neuronales.

Las redes neuronales no son nuevas, pues el concepto de perceptron (modelo de neurona artificial)
existe desde 1943, el primer perceptrén se implementd en 1957. En 1960 se desarrolla el modelo
Adeline, la primera red neuronal aplicada a un problema real, filtros adaptativos para evitar ecos en
las lineas telefdnicas.

Gracias a Geoffrey Hinton que introdujo el algoritmo de Backpropagation y mas tarde a la potencia de
calculo que nos ofrecen las GPU’s desde hace 10 afios, se pudo pasar al siguiente nivel, el “Deep
Learning o Aprendizaje profundo”. Donde ya somos capaces de disefiar y entrenar redes neuronales
de cientos de capas y miles de neuronas gracias a la potencia de cdmputo de la que se dispone en la
actualidad usando las GPU’s para su entrenamiento.

3.1 Cronologia de la historia de las redes neuronales.

3.1.1 Ramon y Cajal y La Doctrina De La Neurona.
Fue Ramédn y Cajal (1888) quién descubrié la estructura celular (neurona) del sistema nervioso.
Defendié la teoria de que las neuronas se interconectaban entre si de forma paralela, y no formando
un circuito cerrado como el sistema sanguineo [ECHMP] [HRN].

11



UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

Una neurona consta de un cuerpo celular (soma) de entre 10 y 80 mm, del que surge un denso arbol
de ramificaciones (dendritas) y una fibra tubular (axén) de entre 100 mm y un metro.

_Soma
s

%T/ .
A
Figura 1: Neurona Biologica

De alguna forma, una neurona es un procesador de informaciéon muy simple:
Canal de entrada: dendritas.
Procesador: soma.
Canal de salida: axén.

Una neurona cerebral puede recibir unas 10.000 entradas y enviar a su vez su salida a varios
cientos de neuronas.

La conexidn entre neuronas se llama sinapsis. No es una conexion fisica, sino que hay unos 2 mm de
separacion. Son conexiones unidireccionales, en la que la transmision de la informacién se hace de
forma eléctrica en el interior de la neurona y de forma quimica entre neuronas; gracias a unas
sustancias especificas llamadas neurotransmisores.

No todas las neuronas son iguales, existen muchos tipos diferentes segin el nimero de ramificaciones
de sus dendritas, la longitud del axdn y otros detalles estructurales. Sin embargo, como hemos visto,
todas ellas operan con los mismos principios basicos.

3.1.2 Alan Turing y La Maquina De Turing. (1936).
Una maquina universal de Turing [ATMQP] [EAT] [QMT] consta de los siguientes elementos:

1-Una cinta tan larga como se necesite, dividida en casillas, esta cinta sera la memoria. En esta cinta
se podran escribir simbolos como “0” o0 “1”.

2-Un cabezal que sea capaz de moverse por la cinta de izquierda a derechay de leer y escribir simbolos
en dicha cinta.

3-Un programa que le diga a la cabeza que operacién ha de realizar.

12
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En el articulo de 1943 demostré que una Maquina de Turing podria ser implementada en una red finita
de neuronas formales, donde la neurona es la unidad base légica del cerebro.

3.1.3 Warren McGulloch y Walter Pitts.
Warren McCulloch y Pitts trabajaban juntos [WMW]. Pitts estaba familiarizado con el trabajo en
informatica de Gottfried Leibniz y consideraron la cuestién de si el sistema nervioso podia ser
considerado un tipo de maquina de computacién universal, como la describié Leibniz [HRN].

El modelo matemdtico de una neurona se llama actualmente la neurona de McCulloch-Pitts. La
formulacion tedrica de la actividad neuronal del cerebro es el legado permanente de Walter Pitts y
Warren McGulloch a las ciencias cognitivas.

McCulloch y Pitts propusieron en 1943 uno de los primeros modelos matematicos de una neurona,
del que se basan las redes neuronales actuales.

En este modelo, cada neurona consta de un conjunto de entradas, Si, y una sola salida S;. Cada entrada
Siesta afectada por un coeficiente que se denomina peso y que se representa por W;. El subindice i
refleja que el peso afecta a la entrada S;, y el subindice j que se trata de la neurona J.

La cantidad calculada como la suma del producto de cada entrada multiplicada por su respectivo peso
se denomina activaciéon de la neurona X;. La salida S; de la neurona es una funcién de la activacion de
ésta. Es decir:

Xj = SiWij + Q]
Sj=1(x)

Donde el término Q;es un valor umbral y f(X;) es una funcién de la activacién de la neurona.

Funcioén
de trans-
ferencia

%)
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Una de las primeras arquitecturas neuronales donde se aplica es el Perceptrdén, que utiliza la siguiente
funcién de salida:
§;=0 si X;<H
Si=1 si X;=H
donde la constante h se denomina umbral. Esta es una funcidn de salida de tipo binaria, y existen otras

de tipo lineal puro, lineal con umbral, y sigmoidea, entre otras.

3.1.4 Donald Hebb (1949).
Su idea fue que el aprendizaje ocurria cuantos ciertos cambios en una neurona eran activados.
También intento encontrar semejanzas entre el aprendizaje y la actividad nerviosa. Los trabajos de
Hebb formaron las bases de la Teoria de las Redes neuronales.

Su principal aporte se relaciona con la formaciéon de ensambles neuronales regidos por el siguiente
principio:

“Cuando el axdn de una célula A esta lo suficientemente cerca de una célula B como para excitarla 'y
participa repetida o persistentemente en su disparo, ocurre algun proceso de crecimiento o cambio
metabdlico, en una o ambas células, de tal modo que la eficacia de A en disparar a B se ve aumentada”.

Este principio (o Ley de Hebb), en ciencia cognitiva, se denomina la “Regla de Hebb” y provee el
algoritmo basico de aprendizaje mediante redes neuronales artificiales.

Para elaborar un recuerdo, la red neuronal inmortaliza la asociacidn de un grupo en particular
fortaleciendo sus enlaces anteriormente débiles. Las conjunciones reforzadas permiten que sus
neuronas disparen juntas otra vez. Cuando unas cuantas se disparan, lanzan a sus compafieras
inactivas por los caminos ligeramente gastados que las separan. Como una fila de piezas de doming,
caen arrastrandose unas a otras hacia un destino comun. Se rejuvenece la antigua pauta, y con ello,
se hace una recapitulacion de la imagen original.

La propuesta central siguié siendo una teoria hasta la llegada de técnicas experimentales para tomar
medidas eléctricas de células cerebrales individuales. En una refrescante afirmacidn fisica de la
abstraccion matematica, los datos demuestran que las neuronas del cerebro vivo se comportan como
predijo Hebb. El cerebro elabora recuerdos intensificando los apareamientos entre las neuronas que
disparan de forma concurrente.

La Teoria Hebbiana: mecanismo bdasico de plasticidad sindptica [ASNP] en el que el valor de una
conexién sindptica se incrementa silas neuronas de ambos lados de dicha sinapsis se activan repetidas
veces de forma simultdnea, también llamadaregla de Hebb, postulado de aprendizaje de
Hebb o Teoria de la Asamblea Celular.

3.1.5 Perceptrén Frank Rossenblatt (1957) y (1959).

€Ty o—>
Funcién de
activacion
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Fran Rossenblatt era psicdlogo y 15 afos después de McGulloch & Pitts[PS], inspirado por la teoria de
la plasticidad psinaptica Hebbiana. Este psicdlogo ideo el solo una mejora sobre el modelo de
neuronas MCP. El perceptrén de Rosenblatt solo puede usarse en tareas de clasificacién.

3.1.6 Bernard Widrow y Marcian Hoff y el modelo Adaline (1960).
Desarrollaron el modelo Adeline (ADAptativeLINearElements) [HRNCD]. Esta fue la primera red
neuronal aplicada a un problema real (filtros adaptativos para eliminar ecos en las lineas telefdnicas)
gue se ha utilizado comercialmente durante varias décadas.

Generalmente se compone de una sola capa de nneuronas (por tanto, nvalores de salida)
con m entradas.

3.1.7 Marvin Minsky y Seymour Papert Demostracion De Las Limitaciones Del Perceptron
(Invierno de la I.A).
Probaron matematicamente que el Perceptrén no era capaz de resolver problemas relativamente
faciles, tales como el aprendizaje de una funcién no lineal. Esto demostrd que el Perceptrén era muy
débil, dado que las funciones no-lineales son extensamente empleadas en computaciéon y en los
problemas del mundo real.

3.1.8 Seppo Linnainmaa y el concepto de Backpropagation.
Introdujo el modo inverso de diferenciacién automatica (AD), para calcular de manera eficiente
la derivada de una funcién compuesta diferenciable que se puede representar como un grafico,
aplicando recursivamente la regla de la cadena a los componentes bdasicos de la funcién.

Con el surgimiento de computadoras mas rapidas, el método se ha vuelto muy utilizado en numerosas
aplicaciones. Por ejemplo, la propagacién inversa de errores en perceptrones multicapa, una técnica
utilizada en el aprendizaje automatico, es un caso especial de AD en modo inverso.

3.1.9 Paul Werbos y Backpropagation.
Paul J. Werbos (1947) es un cientifico conocido por su tesis de 1974 en la cual se describié por primera
vez el proceso de entrenamiento de unared neuronal artificial a través de la Propagacién hacia
atrds de errores. La tesis, y alguna informacidon complementaria, se puede encontrar en su libro The
Roots of Backpropagation (ISBN 0-471-59897-6). También fue pionero de las redes neuronales
recurrentes.

3.1.10 Kunihiko Fukushima y Neocognitron.
El Neocognitrén es una red neuronal artificial jerarquica de multiples capas propuesta por Kunihiko
Fukushima en 1979. Se ha utilizado para el reconocimiento de caracteres manuscritos japoneses y
otras tareas de reconocimiento de patrones, y sirvid como inspiracion pararedes neuronales
convolucionales .

3.1.11 Geoffrey Hinton el ‘padrino’ de la inteligencia artificial y el algoritmo de
Backpropagation.
En 1983, Hinton inventd las maquinas Boltzmann, uno de los primeros tipos de redes neuronales que
utilizan probabilidades estadisticas. Tres afios después, fue coautor de un articulo que demuestra que
una técnica para actualizar la fuerza de las conexiones dentro de una red neuronal, conocida como
propagacion hacia atras o retropropagacion, podria dotar al software con capacidades de aprendizaje
notables.
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3.2. Conveniencia y ventajas de la integracién de redes neuronales.

[QEIA] Para poder entender claramente cual es la ventaja que ofrece las redes neuronales hay que
entender basicamente aprenden mediante ensayo y error, mejorando en cada ensayo, por el
aprendizaje obtenido de su error en el ensayo anterior. Esta forma de aprender es como aprenden
muchos estudiantes, por ejemplo a resolver problemas matemadticos propuestos por el centro donde
realizan sus estudios (dichos estudiantes disponen de un conjunto de ejercicios a resolver y en otra
hoja disponen de la solucién a cada uno de los ejercicios, este caso se da sobre todo cuando se
aprenden matematicas), pero la red neuronal tiene una diferencia muy notable al practicar este
método para aprender y esto es la capacidad de cOmputo que le otorga el hardware donde se
encuentre la red neuronal aprendiendo. Mientras un estudiante puede tardar hasta 5 o 6 minutos en
realizar sus primeros ensayos, la red neuronal ya habra realizado millones de operaciones. Por lo que
se deduce que las redes neuronales superan con creces la capacidad de aprender a resolver una tarea
cuando dicha red neuronal dispone de la suficiente informacion para poder empezar a realizar sus
ensayos y correccion de errores. Disponer de la informacion necesaria para realizar el aprendizaje de
una red neuronal se le conoce como disponer de un Dataset. Que no es mas que un conjunto de datos
donde unos representan el problema a resolver y otros la solucién a dicho problema. Cuando mas
grande es el Dataset mejor es el aprendizaje que realiza la red neuronal.

[MIA] Una vez establecido que la principal ventaja que tiene una red neuronal es la capacidad de
aprender a realizar una tarea y que esta tarea la aprende a realizar mejor cuando el conjunto de datos
que se le proporciona para el aprendizaje es mayor, es facil llegar a la siguiente conclusién: Una de las
mejores tareas para resolver una red neuronal seria, aquella cudl por la inmensa cantidad de datos a
tratar para aprender a resolverlo, esta tarea para un humano seria titanica, requiriendo de anos o
décadas de investigacion e incluso directamente imposible. Como, por ejemplo:

Predecir el comportamiento de la bolsa, ya existen miles de Bots que en realidad son redes neuronales
comprando y vendiendo acciones en la bolsa.

También hay que contar que una red neuronal puede disponer de un sinfin de sensores que le
otorgaran unas capacidades de precisién e informacién del entorno que le rodea que puede llegar a
predecir observandote las pupilas de los ojos y el iris si estas desarrollando una enfermedad, cosa que
un médico o doctor nunca se daria cuenta hasta que la enfermedad ya se encuentre desarrollada.

Actualmente las compafiias eléctricas ya incorporan redes neuronales para manejar el sistema de
abastecimiento eléctrico. Lo que se quiere conseguir es que una red neuronal aprenda a optimizar la
distribucién eléctrica y asi derrochar la minima cantidad de electricidad necesaria.

Esto se puede extrapolar a casas y ciudades donde dichas redes neuronales manejen todo el sistema
eléctrico, de transporte y agua optimizando asi al maximo la eficiencia energética y reduciendo lo
maximo posible la contaminacion en las ciudades producidas por dicho transporte.

Las redes neuronales son necesarias para resolver problemas, tanto de salud, como para el avance
cientifico, tecnoldgico, para entender un poco mas el cerebro humano, mejorar la eficiencia
energética, ayudar al medio ambiente, para el avance aeroespacial donde en el presente parte del
cohete aterriza solo después de ser lanzado para su posterior reutilizacién y ahorrar asi millones de
billones en coste de materiales. Cosa que repercute directamente en mas investigaciones vy
lanzamientos al espacio, la Luna y Marte.

El mundo se ha vuelto tan complejo que necesitamos manejar cada vez mas datos [QMC] para resolver
los problemas a los que se enfrenta la sociedad globalizada actual, pero hemos descubierto la
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tecnologia que mejor se adapta este tipo de situaciones, por la inmensa cantidad de datos que se
necesitan para ser resueltos, y esta tecnologia es las redes neuronales.

3.3 Desarrollo del proyecto.
Para poder desarrollar el proyecto deseado tuve que obtener los conocimientos sobre modelos de
regresion lineal, descenso del gradiente, error cuadratico medio, el modelo matematico de un
perceptron, funciones de activacion, que es y para qué sirve el parametro Learning Rate y qué
relacion tiene con la técnica del Descenso del Gradiente, algoritmo de Backpropagation,
Forwardpropagation y tipos de aprendizaje de las redes neuronales.

Todo eso era solamente necesario para implementacién de una red neuronal simple, pero surge un
problema técnico para realizar el proyecto y es la potencia de hardware que ofrece Arduino Mega.
¢Como solventar estas limitaciones de hardware y que la red neuronal pueda ser ejecutada en un
sistema empotrado que ofrece unas prestaciones hardware limitadas para poder ejecutar un
algoritmo de Machine Learning?

La respuesta es mediante la técnica de inferencia, de cuya técnica hablaremos después de explicar
todo lo nombrado anteriormente.

4. Conceptos Basicos.

4.1 Modelo de Regresion Lineal.
Cuando queremos entender la forma en que funciona una faceta de nuestra realidad, normalmente
recolectamos una serie de datos que formen parte de la faceta de la realidad que se desea conocer,
podemos realizar una representacion grafica para observar su distribucién y disponer de mds
conocimiento respecto de los datos que ya poseemos [MRC].

Una vez obtenida su distribucién, para encontrar un patrén que defina un modelo matematico y asi
entender con exactitud el comportamiento de la faceta de la realidad que se desea conocer.

Una forma muy usada es usar una funcién lineal (Lo que es lo mismo dibujar una recta que pase por
el maximo numero de puntos representados sobre el grafico) [RS] que se ajuste lo mas correcto
posible sobre la nube de puntos que habremos obtenido al dibujar la distribuciéon de nuestros datos
recolectados en una grafica.

Por este motivo usamos una funcién polindmica que representa una recta, aparte en una funcién
polinédmica podemos variar el valor de los cocientes y su grado para ajustar la recta lo mejor posible a
la distribucién correcta de los datos representados en una grafica, esto se explicara mejor en el
siguiente punto.

Cuidado pues hacer que nuestra recta se ajuste demasiado a una situacién de una faceta de la realidad
gue se desea conocer podra limitar el uso de nuestro modelo, pues solo valdrd para una situacién
“estado” en concreto de la faceta a entender de la vida real, a esto se le lama como el problema de
“Clustering” del que mas adelante se explicara con mas detalle.

Modelo: Una representacion del funcionamiento de comportamientos de sistemas complejos ante
situaciones en la realidad.
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4.2 Error cuadratico medio (RMSE).
El error cuadratico medio (RMSE) es una medida que se usa cominmente en problemas de regresion
y le indica qué tan bien se desempefid su modelo. Aqui el error de prediccidon es la parte mas
importante de la formula RMS.

En otras palabras, compara un valor predicho y un valor observado o conocido. También se lo conoce
como Raiz de la Desviacion Cuadratica Media y es una de las estadisticas mas utilizadas en SIG.

(Predicted; + Actual;)?
N

RMSE =

4.2.1 iCOMO LO HACEMOS? (Método de los Minimos Cuadrados Ordinarios).

Para lograr el mejor ajuste de nuestra funcién sobre la nube de puntos dibujada en la gréfica y que
esto suceda de forma automatica, primero se establecerd un modelo y luego se observaran los puntos
por los que pasa la funcién que representa nuestro modelo y se obtendra la diferencia entre el valor
por el que pasa nuestra recta al valor real donde se encuentra el dato original.

De esta forma estamos calculando el error en un punto donde error seria conocido como:
E=Yr—Ye

Pero de esta forma solo estamos calculando el error en un punto de la funcién y nos interesa obtener
una funcidn de error que calcule el error en todos los puntos.
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FUNCION DE COSTE:

media(yr - ye)

Como por ejemplo podemos obtener la media resultante del error de todos los puntos y asi ajustar
nuestra funcién en funcién del coste medio. Una funcidn que calcula el error es conocida como funcién
de coste.

Pero el método que estamos estudiando requiere de algo mas:

ERROR CUADRATICO MEDIO:

media((yr - ye)?)

De esta forma elevando al cuadrado el coste del error agudizamos con mayor intensidad aquellos
errores que muestran que nuestro punto calculado en la recta esta a mayor distancia que los demas
y con menor intensidad a los que se encuentren cerca.

4.3 DESARROLLO DE LA FUNCION.

Una vez tenemos la funcién “Error Cuadratico Medio” pasamos a simplificarla.

VALOR DE LAS VARIABLES Error Cuadratico Medio.
Yr =Y “Datos calculados, Valor esperado de la Y”. . )
Ye = X*W. medla((yr - ye) )
X = Datos en la posicion de ordenadas. Error Cuadrético Medio Vectorial.
W = Datos en la posicidn de abscisas. Y —Xw)T(Y — XW)
Y = Datos original. YTY —WTXTy —YTXW + WTXTXW
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Calculamos su derivada e igualamos a 0 con el objetivo de obtener el minimo de la funcién para
minimizar el error.

Minimo Error Cuadratico Medio.
—2XTY 4+ 2XTXW =0
Simplificamos la derivada y obtenemos la siguiente funcion de coste.
Minimo Error Cuadratico Medio.
wW=X"X)"1xTy

Pero ahora surge un nuevo problema a resolver, y es que en informatica el calculo de la inversa de
una matriz es una operacion muy ineficiente, asi que por este motivo y para resolver dicho conflicto
pasamos al método conocido como “Descenso del Gradiente”.

Minimo Error Cuadratico Medio.
wW=XTX)"1xTy

Donde exes el error en el punto k, yk es el valor de y en el punto k y f(xk) representa el resultado que
obtenemos para la funcién base en dicho punto. De esta forma obtenemos la diferencia entre el
resultado correcto y el resultado obtenido.

Error Maximo: E, (f) = max(|ek]|)

=1 lekl

Error Medio: Ep,(f) = -

Error Cuadratico Medio: E.p, (f) =

4.4 Minimos Cuadrados.

Dados un conjunto de pares ordenados —variable independiente, variable dependiente— y una
familia de funciones, se intenta encontrar la funcidn continua, dentro de dicha familia, que mejor se
aproxime a los datos (un "mejor ajuste"), de acuerdo con el criterio de minimo error cuadratico.
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—2 —1 (@) 1 2

Se usa comunmente en el ajuste de curvas.

4.5 La Neurona Artificial.
La neurona artificial [PS] [QRN1] [QRN2] imita el comportamiento de la neurona bioldgica realizando
en su interior una suma ponderada (Que no es nada mas que aplicar el modelo de regresion lineal a

-
A=
@...

y=WwX + WX,

®g
(L)=o
®)

Y= WIX1 == W2X2
cada neurona) de todos los datos de entrada multiplicando su valor por el valor del peso de las
conexiones sindpticas.

Al realizar la suma ponderada se obtiene una funcién lineal multiple que crea una recta.

4.5.1 éiPor qué se usa un modelo de regresion lineal?
En la neurona llegan datos de entrada de los cuales se puede obtener una grafica de puntos.
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Recibira un dato por cada conexidn sindptica de entrada que posea la neurona. En laimagen mostrada
en la parte inferior se muestra una neurona artificial con dos conexiones sinapticas de entrada,
imaginemos que queremos saber si aprobaremos un examen y tenemos una coleccion de datos unos
qgue representan las horas dormidas por ejemplo X1 y también disponemos de la cantidad de horas
estudiadas en nuestro caso estarian representadas por X2 entonces se pueden distribuir en una grafica
y obtener una nube de datos de dimensién “n” donde “n” es la cantidad de conexiones sindpticas de
entrada posea la neurona, que en este caso seran 2.

y=WwX t WX,
La mision de la neurona es ajustar su funcién de suma ponderada lo mejor posible respecto a la

distribucién de la nube de datos, intentando crear una recta que pase por la mayor cantidad de puntos
distribuidos por la gréfica.

EI“”@"'""“'“““;
(x)

oo

y=wx+ wx, +b

(1)

La suma ponderada es una funcién lineal y si observamos detenidamente nos damos cuenta de que la
suma pondera es un polinomio, al ser un polinomio es tipico que estos pueden variar su posicidén con
la suma de un término independiente esto nos ayuda a ajustar la posicién de la recta para ajustarla
mejor sobre la nube de puntos. Dicho termino independiente es conocido como “Sesgo” o “Bias”.

4.6 El Perceptron y el modelo de regresion lineal multiple.
La recta creada por la suma pondera sera diferente en cada neurona, esta variara dependiendo del
peso de las conexiones sindpticas de entrada de que dispone la neurona.
Por tanto, cada neurona dispondra de una funcién de recta lineal diferente. Asi cada neurona les dara
mas relevancia a unos datos que a otros dependiendo del producto del peso sindptico por el dato de
entrada y de esta forma centrara mas su cdlculo a los datos al resultado del producto del peso
sindptico de entrada mas alto por el dato de entrada.

22



G UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

4.7 RESULTADO DE EJECUTAR NEURONAS POR CAPAS.
Al usar neuronas en primera capa estas aprenden a usar datos mads basicos y las de la siguiente capa
trabajan con “datos heredados y propiedades de las herencias” por lo cual la siguiente capa aprendera
usar un dato mas complejo, por ejemplo, para reconocer caras la neurona de la capa 1 aprenderia que
es un ojo la de la capa 2 aprenderia que una cara dispone de ojos 1 boca y 1 nariz.

4.8 i COMO APRENDE?
Hasta ahora hemos visto que cada neurona realiza una “suma ponderada” por cada conexién que
tenga con los datos de entrada o la capa anterior de neuronas. Dicha suma ponderada es el producto
del peso sindptico por el valor del dato de entrada de dicha conexidn.

Al realizar esto, cada neurona estd realizando una prediccidon que proporcionara a su salida, dicha
prediccidn sera un dato de entrada de la siguiente capa de neuronas, las cuales basaran su prediccion
en la anterior.

Pero esta capacidad de establecer un modelo que sirve para realizar una prediccién, de la que dispone
cada neurona realizando su suma ponderada mds el parametro de bies o sesgo no es perfecta, pues
su primera prediccidn se realiza con pesos sindpticos y sesgos aleatorios, términos que tendran que ir
ajustandose a base de pasos de entrenamiento, para que cada vez el modelo matematico establecido
por cada neurona se ajuste mas a la realidad y sea asi capaz de realizar predicciones mas correctas,
basadas en dichos modelos matematicos establecidos por las neuronas, capas de neuronas y en ultima
instancia la red neuronal.

¢Entonces que necesita para poder aprender?

El aprendizaje de una red neuronal basicamente consta de tres pasos, Forwardpropagation,
Backpropagation y Gradient Descent.

4.8.1 Forwardpropagation.

En este paso como se ha explicado anteriormente, cada neurona realizada una suma ponderada que
dard como ha resultado un modelo matematico, que se usa para realizar una prediccion, dicho
resultado pasara por una funcién de activaciéon, que se usa para indicar si dicha neurona produce una
sinapsis (es o no activada, lo que se traduce en si dicha neurona trasladara su resultado a la siguiente
capa o por lo contrario su resultado no se tendra en cuenta para el calculo de las sumas ponderadas
de las neuronas de las siguientes capas ocultas de nuestra neuronal) y también para evitar la linealidad
en la funcidn resultante.

Se calcula la funcidn de coste sobre la funcidn de activacion y es guardado en una matriz, producida
por el propio algoritmo de Fordwardpropagation, conocida como la matriz de errores.

4.8.2 Backpropagation.
[RNFDC3] Una vez calculadas todas las funciones de coste de cada una de las neuronas de cada capa
de nuestra red neuronal, necesitamos crear el gradiente [QDG].

éPor qué lo necesitamos? ¢ Qué es y como se crea?
El gradiente es el vector que contiene las pendientes para cada una de las dimensiones de la funcién.

Para calcularlo necesitaremos crear una matriz con las derivadas de la funcion de coste respecto al
peso de las neuronas y la funcidn de coste respecto al parametro de Bias.
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Teniendo calculadas dichas derivadas se puede calcular el gradiente y saber que parte del error le
corresponde a cada neurona, o dicho de otra forma saber que responsabilidad tiene cada neurona en
el error final.

Para que nuestra red sea capaz de aprender es necesario usar el cdlculo del descenso del gradiente.
Se ha de calcular la derivada de la funcién de coste respecto el valor de los pesos sinapticos "W” y el
parametro de Bias “b”, que son los dos parametros que la red neuronal inicializa aleatoriamente y
poco a poco a cada paso de entrenamiento han de ir ajustdndose por la propia red neuronal para
minimizar el error en la siguiente pasada de Forwardpropagation y llegar a producir el resultado
deseado. De esta forma cuando el entrenamiento haya finalizado después de “n” pasos la red neuronal
habrd aprendido a realizar su tarea, pues ella misma habrd ajustado sus pardmetros de sesgo y de
peso sindptico prioridad en la importancia de dicho dato, a mayor valor mas importante es dicho dato
para el resultado final de la red neuronal”, lo que en este caso podemos considerar como un
aprendizaje.

Para calcular el gradiente se necesita [QVG] [CG] [RNFDC4a] realizar el calculo de la derivada de la
funcién de coste respecto el valor de los pesos sindpticos “W” y el parametro de Bias “b” hay que
aplicar la regla de la cadena en las derivadas, por tanto, tendremos que calcular 4 derivadas en total.

BackPropagation obtendra el gradiente de cada capa empezando desde la Gltima usando para obtener
el gradiente de la capa donde se encuentre la matriz de errores proporcionada por el algoritmo de
fordwardpropagation al obtener dicho gradiente empleara la técnica de descenso del gradiente para
obtener un minimo error global con el que serd capaz de minimizar el error de todas las neuronas de
dicha capa, variando sus parametros “W” y “b” [RNFDC4b] [QRN3]. Al usar la técnica del descenso del
gradiente es capaz de saber que grado de responsabilidad recae sobre cada neurona para modificar
los pardmetros que afectan a la suma ponderada que es la que realiza una pequefia prediccién en la
neurona. Al terminar el algoritmo de Backpropagation [RNFDC4C] todas las neuronas han modificado
sus parametros “W” y “b” dependiendo de que responsabilidad tenian en el error final de la prediccién
realizada por todo el conjunto de la red, de esta forma en la siguiente pasada del algoritmo de
Fordwardpropagation las predicciones serdn mas correctas [QRN3.5] [RNFDC2]. Por lo que vamos a
calculas las derivadas necesarias para obtener el gradiente [RNFDC4D] de cada capa empezando por
la ultima:

Derivadas de la ultima capa.
C(a(z")) = ERROR
Z = Resultado de la suma ponderada. Zt =wtal=1 + pt
a = Funcion de activacion.
C = Funcidn de coste.
Se aplica la regla de la cadena:

oC oC dat a7t

owl  9al 9zL  abL
aCc 9C o9dal oaz-
_— % — % —
abL  9al  9zL  9bL

Se obtienen las derivadas parciales:
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Funcién de coste. Funcién de Activacién. Derivando la suma ponderada
Error cuadrdtico Medio. Sigmoide.

Ly _1 AL Lo Ly — _ 1 L _ L-1,,L L
C(aj) = Ezf(yf aj) a“(z") = pp— zh=Y;a; " wi +b
ay _ L aaL _ L L L L aZL _ aZL _ L-1
a_a]L—(“j_yj) m—a(z)(l—a(Z)) = loz=a

Se a calculado el gradiente de la ultima capa ahora toca obtener el de las capas anteriores para esto
se aplica la regla de la cadena otra vez a la composicion de funciones de la capa anterior:

C(aL(WLaL—l(WL—laL—Z + bL—l) + bL))
aoC aC dal 9zY 9al™! o9zl 1
owl-1 _ da * 9zL * dal-1 * dzL-1 * owl-1

oC  aC dab 9zt  dal! 9zt
obl—1 ~ dal 9zL  dal-1 9zL-1 gpLl-1

Aplicamos la regla de la Cadena a esta composicion.

Computo del error de la ultima capa.

é.L _ 6C % 6aL
T 9al " 9zL

Retropropagamos el error a la capa anterior.

aal—l
6~L — Wl5l "
zl-1
Calculamos las derivadas de la capa usando el error.
ac _1 oc 11—
_ sl-1 — §l-1gl-2

apl-1 6 awl-1

Gracias al cdlculo del descenso del gradiente es capaz de minimizar el error hasta un minimo local, y
encontrar que grado de error tiene cada neurona.

4.8.3 Porque se combina Backward Propagation y el Gradient Descent?
Ahora ya tenemos la matriz gradiente, pero écdmo aplicamos el cdlculo del gradiente? Cuando
disponiamos de tan solo una neurona aplicar el calculo del gradiente era muy sencillo pues tan solo
habia que calcularlo respecto a los pesos sindpticos “W” y el sesgo o Bias “b”.

Pero ahora estamos trabajando con redes neuronales y aplicar el calculo del gradiente sin ningln
plan es una tarea que muchas veces no es ni por asomo viable, por la cantidad de cdlculos a
procesar.
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Para aplicar el descenso del gradiente necesitamos el gradiente, cuando trabajabamos en regresion
lineal calcular su gradiente era una tarea muy sencilla, para la regresidon simple teniamos dos
parametros.

Estos parametros afectaban directamente al resultado del modelo, con lo cual calcular el gradiente de
cada parametro era simplemente contestar a la pregunta, ¢ Cdmo varia un coste ante un cambio del
parametro W? Pregunta que matematicamente se responde con las derivadas parciales. Derivada
parcial de la funcién de coste con respecto a cada uno de los pardametros, muy simple.

Pero cuando trabajamos con redes neuronales la cosa es un poco mas compleja, aqui el gradiente
viene a ser el mismo concepto de antes, como varia el coste en funcion de como variamos un
parametro, pero aqui la forma en la que variar un parametro puede afectar al resultado final y por
tanto al coste de la red neuronal es mucho mas complejo.
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El parametro W de la primera conexién puede afectar al resultado final por diversas conexiones
distintas.
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Y no solo eso, sino que el efecto de este pardmetro se ve también controlado por el valor del resto de
parametros de las capas posteriores. Todo esto da como resultado una cadena de responsabilidades
gue hace que esta derivada, como varia el coste cuando variamos alguno de los parametros sea mucho
mas complejo de calcular.

¢Y que nos va a dar ese valor? Efectivamente el algoritmo de Backpropagation, es decir al igual que
haciamos antes utilizaremos el descenso del gradiente para optimizar nuestra funcién de coste.
Haciendo uso de la técnica de Backpropagation para calcular el vector de gradientes dentro de la
complejidad de la arquitectura de la red neuronal.

La técnica de Backpropagation, se encarga de analizar toda la cadena de responsabilidades que ha
afectado al resultado, ¢Como se emprende dicha tarea? Se realiza un recorrido de la propia red
neuronal hacia atrds si encontramos una neurona que ha tenido influencia en el error obtenido,
entonces se debe responsabilizar a dicha neurona con parte de ese error.

Aqui estd la clave, en ese andlisis de cuanta responsabilidad tiene cada neurona, tiene sentido hacerlo
hacia atrds, desde la sefial de error hacia las primeras capas,

s, ‘
X PSR K
S

<Y

LA K
AV 7/ “
& 03“

En la imagen superior se observa el error de la capa anterior y la capa posterior indicando que la
capa posterior depende de la anterior.
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Si nos disponemos a calcular el gradiente si ningtn plan la cantidad de cdlculos a procesar es enorme
tal y como se muestra en la imagen superior, pues como se puede observar la cantidad de caminos a
calcular desde tan solo una neurona es enorme.

Por ese motivo combinamos el método de Backpropagation para propagar el error por capas desde la
capa de oculta de salida hasta la primera capa, de esta manera lo que se consigue es propagar hacia
atras responsabilidades hacia cada neurona, donde una neurona serd mds responsable de su errory
por tanto tendra que corregir con mayor grado sus parametros.

Al usar el descenso del gradiente de esta forma conseguimos evitar una enorme cantidad de calculos
gue dependiendo del tamafio de nuestra red puede llegar a ser ridiculo plantearse tan si quiera
intentarlo.

4.9 Descenso Del Gradiente.
Método recursivo que calcula un gradiente, el cual proporciona un vector que indica la posicién que
hay que tomar para ascender en dicha funcidén y como nosotros queremos descender hasta el
encontrar el minimo de la funcidn lo que realizaremos serd la operacidn contraria en este caso
restaremos el vector gradiente obtenido “- f(x)”.

4.10 Funciones de activacion.
La funcidn de activacién devuelve una salida que serd generada por la neurona dada una entrada o
conjunto de entradas. Cada una de las capas que conforman la red neuronal tienen una funcién de
activacion que permitird reconstruir o predecir. Ademads, se debe considerar que en la red neuronal
se usara una funcidn no lineal debido a que le permite a el modelo adaptarse para trabajar con la
mayor cantidad de datos.

Las funciones de activacion se dividen en dos tipos como: lineal y no lineal

4.10.1 Funcion Lineal.

Linear Function

linear(x)
=)

=2}

4|

—6|

8% 6 — = 0 2 7 6 8

X

Esta funcidon también conocida como identidad, permite que lo de la entrada sea igual a la salida por
lo que si tengo una red neuronal de varias capas y aplico funcidn lineal se dice que es una regresion
lineal. Por lo tanto, esta funcidn de activacion lineal se usa si a la salida se requiere una regresion lineal
y de esta manera a la red neuronal que se le aplica la funcién va a generar un valor Unico. Por ejemplo,
se usa cuando se solicita predecir el valor de un niumero de ventas.
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4.10.2 Funciones no lineales.
4.10.2.1 Funcion Umbral.

-0.5 0 0.5

Esta funcién también conocida como escaldn, indica que, si la x es menor que cero la neurona va a ser
cero, pero cuando es mayor igual a cero dara como salida igual 1. Esta funcion se usa cuando se quiere
clasificar o cuando se tiene salidas categéricas. Por ejemplo, se puede usar para predecir si compro
algo o no.

4.10.2.2 Funcidn Sigmoide.

=

(]
a

1
flx) = 1_ex
Esta funcién también conocida como funcion logistica, esta en un rango de valores de salida esta entre
cero y uno por lo que la salida es interpretada como una probabilidad. Si se evalta la funcién con
valores de entrada muy negativos, es decir x<0 la funcién serd igual a cero, si se evalua en cero la
funcién dard 0.5 y en valores altos su valor es aproximadamente a 1. Por lo que esta funcidn se usa en

la Ultima capa y se usa para clasificar datos en dos categorias.

30



Saasd UNIVERSITAT
POLITECNICA
DE VALENCIA

CAMPUS D'ALCOI

Actualmente la sigmoide no es una funcién muy utilizada debido a que no esta centrada y esto afecta
en el aprendizaje y entrenamiento de la neurona por lo que influye con el problema de desaparicion
de gradiente.

4.10.2.3 Funcion tangente hiperbdlica.

tanh(x)

2
flx) = TTe- 1
Esta funcién de activacién llamada tangente hiperbdlica tiene un rango de valores de salida entre -1y
1. Se dice que estd funcién es un escalamiento de la funcién logistica, por lo que a pesar que esta
funcidn esta centrada tiene un problema similar a la sigmoide debido al problema de desaparicion del
gradiente, que se da cuando en el entrenamiento se genera un error con el algoritmo de propagacion
hacia atrds y debido a esto el error se va propagando entre las capas, por lo que en cada iteracion
toma un valor pequefio y la red no puede obtener un buen aprendizaje.

4.10.2.4 Funcion Relu.

ReLU

]

R(z) =max(0, z).

o
=10 -3 o 3 10

Estd funcidén es la mas utilizada debido a que permite el aprendizaje muy rapido en las redes
neuronales. Si a esta funcién se le da valores de entrada muy negativos el resultado es cero, pero si se
le da valores positivos queda igual y ademas el gradiente de esta funcidn serd cero en el segundo
cuadrante y uno en el primer cuadrante. Cuando se tiene que la funcidn es igual a cero y su derivada
también lo es se genera lo que es la muerte de neuronas, a pesar de que puede ser un inconveniente
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en algunos casos permite la regularizacién Dropout. Por esta razén la funcién Relu tiene una variante
denominada Leaky RelLu que va a prevenir que existan neuronas muertas debido a la pequefia
pendiente que existe cuando x<0.

4.10.2.5 Funcidn Softmax.

/

Esta funcidon se usa para clasificar data, por ejemplo, si le damos de entrada la imagen de una fruta 'y
se solicita saber el tipo de fruta a que pertenece, aplicando Softmax la red nos dara la probabilidad de
que pueda ser 0.3 0 30% meldn, 0.2 0 20% sandia y 0.5 0 50% papaya, por lo que nos el resultado sera
el que tenga mayor probabilidad y cabe recalcar que la suma de estas probabilidades sera igual a 1.
En otras palabras, Softmax se usa para clases multiples y cuando se va a asignar probabilidades a cada
clase que pertenezca a clases multiples.

5. COMO SE CREO EL ROBOT.

5.1 Red Neuronal Escrita Desde 0 en Python Usando Los Conocimientos Explicados
Hasta Ahora.
Una vez se han entendido los conceptos necesarios (tanto tedricos como matemadticos) para poder
escribir un algoritmo de Machine Learning, es el momento de plasmarlos en cédigo. En este momento
se decide en que lenguaje de programacion se va a realizar el algoritmo [CRN1] [CRN2].

Normalmente salvo alguna pequefia excepcion los algoritmos de Machine Learning se encuentran
escritos sobre el lenguaje Python.

5.1.1 Porque se usa Python en el mundo del machine learning?
Basicamente el motivo principal por el que se usa Python en el mundo del Machine Learning, es
porque actualmente es el lenguaje de programacion mas librerias ofrece referente a redes neuronales,
como pueden ser Tenserflow, Pytorch y Keras.

5.1.2 Codigo escrito en Python.
Se escriben las diferentes funciones de activacién y la funcién de coste para el funcionamiento de la
red neuronal. También se prepara la clase NeuralNetwork que sirve para crear la capa de neuronas
estableciendo asi el nimero de neuronas de dicha capa, el nimero de conexiones de entrada que
necesita dicha capay la funcién de activacidn que se usara para el resultado del calculo de las neuronas
gue se encuentran en la capa. Con esta clase mas adelante se creara la topologia de la red neuronal.

import numpy as np

sigm = (lambda x: 1/ (1 + np.e **(-x)),
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lambda x: x * (1 - x))
relu = lambda x: np.maximum(0, x)
tanh = (lambda x: np.tanh(x),

lambda x: 1.0 - x**2)

[2_cost = (lambda Yp, Yr: np.mean((Yp - Yr) ** 2),
lambda Yp, Yr: (Yp - Yr))

class NeuralNetwork:
def _init_ (self, n_conn, n_neur, act_f):
self.act_f=act_f
self.b = np.random.rand(1, n_neur) *2 -1

self.W = np.random.rand(n_conn, n_neur) *2 -1

La funcidn “create_nn” sirve para establecer la topologia (Su estructura) de la red neuronal.

5.1.3 ¢Qué es su topologia?
Su estructura o topologia se refiere a cuantas capas tendra dicha red neuronal, cuantas neuronas
tendra cada capa y no menos importante, mediante que funcién de activacion se calculara la salida de
cada neurona dentro de la capa que le corresponde.

Dicha funcién recibe como parametros de entrada “topology” que estd pensado para recibir un array
de enteros, donde el tamano del array representa la cantidad de capas de la red neuronal, y cada celda
del array contiene un entero que indica el nimero de neuronas en dicha capa.

def create_nn(topology, act_f):
nn =]
for |, layer in enumerate(topology[:-1]):
nn.append(NeuralNetwork(topology[l], topology[l+1], act_f))
return nn

Funcidn que sirve para activar el entrenamiento de nuestra red si se lo indicamos, de lo contrario solo
realiza una prediccidon basandose en sus pesos posinapticos que han sido inicializados aleatoriamente,
por lo tanto, la prediccidn si la red no ha sido entrenada serd una prediccion aleatoria. Si la red ha sido
entrenada la prediccién se basara sobre los pesos sinapticos que en este momento cada uno tiene un
parametro adecuado para realizar un calculo con mds probabilidades de acierto. Otro punto de vista
es ver que la red en este momento establece una prediccion certera porque ha minimizado al maximo
su margen de error a la hora de calcular el resultado deseado.
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La prediccion se realiza aplicando el modelo de regresion lineal en cada neurona de la primera capa
usando tanto los datos de entrada como los pesos sindpticos para realizar dicho calculo, después el
resultado de cada neurona es pasado por la funcién de activacion.

Dicha funcién se encargara de establecer si dicho pardmetro calculado por el modelo de represion
lineal multiple posee el suficiente peso, como para que dicho dato tenga que ser trasladado a la
siguiente capa o no.

O dicho de otra forma la funcién de activacién, como su propio nombre indica se encargard de
establecer si la neurona es activa o no, en el caso de asi sea, su informacién tiene la suficiente
relevancia para ser incluida en el calculo de la siguiente capa de nuestra red neuronal.

Este proceso se repite iterativamente hasta llegar a la Gltima capa, y dicho método se le conoce como
“Forwardpropagation”, mencionado anteriormente, cuando se explican los fundamentos tedricos y
matemadticos del campo del Machine Learning.

Cdédigo Python donde se ejecuta el algoritmo Fordwardpropagation:
def train(neural_net, X, Y, 12_cost, Ir=0.5, train=true):
out=[(None, X)]
for |, layer in enumerate(neural_net):
z=out[-1][1]@neural_net[l].W + neural_net[l].b
a=neural_net[l].act_f[0](z)
out.append((z, a))
En resumen:

En el cddigo Python superior muestra la parte en que la red intenta realizar una prediccidon usando el
modelo de regresidn lineal multiple en cada neurona y después pasando el resultado de dicho calculo
por la funcidn de activacion. A continuacion, la informacion generada por esta capa de neuronas
pasara a la siguiente siguiendo el método de Forwardpropagation.

Cdédigo Python donde se ejecuta el algoritmo Backpropagation:

if train:
deltas =]
for I in reversed(range(0,len(neural_net))):
z = out[I+1][0]
a = out[l+1][1]
if | == len(neural_net) - 1:
deltas.insert(0, 12_cost[1](a,Y) * neural_net[l].act_f[1](a))
else:
deltas.insert(0, deltas[0] @ _W.T * neural_net[l].act_f[1](a))

_W =neural_net[l].W
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return out[-1][1]

Para realizar su aprendizaje la red realiza una prediccidn con Fordwardpropagation (donde al mismo
tiempo a cada iteracidon hacia delante, se calculan las derivadas necesarias), después se aplica
Backpropagation, donde se usan estas derivadas para calcular el gradiente y aplicar el descenso sobre
el gradiente, con lo que se encuentran las responsabilidades por parte de las neuronas que han
participado en el error y se ajustaran sus parametros para minimizar el error, hasta llegar a la primera
capa y haber ajustado todos los pesos sinapticos que afectaban al error final, minimizando asi el error
final.

Este proceso de combinar Forwardpropagation y Backpropagation se realiza n iteraciones hasta
alcanzar un grado de acierto, donde el error suele tender a 0.

Con este proceso el algoritmo de Machine Learning habrd aprendido a realizar la tarea
correspondiente, en nuestro caso la conduccion del coche.

En una red neuronal el error de las capas posteriores depende directamente del error de las capas
anteriores.

5.2 ENTRENANDO HA NUESTRA RED.
Para entrenar nuestra red, se van a usar solo 3 datos posibles, combinados de distintas formas
[QRN2.5].

Las combinaciones se representan por filas, y cada combinacidn representa la accidon que tiene que
realizar el robot.

Los datos suministrados son —1, 0 y 1. Cada uno significa a la distancia a la que se encuentra el
obstaculo detectado por el sensor correspondiente.

Numero Significado
-1 Ningun obstaculo.
0 Obstaculo detectado entorno a unos 25 cm.
1 Obstaculo demasiado cerca.

Cada columna representa que sensor de ultrasonidos nos esta proporcionado dicho dato, la columna
izquierda representa el sensor delantero izquierdo, la columna central, corresponde al sensor central
y la columna de la derecha pertenece al sensor de la derecha.

Y para saber que es la derecha y la izquierda hay que observar el coche por detras, desde su parte
trasera.

5.3 Batch Normalization(Normalizacién por lotes).
La técnica de “Batch Normalization” se presentd como una solucidn para reducir el Internal Covariate,
pero al ponerla en practica se observa que esta técnica ayuda al entrenamiento de la red neuronal.

La normalizacién en lotes consiste basicamente en afiadir un paso extra, habitualmente entre las
neuronas y la funcién de activacion, con la idea de normalizar las activaciones de salida. Lo ideal es
gue la normalizacién se hiciera usando la media y la varianza de todo el conjunto de entrenamiento,
pero si estamos aplicando el descenso del gradiente estocastico para entrenar la red, se usard la media
y la varianza de cada mini-lote de entrada.
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Cada salida de cada neurona se normalizara de forma independiente, lo que quiere decir que en cada
iteracion se calculard la media y la varianza de cada salida para el mini-lote en curso.

A continuacion de la normalizacién se ainaden 2 pardmetros: un Bias como sumando, y otra constante
similar a un Bias pero que aparece multiplicando cada activacidn. Esto se hace para que el rango de la
entrada escale facilmente hasta el rango de salida, lo que ayudara mucho a nuestra red a la hora de
ajustar a los datos de entrada, y reducira las oscilaciones de la funcidn de coste. Como consecuencia de
esto podremos aumentar la tasa de aprendizaje (no hay tanto riesgo de acabar en un minimo local) y
la convergencia hacia el minimo global se producira mas rdpidamente.

10! 250
[ Standard [ Standard
BatchNorm ﬁ [0 Standard + BatchNorm

o c 200
o ()
© =

? S 150
5 S
= o

- = 100
7, s
< QL

100 E 50
(G]

0

0 5k 10k 15k 0 5k 10k 15k
Steps Steps

La normalizacién por lotes es mas una técnica de ayuda al entrenamiento que una estrategia de
regularizacion en si misma. Esto ultimo se logra realmente aplicando algo adicional conocido

como momentum. La idea de este momentum es que cuando introduzcamos un nuevo mini-batch de
entrada (N muestras procesadas en paralelo) no se usen una media y una desviacion muy distintas a
las de la iteracién anterior, para lo que se tendra en cuenta el histérico, y se elegird una constante
que pondere la importancia de los valores del mini-batch actual frente a los valores del anterior.

Gracias a todo esto se conseguird reducir el sobreajuste.

5.4 iCual es el motivo para usarsolo—1,0y 17?
Los valores de la entrada de datos en nuestro Dataset estan comprendidos entre -1y 1 para que sean
acordes a nuestra funcién tangente hiperbdlica.

El motivo es discretizar el espacio de posibilidades y acotarlo a 3 posibilidades:
-1 No se observa obstaculo.
1 El obstaculo estd demasiado cerca
0 el obstaculo esta a unos 25 cm de distancia.

Al discretizar el espacio de posibilidades a solo 3 posibles estados, se facilita mucho la tarea de realizar
el Dataset.
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5.5 Dataset.
¢Qué es un Dataset? Un Dataset es un conjunto de datos necesario para entrenar a la red neuronal en
la tarea deseada.

¢Por qué se usa un Dataset para entrenar a la red neuronal?

La forma mas sencilla de entender esto es contar una pequefia analogia. Donde la red neuronal es
interpretada como un alumno que solo tiene una forma posible de aprender, (por la forma de
funcionar de su cerebro) y esta forma de aprender es la siguiente. Se le otorgan muchos ejercicios
diferentes a resolver con todas las soluciones posibles de dichos ejercicios, y el alumno intenta
resolverlos (donde el alumno es nuestra red neuronal) sin observar el resultado mientras los esta
resolviendo, después de realizar todos los ejercicios el alumno observa los resultados y los compara
con los suyos para aprender de sus errores. Y este proceso el alumno lo realiza iterativamente, hasta
gue aprende a realizar dichos ejercicios.

Ese es el motivo por el que se necesita de un Dataset para entrenar a la red neuronal, de esta forma
el algoritmo de fordwardpropagation intenta realizar el conjunto de ejercicios y el algoritmo de
backpropagation se encargara de mejorar su conocimiento comparando el resultado de los ejercicios
con el resultado correcto del ejercicio para que la siguiente vez que intente realizar los ejercicios le
salgan mejores.

En el mundo del machine learning y el Deep learning, el momento en el que se tiene que disponer de
un Dataset para poder entrenar a la red neuronal creada suele ser uno de los momentos mas dificiles
por eso existe una especializacidn en esta area conocida como Data Science [DTS].

Obtener un Dataset con la mayor cantidad de informacidn relacionada con el problema que se quiere
aprender a resolver es una tarea muy importante, por ejemplo, si falta informacién se podria realizar
un aprendizaje con sesgos, donde estos sesgos pueden producirse por falta de informacién del Dataset
e incluso producirse porque la humanidad tiene sesgos psicoldgicos y sin querer se la trasladamos a
las maquinas [MEIA].

¢Como se ha obtenido el Dataset proporcionado a la red neuronal?

El Dataset en el caso del alumno fue creado por el, en este caso se cred un Dataset de 27 datos, Que
lo vamos a dividir en dos partes los datos de entrada equivalente a los ejercicios que se desea que el
alumno realice y los datos de salida que es el equivalente a la solucién de los ejercicios realzados. Para
gue la red neuronal use ambos conjuntos de datos para aprender la tarea de conducir el robot en
forma de coche.

5.5.1 Datos de entrada del Dataset.
X =np.array([[-1, -1, -1]

[-1, -1, 1], # Atras
[-1, -1, 0], # Girar Izquierda
[-1, O, 0], # Girar Izquierda
[-1, O, -1], # Girar Izquierda
[-1, O, 1], # Atras

[-1, 1,-1], # Atras
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[-1, 1, 0], # Atras

[-1, 1, 1], # Atras

[0, -1, -1], # Girar Derecha
[0, -1, -1], # Girar Derecha
[0,-1, 1], # Atras

[0, O, 0], # Girar Izquierda
[0, O, -1], # Girar Derecha
[0, O, 1], # Atras

[0, 1,-1], # Atras

[0, 1, 0], # Atras

[0, 1, 1], # Atras
[1,-1,-1], # Atras

[1,-1, 0], # Atras

[1,-1, 1], # Atras

[1, O, -1], # Atras

[1, O, 0], # Atras

[1, O, 1], # Atras

[1, 1,-1], # Atrés

[1, 1, 0], # Atras

[1, 1, 1], # Atras

1)

5.5.2 Datos de salida del dataset.
y = np.array([[1,0,0,1,1,0,0,1], # Avanzar

[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[1,0,0,0,1,0,0,0], # Girar Izquierda
[1,0,0,0,1,0,0,0], # Girar Izquierda
[1,0,0,0,1,0,0,0], # Girar Izquierda
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder

[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
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[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,0,0,1,0,0,0,1], # Girar Derecha
[0,0,0,1,0,0,0,1], # Girar Derecha
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[1,0,0,0,1,0,0,0], # Girar Izquierda
[0,0,0,1,0,0,0,1], # Girar Derecha
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder
[0,1,1,0,0,1,1,0], # Retroceder

[0,1,1,0,0,1,1,0],]) # Retroceder

En este caso no hay datos existentes para darle a nuestro algoritmo de redes neuronales para que el
aprenda mediante aprendizaje supervisado, por lo que toca crearlos uno mismo.

Los algoritmos de Machine Learning aprenden con ejemplos, pero en este caso no existen ejemplos
de cdémo debe de actuar este robot, las grandes empresas cuando se encuentran con este problema
dedican grandes esfuerzosy recursos en seguir creando datos que sirvan como ejemplos para mejorar
el aprendizaje de su red neuronal.

En este caso no disponemos ni de los recursos ni el tiempo para generar una gran cantidad de ejemplos
diferentes de conduccion para que nuestra red aprenda.

El alumno ha optado por la estrategia de otorgar de un solo ejemplo de conduccién a la red neuronal,
con la finalidad de que la red neuronal aprenda una forma de conduccidn, pues lo que se persigue con
el proyecto es aprender y entender todos los conceptos necesarios para crear nuestra propia red
neuronal.
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Todos los datos tanto de entrada como de salida han sido generados por el alumno, los datos de salida
son las acciones que tiene que aprender a realizar robot, y los datos de entrada son las posibles
combinaciones de estados que puede detectar con los sensores.

Cada estado indica el rango de distancia a la que se encuentra el robot de los obstaculos.

Donde hay la misma cantidad de filas en ambos Dataset, y esto se debe a que cada fila del Dataset de
entrada corresponde con su respectiva fila del Dataset de salida. Con lo que el algoritmo tiene indicado
como debe de actuar dependiendo del estado que reciba por los sensores.

p=3
topology = [p, 6, 8]
import time
def valNN(x):
return (int)(abs(round(x)))
neural_n = np.copy(np.array(create_nn(topology, tanh)))
index=0
loss =]
foriin range(240001):
pY = train(neural_n, X, y, 12_cost, Ir=0.02)
pre = train(neural_n, X, y, 12_cost, Ir=0.03, train=False)
El cédigo superior se crea la red neuronal y se entrena en un bucle de 240001 iteraciones.
def predic(y, pre):
for I'in range(0, len(pre)):

print("deseado : ", y[l],"Predicho
:",vaINN(pre[l][0]),valNN(pre[l][1]),valNN(pre[l][2]),valNN(pre[l][3]),valNN(pre[l][4]),valNN(pre[l][5]),
valNN(pre[l][6]),valNN(pre[l][7]))

predic(y, pre)

El cédigo superior sirve para verificar que el aprendizaje se la red neuronal es correcto.

5.6 Desarrollo del algoritmo de inferencia en Arduino.
Ahora una vez ya se dispone de una red neuronal entrenada para conducir el coche, hay que trasladar
su aprendizaje al algoritmo de inferencia para que el coche actue conforme el aprendizaje heredado.
¢Como se traslada el aprendizaje?

Se extrae un array de double’s , se copia su contenido y se pega en el cddigo de Arduino.
Abajo el cddigo en Arduino para la configuracién de la red neuronal:

const int InputNodes = 3;
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const int HiddenNodes = 6;
const int OutputNodes = 8;
inti, j;

double Accum;

double Hidden[HiddenNodes];

double Output[OutputNodes];

float HiddenBias[6] = {-2.6609246, -6.21766166, 0.6719238, -1.91361643, 2.2715187, -
7.13369123};

float OutputBias[8] = { 1.09891189, 0.51677215, 0.5176923, -0.05358793, 1.09891195,
0.51777866, 0.51615204, -0.05358793};

float HiddenWeights[3][6] = {{ -4.76060265, -3.82800886, -1.46388603, -10.52482004, -
1.48085581, -4.96915681},

{-1.38119297, -1.09309423, -2.88687046, -4.24908356, 2.76399831, 2.1873772},
{ 0.14264823, -3.22309434, 8.64962958, -3.48165854, -9.3454453, -2.98051136}};

float OutputWeights[6][8] = {{ 0.02630783, 5.13696264, 5.11227514, -2.80382618, 0.02630783,
5.11013522, 5.15588299, -2.80382618},

{1.7111938, -5.01162342, -4.98758049, 0.96023143, 1.7111939, -4.98549652, -5.03005081,
0.96023143},

{1.73185353, -4.90215991, -4.87880831, -0.04727425, 1.73185363, -4.87678458, -4.9200616, -
0.04727425},

{-0.02515359, -4.10509539, -4.0855204, 2.79325676, -0.02515359, -4.08382392, -4.12010138,
2.79325676},

{1.73341113, -2.36087461, -2.352919, -0.04506696, 1.73341122, -2.35223595, -2.36705600, -
0.04506696},

{-0.60901439, -0.81515616, -0.8111343, -1.00052274, -0.60901442, -0.81078545, -0.81823547, -
1.00052274}};

En el cédigo Arduino superior se encuentran los pesos heredados de las neuronas y el parametro de
bies.

void predic(double In2, double In3, double In4){
double TestInput[] = {0, 0, 0},
Testlnput[0] = In2;
Testlnput[1] = In3;

Testlnput[2] = In4;
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double matriz[6] = {0,0,0,0,0,0};
double output[8] = {0,0,0,0,0,0,0,0};
for(i=0; i < HiddenNodes; i++){
for(j=0; j < InputNodes; j++){
matriz[i] += (TestInput[j] * HiddenWeights][j][i]);// + HiddenBias[j];
}
matriz[i] = matriz[i] + HiddenBias[i];
matriz[i] = tanh(matriz[i]);
}
for(i=0; i < OutputNodes; i++){
for(j=0; j < HiddenNodes; j++){
output[i] += (matriz[j] * OutputWeights[j][il);
}
output[i] = output[i] + OutputBiasli];
output][i] = tanh(output[i]);
Output[i] = output]i] ;
}
}

Aqui se observa el algoritmo que realiza la prediccion mediante el peso heredado de las neuronas y el
parametro de bies.

6. Desarrollo de software para controlar todos los motores y sensores del robot con la

precision y manera de actuar adecuada.
Cdédigo en Arduino de la configuracion de los motores:

Cdédigo en Arduino para la configuracidn de los motores traseros derechos:
int Pin_Enable_2 =22;

int Pin_Input_4 = 24;

int Pin_Input_3 = 26;

Cédigo en Arduino para la configuracidn de los motores delanteros derechos:
int Pin_Enable_1 =28§;

int Pin_Input_1 =30;

int Pin_Input_2 =32;

Cédigo en Arduino para la configuracidn de los motores delanteros derechos:
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int Pin_Enable_3 = 34;
int Pin_Input_5 = 36;
int Pin_Input_6 = 38;
Cédigo en Arduino para la configuracidn de los motores traseros derechos:
int Pin_Enable_4 = 40;
int Pin_Input_7 =42;
int Pin_Input_8 =44;
Cédigo en Arduino de la configuraciéon de los sensores:
int Echolzq = A4,
int Triglzg = A5;
int EchoCen = A3;
int TrigCen = A2;
int EchoDer = AQ;
int TrigDer = Al;
int EchoCenSup = A6;
int TrigCenSup = A7;
int Echolatlzg = A8;
int TrigLatlzg = A9;
int EchoLatDer = A10;
int TrigLatDer = Al11;
double duracion, distancia;
double entradal, entrada2, entrada3, entrada4, entrada5, entrada6 = 0.0;
double ditanciaMaxima = 50.0;
Cédigo en Arduino de las acciones de los motores:
void adelante(){

delantero_right_adelante();

trasero_right_adelante();

delantero_left_adelante();

trasero_left_adelante();

}

void atras(){

43



delantero_right_atras();
trasero_right_atras();
delantero_left_atras();
trasero_left_atras();

}

Cdédigo en Arduino de las distintas formas de giro de los motores:

void giro_derecha(){
delantero_right_adelante();
trasero_right_adelante();
delantero_letf parado();
trasero_left_parado();

}

void giro_izquierda(){
delantero_right_parado();
trasero_right_parado();
delantero_left_adelante();

trasero_left_adelante();

}
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Cddigo en Arduino de la inicializacién de los pines de Arduino para que funcione la configuracion de

motores y sensores:

void setup() {
Serial.begin(9600);
pinMode(EchoDer, INPUT);
pinMode(TrigDer, OUTPUT);
pinMode(EchoCen, INPUT);
pinMode(TrigCen, OUTPUT);
pinMode(Echolzq, INPUT);
pinMode(Triglzg, OUTPUT);
pinMode(EchoCenSup, INPUT);
pinMode(TrigCenSup, OUTPUT);

pinMode(Echolatlzq, INPUT);
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pinMode(TriglLatlzg, OUTPUT);
pinMode(EcholLatDer, INPUT);
pinMode(TrigLatDer, OUTPUT);

Cédigo para configurar los pines de Arduino que controlan el motor delantero izquierdo:
pinMode(Pin_Enable_1, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_1, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_2, OUTPUT);

Cédigo para configurar los pines de Arduino que controlan el motor trasero izquierdo:

pinMode(Pin_Enable_2, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_4, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_3, OUTPUT);

Cédigo para configurar los pines de Arduino que controlan el motor delantero derecho:
pinMode(Pin_Enable_3, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_5, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_6, OUTPUT);

Cédigo para configurar los pines de Arduino que controlan el motor trasero derecho:
pinMode(Pin_Enable_4, OUTPUT);
pinMode(Pin_Input_7, OUTPUT);

pinMode(Pin_Input_8, OUTPUT);

7. Diseno y construccion del robot.

Arduino tiene pines de entrada y de salida para comunicarse fisicamente con su entorno. Los pines de
salida pueden dar una pequefia cantidad de energia que sirve por ejemplo para encender un LED, pero
no pueden alimentar a un motor. Para ello necesitamos un circuito que haga de intermediario. Este
circuito, el controlador o driver de motores, tomara energia de otra fuente (una pila, bateria o
equivalente). Por lo que es necesario disponer de una placa que controle los 4 motores D.C de los que
dispone el robot.

7.1 Como se Disefi¢ La Placa Controladora de Motores.
Se escogio el chip L2932D que dispone de las siguientes caracteristicas:
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4A
4y
GND
GND
3y
3A

EN3.4

e Alimentacién: 6 a9 VDC.

e Corriente de salida: 600 mA.

e Corriente pico de salida: 1 A por canal (no repetitiva).
e Encapsulado: DIP de 16 pines.

e Alta inmunidad al ruido eléctrico.

e Proteccidn contra exceso de temperatura.

e Diodos de proteccion (flyback) incorporados.

El alumno opta por dicho chip por sus prestaciones y muy bajo precio. Cada chip puede alimentar 2
motores distintos de D.C, por lo que se necesitan de 2 chips, para el disefio de la placa.

8. Diseno de la placa.

Enable 1 [ ﬁ.‘_ J Input 5
& [ |-
Input1 : Output - E> Motor Delantero
Motor Trasero Output + ® —® Output + Derecho
Derecho Oiitiiit - | I | o
upuL: B Input 6
T [__ B
Input 2  J Enable 3
VeeM ® I et vce
— P
Enable 2 @ hd GND
Input 3 [ Ed l— —o Input 7
__,— | |
Motor Delantero<:l Output + L * Output - Motor Trasero
Derecho Output - o — [ ] = | o Output + Q Derecho
_— —
Input4 [ 2 o Input 8
VeeM Y L —® Enable4

El motivo por el cual el alumno prefirié disefiar su propia placa y no compra una placa del mercado,
era por el precio de los chips sueltos frente al de la placa, 10 chips se salieron a 8€ una placa ya
disefiada y fabricada cuesta minimo de 6€. Con los chips restantes el alumno puede seguir realizando
proyectos.

Para la alimentacidn del robot se usan dos fuentes de alimentacion diferentes una para Arduinoa 5V
y otra para los Motores D.C a 6V, Esto se realiza asi con el objetivo de evitar tener un transformador
de tensidn y evitar corrientes parasitarias.
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9. Apantallamiento de los cables.

El cableado del robot esta echo a medida por el alumno, y también dispone de un apantallamiento
interior conectado a toma de tierra para derivar posibles corrientes inducidas, al estar los cables
muchos de los cabes rozando los motores.

10. Correccion de errores. (Aplicacion de
condicionales simulando instinto. O reflejos
humanos.) Loop que se encuentra
ejecutandose durante el funcionamiento del
robot.

Al principio cuando el alumno empezé el coche lo realizo solo con 3 sensores de ultrasonidos
delanteros para otorgar al coche de un campo de visidn frontal. Actualmente el coche consta de 5
sensores funcionales los 3 delanteros y 2 laterales, uno a cada lateral del coche.

El motivo de la ampliacidon de 3 a 5 sensores fue, porque cuando el coche conducia por pasillos muchas
veces se iba acercando casi paralelamente a una de las paredes del pasillo de forma que ninguno de
los 3 sensores detectaba la pared y el coche al final se movia rozandose con la pared o directamente
se atascaba y no conseguia avanzar, después de muchas pruebas moviendo los sensores, ajustando
su altura, probando a reentrenar la red neuronal con nuevas estrategias de conduccién etc. Se
consiguié mejorar la conduccion, pero siempre se mantenia el principal problema a la hora de conducir
por un pasillo.
El problema el rango de los sensores, y su margen de error, pues al ser los mas baratos del mercado
tienen sus carencias. Solucién afadir mas sefiores, una vez decidido que se tenian que afadir 2
sensores mas y estos tenian que estar en los laterales, se podia optar por la estrategia de reentrenar
la red neuronal y redisenar el nimero de neuronas por capa y de capas o por solucionarlo mediante
la estrategia simulacion de instinto animal. Tras ponderar ambas opciones balanceando los pros y
contras de cada una se optd por la segunda, pues es la mejor opcién para nuestro caso. Porque el
coche ya se encontraba entrenado con la mejor estrategia de conduccién y para volver a entrenar el
coche el alumno tenia que enfrentarse a la ardua tarea de disefiar un Dataset de tamafio 5 elevado 3
lo que llevaba a una tabla de 125 posibilidades e ir afinando la estrategia de conduccién hasta lograr
la mds optima y hacer esto cada vez con 125 posibilidades es una tarea que lleva muchas horas de
trabajo.

Asi que se optd por la técnica de la simulacidn del instinto animal se tiene claro que a un estado se
tiene que actuar de 1 forma el 100% de las veces, puedes programarlo como un instinto y evitar que
la red neuronal aprenda a realizar, la accidon programada en el estado pertinente.

Si nos fijamos en el comportamiento tanto animal como humano, hay acciones que se realizan sin
tener que haberlas aprendido y nos viene heredados por los genes. Esto nos sirve en la supervivencia,
y también nos puede ayudar a escapar de ciertas situaciones para las que nunca nos emos expuesto
con anterioridad.
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10.1 Que ventajas conseguimos con esto?
La principal ventaja que se consigue con esto es minimizar la cantidad de datos que vas a otorgarle a
la red neuronal para que aprenda, asi consigues que el ordenador que se use para entrenamiento de
la red neuronal consuma menos recursos, lo que repercute directamente en un mejor tiempo de
aprendizaje.

Punto para tener muy en cuenta si se esta trabajando con plazos de entrega.

10.2 Que desventajas otorga?
Al no incorporar los datos en el aprendizaje del algoritmo, estamos condicionando al algoritmo en su
aprendizaje, por lo que puede que, si su aprendizaje partiera sin ese sesgo, llegara a una mejor forma
de resolver el problema de una forma en que un humano nunca lo hubiera hecho.

Esto solo ocurrird en el caso de que exista otra forma de solventar el problema de otra forma, a la
desarrollada por los instintos heredados entre los animales y humanos al largo de miles de afios.

10.3 Motivos por los que se usa reflejos en nuestro caso y no aprendizaje.
En este se estd seguro al 100% de que la accién implementada mediante un reflejo tiene que ser
siempre la misma el 100% de las veces y también solo le damos un ejemplo de entrada y uno de salida
para el aprendizaje mediante el Dataset que se le ha otorgado, solo aprenderd una forma de conducir
el coche. Por lo que en este caso incorporarlo como aprendizaje representa mas una desventaja que
una ventaja.

void loop() {
entrada6 = round(Distancia_Cen_Sup());
if(entrada6 == 1){
atras();
randomNumber = random(1,2);
if(randomNumber == 1){
giro_derecha();
lelse if(randomNumber == 2){

Girar_izquierda();

}

else if(entradab < 1){
double In1=1.0;
entrada5 = round(Distancia_Lat_Der);
entrada4 = round(Distancia_Lat_lzq);
entrada3 = round(Distancia_Der);

entrada2 = round(Distancia_Cen);
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entradal = round(Distancia_lzq);
predic(entradal, entrada2, entrada3);
int acciones [4][8] = {{1,0,0,1,1,0,0,1}, //Adelante
{0,1,1,0,0,1,1,03, //Atras
{1,0,0,0,1,0,0,0}, //Girar Izquierda
{0,0,0,1,0,0,0,1}}; //Girar Derecha

En la imagen superior se observa la parte del cddigo que ejecuta Arduino en forma de un bucle
permanente, donde se tiene en cuenta si los sensores laterales detectan algun obstaculo, pues si es
asi el cddigo e indica al coche que tiene que girar al lado contrario de donde se encuentra el sensor.

Estos sensores se encuentran cada uno en un lateral del coche, y si el coche detecta un obstaculo a
través de ellos actua de forma instintiva, como si de un reflejo se tratara. Este punto ha sido expuesto
en el apartado n? 10.

if( 0 == memcmp(accion, acciones[0],sizeof(accion)) )}{
if(entradad == 1){
giro_derecha()
lelse if(entrada5 == 1){
giro_izquierda();
} elsef
Serial.printin("Adelante");
adelante();
}
} else if( 0 == memcmp(accion, acciones[1],sizeof(accion)) ){
Serial.printin("Atras");
atras();
} else if( 0 == memcmp(accion, acciones|[2],sizeof(accion)) ){
Serial.printin("lzquierda");
giro_izquierda();
} else if( 0 == memcmp(accion, acciones[3],sizeof(accion)) ){
Serial.printin("Girar Derecha");

giro_derecha();
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delay(10);
}

En la imagen superior se observa la parte del cddigo Arduino dentro del loop permanente, que se
encarga de ver qué decision ha tomado la red neuronal y ejecutarla. Esta parte del cédigo se ejecuta
cuando no se ha recibido sefial de un sensor lateral. Pues solo ha de ejecutarse en caso de no tener
que actuar de forma instintiva.

11. Conclusion del proyecto.

El alumno decidid adentrarse en el mundo del Machine Learning, para luego plasmarlo mediante un
robot auténomo en forma de coche y de esta forma poner en prdctica tanto sus conocimientos en
electrdnica, como lo adquiridos por el alumno, en este caso Python y Machine Learning mediante
aprendizaje supervisado.

Para poder lograrlo el alumno se formd por su cuenta en el mundo de las redes neuronales, mediante,
documentacion, foros, comunidades de programadores de redes neuronales en Discord y otras
plataformas, canales de YouTube dedicados a la formacion, tanto de matematica como de redes
neuronales y otras plataformas.

El alumno interiorizo por su cuenta todos los conocimientos bdsicos de los que parte el aprendizaje
supervisado, conforme los entendia e interiorizaba los plasmaba mediante un algoritmo en Pythony
comprobaba su funcionamiento. Una vez probados todos los conocimientos necesarios para
implementar una red neuronal mediante aprendizaje supervisado, desarrollo la I.A en Python.

Una vez desarrollada y funcionando el alumno disefio el coche y lo monto, resolviendo los problemas
gue iban surgiendo con el avance del proyecto. Una vez el robot montado y la |.A estando funcional
en el PC, se presentd un gran problema a sortear, el hardware de Arduino no dispone de los recursos
necesarios para poder ejecutar un algoritmo de Machine Learning, por lo que el alumno no podia
insertar la I.A en el Arduino, habia que encontrar otra alternativa.

El alumno volvid a consultar en foros y comunidades de desarrolladores de Machine Learning, hasta
dar con la técnica de inferencia, La cual solo implementa la parte predictiva del algoritmo de Machine
Learning, omitiendo el algoritmo que realiza el aprendizaje. Dejando asi un software que si puede
ejecutar sin problemas la placa Arduino. Para que la prediccion por parte de la placa Arduino funcione
correctamente y refleje el aprendizaje de la red neuronal, solo habia que trasladar el peso sinaptico
de las diferentes conexiones entre neuronas de la red neuronal, para que asi el algoritmo predictivo
en Arduino funcionaria correctamente. Todo el trabajo explicado ahora fue un proceso de
autoaprendizaje por el alumno y de ensayo y error hasta lograr un robot auténomo con una
conduccidn eficiente controlado por una I.A mediante Machine Learning de aprendizaje supervisado.

12. Trabajo futuro.

Como a posibles mejoras a futuro del robot, se deberian de sustituir sus sensores y motores por
algunos de mejor calidad, este simple cambio mejoraria mucho la conduccidn del coche. Otra mejora
es anadir un punto de carga el cual se encargara de cargar la bateria del coche y de emitir una sefial
baliza, para que asi el coche recibiendo la sefial baliza sea capaz de volver a su base de carga una vez
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le quede poca bateria, si se le dota de conexién. Otra posible mejora seria afiadir un algoritmo o I.A
gue sea capaz de establecer un mapa de la casa. Para esto se necita de una sefial de baliza, o conexién
GPS o ambas cosas, de esta forma el robot ira generando un mapa de la casa conforme vaya
recorriéndola, hasta lograr un mapa que refleje el tamafio y disposicion de la vivienda.

Otra mejora seria afiadir una I.A mediante aprendizaje por refuerzo [APR-1] [APR-2], pudiendo asi
establecer prioridades de lugares de limpieza, mediante recompensas la I.A se moveria de la forma
deseada o incluso se moveria dentro de las habitaciones deseadas, por ejemplo, primero el comedor
luego la cocina luego el pasillo y por Gltimo el bafio. Para que esto funcione el robot debe de disponer
de una seial baliza o GPS y un algoritmo u I.A que establezca un mapa de la vivienda.

Afadir conexion wifi y asi el robot se conectaria a tu red local, de esta forma podrias comunicarte con
él desde cualquier dispositivo que se encuentre conectado a tu red local, como por ejemplo un
smartphone, Tablet u otros, con la finalidad de poder apagar el robot y que este vuelva a su base de
carga, mandarle que cambie la habitacidon donde se desea que se mueva, e incluso que te muestre el
mapa que ha realizado de tu casa a tu dispositivo.

Pero estas no son las Unicas formas de mejorar el robot, hay muchas posibilidades mas pero no se
dispone de suficiente espacio para poder comentarlas todas.

13. Evaluacion de los resultados.

El resultado final es una conduccién por el interior de las viviendas con una eficiencia bastante alta,
donde el coche detecta claramente los obstaculos y los evita, tanto su aprendizaje como sus instintos
animales simulados, actian de una forma muy satisfactoria, logrando una conduccién tan eficiente
como muchos modelos de Romba Y Conga. Y esto se ha logrado con los sensores mas baratos del
mercado que disponen de un margen de error bastante grande y con una red neuronal muy simple de
tan solo 3 capas y 12 neuronas en total. Que se lograria con unos sensores de calidad, ¢y una red
neuronal enfocada al Deep Learning Y no al Machine Learning?, {dotando asi de una capacidad de
calculo y aprendizaje muy superior de la que dispone nuestra actual red neuronal presentada durante
todo este proyecto?

14. ANEXOS

14.1 Diferencia entre programar con Python, Tensorflow o Pytorch y Tensorflow

Keras.
¢Ahora ya disponemos de una red neuronal funcional, que ha aprendido a resolver su tarea, pero
gue pasaria si se desea jugar con su arquitectura (capas de neuronas, numero de neuronas en cada
capa o anadir un Skip Connection)?
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Pues entonces en nuestro cédigo tendriamos que
escribir la propagacion hacia delante nuevamente
Backpropagation otra vez, tendriamos que recalcular
todas las derivadas parciales que forman parte del
nuevo algoritmo de Backpropagation.

Para evitar la titanica tarea de recalcular las derivadas
parciales por cada cambio en la arquitectura de nuestra red neuronal existen las librerias de
diferenciacién automatica, las mas conocidas son Pytorch desarrollado por Facebok, Tensorflow
desarrollada por Google.

14.2 API De diferenciacion automatica Tensorflow y Pytorch.
Puedes definir que operaciones quieres que se ejecuten dentro de mi red neuronal y de manera
automatica la API calcula todas las derivadas parciales que necesito para hacer el algoritmo de
Backpropagation.

Internamente para conseguir esta diferenciacién automatica estas librerias representan todas las
operaciones que han de ejecutarse en nuestra arquitectura como a un grafo, donde cada nodo pude
representar o a una variable de entrada o una operacion a realizar.
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El grafo que construye se le conoce como a grafo computacional y es la estructura ideal para empezar
el proceso de diferenciacion automatica.

Este grafo funciona igual que el grafo de la derecha colado ahi como ejemplo de funcionamiento.

14.3 Api Composicion por capas Keras.
Antes en el cédigo creado por Tensorflow [TKS], teniamos que escribir 3 lineas de cédigo, declarando
los pardmetros de la capa y cudles eran las operaciones que se producian en ella por cada capa que
deseemos afiadir a nuestra red, esto puede terminar siendo algo muy redundante conforme vamos
anadiendo mas capas a nuestra red. ¢ Existe alguna forma de evitar esto?

Pues si, en el campo del Deep Leerning la inmensa mayoria de arquitecturas pueden ser construidas
a partir de combinar unos pocos tipos de capas que son comunes a todas estas arquitecturas,
Ejemplos: Capas Full-Conected, Convolucionales, Deconvolucionales, celdas LSTM, etc

Entonces tiene mucho sentido plantearse el disefio de redes neuronales desde el punto de vista de
abstraccion por capas, usando Apis de alto nivel, donde pasaremos a ver las redes neuronales como
una combinacion de capa.

En nuestro caso hablaremos de Keras que ha pasado a ser la interfaz de alto nivel de facto en
Tensorflow al ser incorporada como uno de sus médulos.
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