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Resumen.

El presente TFG consta de la realizacion de una memoria y una libreria escrita en el
lenguaje de programacion Python para el desarrollo de redes neuronales.

Se desarrollaran los tipos de redes neuronales vistos a lo largo de la rama de
computacion en las asignaturas de SIN y APR: perceptron (clasificador binario), redes
neuronales de una sola capa (clasificador multiclase) y redes neuronales profundas.

Partiendo de los elementos mas simples que componen una red, tales como el
perceptron, se ird ampliando dicha libreria con elementos mas complejos hasta llegar a la
construccion de redes neuronales mas completas tales como las redes neuronales multicapa.

Dicha libreria ird acompafiada de un Jupyter Notebook que hara las veces de guia
sobre el uso de ésta, explicando su funcionamiento de forma interactiva. Este notebook es
una interfaz web que permite la ejecucion de codigo Python en un navegador.

El principal objetivo de este TFG es didactico, es decir, entender como se comporta
una red neuronal y poder utilizarla en tareas de clasificacion. En la actualidad existen
infinidad de librerias para la implementacion de redes neuronales, pero el objetivo no es
aprender a usar una libreria, la idea es crear una libreria partiendo de cero para entender
bien su funcionamiento.

Palabras clave: Python, Jupyter Notebook, red neuronal.

Abstract.

This FWD consists of the realization of a report and a library written in the Python
programming language for the development of neural networks.

The types of neural networks seen throughout the computing branch in the SIN and
APR subjects will be developed: perceptron (binary classifier), single-layer neural network
(multiclass classifier), and deep neural networks.

Starting from the simplest elements that make up a network, such as the perceptron,
this library will be expanded with more complex elements until reaching the construction
of more complete neural networks, such as multilayer networks.

This library will be accompanied by a Jupyter Notebook that will serve as a guide
on its use, explaining its operation interactively. This notebook is a web interface that
allows Python code to be executed in a browser.

The main objective of this FWD is didactic, that is, to understand how a neural
network behaves and how to use it in classification tasks. Currently there are countless
libraries for the implementation of neural networks, but the objective is not to learn how to
use a library, the idea is to create a library from scratch to understand its operation well.

Keywords: Python, Jupyter Notebook, neural network.
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1. Introduccion.

1.1.

Este trabajo final de grado, en adelante TFG, esta centrado en el estudio de las redes
neuronales artificiales, en concreto: perceptron, redes neuronales de una sola capa
(clasificador multiclase) y redes neuronales profundas. Ademas, se enfoca en el desarrollo
de una libreria con fines didacticos en el lenguaje de programacion Python y un Jupyter
Notebook sobre su implementacion.

La aparicion del concepto del perceptron, desarrollado por Frank Rosenblatt en 1958
[1] basandose en la biologia de la neurona propuesta por Santiago Ramon y Cajal y Charles
Scott Sherrintong, ha propiciado el desarrollo de sistemas cada vez mas complejos. Gran
parte de estos sistemas se basan en la idea del perceptron y se construyen a partir de éste.

La evolucion de las redes neuronales y sus aplicaciones en el ambito de la
inteligencia artificial, y mas concretamente en el campo del Deep Learning, han supuesto
un gran cambio en la forma de plantear y resolver problemas que hace un par de décadas
resultaban inimaginables, ya no solo en el sector de la informatica. Sus aplicaciones hoy en
dia son muy diversas y extendidas. Algunos ejemplos como los siguientes pueden ilustrar
su importancia: sistemas de apoyo al diagnostico en medicina, aplicaciones en campaias
electorales para dirigir mensajes a potenciales electores, el envio de publicidad de forma
selectiva e individualizada usado por compafiias como Amazon [2].

El Foro Econdmico Mundial realiz6 un anticipo en enero del 2019 de algunas de las
tecnologias que formaran parte de la cuarta revolucion industrial, también conocida como
Revolucion 4.0, y entre ellas se encuentra la inteligencia artificial [3]. Todo esto nos invita
a pensar que la demanda de este tipo de sistemas a corto plazo aumentara y, por ende, la de
los profesionales con capacidad para implementar dichos sistemas.

Actualmente existen multiples librerias para la implementacion de redes neuronales.
Algunas de las mas populares son desarrolladas y soportadas por empresas como Google,
en el caso de TensorFlow [4] o Facebook, en el caso de PyTorch [5].

Tras esta breve contextualizacion se expondra la motivacion por la cual se decidio
desarrollar este TFG.

Motivacion.

Tras completar todas las asignaturas que componen el grado en ingenieria
informatica, troncales y especificas, estas ultimas correspondientes a la rama de
computacion, hubo dos asignaturas que particularmente llamaron mi atencion: EDA
(Estructuras de datos y algoritmos), correspondiente al segundo cuatrimestre del segundo
curso, y SIN (Sistemas inteligentes), correspondiente al primer cuatrimestre del tercer
curso.

En EDA se estudian y se implementan algunas de las técnicas de disefio de
algoritmos mas comunes como divide y vencerds y una libreria de estructuras de datos
(listas, diccionarios, arboles y grafos) en el lenguaje de programacion Java. Esta asignatura
hizo que tomara la decision de estudiar la rama de computacion.

Crear esta libreria de estructuras de datos durante la asignatura de EDA partiendo de
cero me hizo comprender como funcionan realmente las estructuras de datos que estaba
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implementando y qué diferencia existe, por ejemplo, entre una lista enlazada o un array y
por qué es mejor usar una u otra segtn el caso.

El propdsito de la libreria que implementamos durante la asignatura no era el de
reemplazar o competir con las librerias de estructuras de datos que cualquier lenguaje de
programacion tiene implementadas. El objetivo era poder conocer la base subyacente de
las estructuras de datos mas comunes para poder elegir de forma razonada qué estructura
de datos utilizar en cada momento, estructuras de datos que no habremos implementado
Nosotros pero que conoceremos.

Por otra parte, SIN es la asignatura que ha propiciado la tematica del TFG. En esta
asignatura se presenta y se estudia el algoritmo del perceptron propuesto por Rosenblatt en
1957 [1] y su uso en tareas de clasificacion multiclase. Fue un concepto que, por su
simplicidad y potencia, me fascind e hizo que investigase por mi cuenta sobre su historia,
implementacion, evolucion, etc.

Tras estos conocimientos adquiridos durante en el grado, me parecié una buena
forma de continuar mi desarrollo en el campo de las redes neuronales y la inteligencia
artificial realizar una libreria en el lenguaje de programacion Python que implemente
algunas de las redes neuronales artificiales mas comunes, acompafiandola de una guia sobre
su uso e implementacion en un Jupyter Notebook.

Como pasaba con la libreria implementada en EDA, esta libreria no pretende
competir con las librerias de redes neuronales actuales. Es, por tanto, un ejercicio didactico
para que quien tenga interés en esta tematica pueda comprender, de forma didactica, los
fundamentos en la implementacion de una red y las diferencias entre las distintas redes.
Asi, cuando se tenga que hacer uso de cualquier libreria de redes neuronales, quien haya
usado esta libreria podra razonar qué tipo de red es mejor utilizar y sus ventajas respecto a
otras redes.

1.2. Objetivos.

Una vez finalizado el TFG los objetivos que se pretenden alcanzar son los siguientes:
e [acreacion de una memoria que contendra el desarrollo del TFG.

e La creacion de la libreria de codigo abierto en Python con la implementacion de,
al menos, los siguientes sistemas: perceptron, redes neuronales de una sola capa
(clasificador multiclase) y redes neuronales profundas.

e La creacion de una guia sobre el uso de la libreria y la implementacion de los
diferentes tipos de redes neuronales en un Jupyter Notebook.

e Un repositorio publico en GitHub que contendra dicha libreria.

1.3. Impacto esperado.

El impacto esperado con la realizacion de este TFG a nivel personal es ampliar mis
conocimientos en el area de la inteligencia artificial y més concretamente en las redes
neuronales, asi como mejorar y adquirir destreza en el uso de uno de los lenguajes de
programacion con mas crecimiento en los tltimos afios como es Python. Ademas, se busca



tener una base solida a la hora de utilizar librerias para la implementacion de redes
neuronales.

Por otra parte, me gustaria que esta libreria y el Jupyter Notebook puedan servir a
otras personas para su crecimiento y desarrollo en el ambito de las redes neuronales, de
forma que puedan acceder al repositorio, descargar la libreria y la documentacion, e incluso
que sigan desarrollando el proyecto. Es decir, que la gente pueda colaborar, implementar y
documentar nuevas arquitecturas de redes, afiadir nuevas funciones a las redes ya
existentes, etc.

En otras palabras, se pretende que el proyecto no termine con este TFG, si no que
pueda seguir creciendo con esta filosofia didactica. Esto implica que en paralelo a cada
implementacion haya una documentacion en el Jupyter Notebook sobre como se ha hecho,
porque lo importante no es la libreria, sino la comprension de los fundamentos basicos que
componen una red. Librerias hay muchas y en el ambito profesional se usaran unas u otras,
pero si es interesante comprender los elementos comunes y subyacentes a todas ellas.

1.4. Estructura de la memoria.

El contenido en el que se ha estructurado el presente documento es el siguiente.

e 1. Introduccion: en este apartado se exponen las motivaciones, los objetivos y el
impacto esperado, durante y tras el desarrollo del proyecto.

e 2. Estado del arte: se hace una revision de las librerias utilizadas en inteligencia
artificial mas relevantes del momento, resaltando sus aspectos positivos y
negativos y destacando qué ventajas puede aportar la libreria desarrollada en el
presente TFG.

e 3. Redes neuronales artificiales:

e 3.1. Historia: en esta seccion se realiza una contextualizaciéon y un
recorrido a lo largo de la historia de las redes neuronales artificiales.

e 3.2. Definiciones: se realiza una definicion de los elementos que componen
un sistema neuronal artificial.

e 3.3. Caracteristica de las redes neuronales artificiales: se exponen algunos
puntos que evidencian las bondades de las redes neuronales artificiales.

e 3.4. Sistemas neuronales implementados: se realiza una definicion y
formalizacion matematica de cada uno de los sistemas desarrollados.

e 4. Disefio de la libreria: en este capitulo se describen las diferentes tecnologias de
las que se ha hecho uso para la implementacion de la libreria.

e 5. Desarrollo de la libreria: en este apartado se describe la arquitectura de la
libreria, asi como el lenguaje de programacion utilizado y se detalla cada uno de
los modulos implementados.

e 6. Creacion del Jupyter Notebook: se describe como ha sido el proceso de
documentacion de la libreria y los diferentes formatos en los que esta
documentacion esta disponible.
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e 7. Conclusiones: se exponen qué objetivos iniciales del proyecto han sido
conseguidos y cuales no y qué aprendizajes he obtenido durante la realizacion del
proyecto.

e &. Trabajos futuros: se enumeran qué posibles trabajos o desarrollos futuros
pueden realizarse tras la finalizacion del proyecto y qué lineas de desarrollo no

seria conveniente que se siguiesen.

e O. Bibliografia: en este apartado se enumeran las fuentes consultadas durante el
desarrollo del proyecto.
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2. Estado del arte.

En este apartado se realizara una revision de las librerias actuales mas relevantes
sobre redes neuronales artificiales utilizadas en Python. Se documentaran los aspectos mas
significativos de cada una de ellas y, por ultimo, se expondra qué diferencia la libreria que
se implementara en este TFG con el resto de las librerias descritas.

Debido al incremento de la demanda en la utilizacion de la inteligencia artificial,
existen infinidad de librerias para la implementacion de redes neuronales; por ello, se
enumeran las librerias mas relevantes y se hara un estudio mas detallado de aquellas mas
utilizadas.

Tal y como se expone en el apartado 4.1.1, Python es el lenguaje de programacion
utilizado para la creacion de la libreria del TFG, ya que se trata del lenguaje de
programacion mas utilizado en el ambito de la inteligencia artificial segun el Community
insights publicado por GitHub en 2019 [6]. Este es el motivo por el cual el estudio del
estado del arte solo comprende las librerias utilizadas en Python y no en otros lenguajes de
programacion.

En la actualidad conviven multitud de librerias para la implementacion de modelos
de aprendizaje automatico. Las tres mas populares de acuerdo con diferentes articulos
publicados en los ultimos afios son: Keras, TensorFlow y PyTorch [7] [8].

En la Figura 2.1 podemos observar el interés en el ultimo afio en todo el mundo de
los términos de las tres librerias enumeradas anteriormente junto con otras dos librerias
utilizadas en Python. Esta figura hace evidente la diferencia de popularidad entre las tres
primeras y el resto.

Interés a lo largo del tiempo Google Trends

® keras @ pytorch tensorflow @ Caffe @ SciPy

II - S~V AR e O A e

Todo el mundo. Ultimos 12 meses. Bisqueda web

Figura 2.1. Interés en el ultimo ario de las principales librerias de inteligencia artificial

Una vez identificadas las tres librerias mas populares (Keras, TensorFlow y
PyTorch), se procedera a describir las caracteristicas de cada una de ellas, asi como sus
ventajas y desventajas.
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2.2.

Libreria Python para el aprendizaje y la implementacion de redes neuronales.

Keras.

Keras' es una libreria de redes neuronales artificiales de codigo abierto escrita en
Python, creada en el afio 2015 por el ingeniero de Google Frangois Chollet.

Esta libreria dispone de una frontend para la modelizacion de sistemas neuronales y
un backend computacional para el entrenamiento de éstos. La modelizacion es el punto
fuerte de esta libreria, ya que ofrece una API sencilla y modular para la definicion de
sistemas neuronales.

Dado que la parte computacional de la libreria se encuentra escrita en Python, a nivel
de rendimiento presentaba grandes desventajas respecto a otras librerias como:
TensorFlow, PyTorch, Caffe o SciPy. Ademas del problema del rendimiento, tareas como
la depuracion de codigo resultan complicadas.

En el afio 2017 el equipo de TensorFlow (Google) asumio el soporte de Keras y la
integr6 al nucleo de TensorFlow como API frontend de alto nivel para la definicion y el
modelado de redes neuronales. A partir de este momento Keras pas6 a ser una API de alto
nivel dependiente de un backend computacional capaz de procesar el entrenamiento de los
modelos definidos.

En el afio 2019 Google anuncio la nueva version de TensorFlow 2.0 en la cual Keras
paso a ser oficialmente la API de alto nivel.

Cabe destacar que Keras puede ser utilizada como API de alto nivel para la
definicion de modelos junto a otros motores computacionales como pueden ser Microsoft
Cognitive Toolkit o Theano.

Es interesante observar la evolucion y supervivencia de esta libreria gracias a su
simplicidad a la hora de definir modelos y como se ha convertido en parte fundamental de
otras librerias para la definicion de modelos de alto nivel.

TensorFlow.

TensorFlow” es una libreria de codigo abierto para el aprendizaje automatico
desarrollada por Google.

La fecha de lanzamiento de la primera version estable es del 9 de noviembre del
2015 y la ultima version estable 2.0 es del 1 de noviembre del 2019.

El nombre de la libreria hace referencia a como ésta procesa la informacion, ya que
un tensor es una matriz de niimeros y el flujo de éstas son las operaciones que se realizan
para transformarlas.

TensorFlow esta programada en Python y C++, ofreciendo soporte a varios sistemas
operativos como Linux, Mac OS, Windows, iOS y Android. A su vez integra APIs de alto
nivel para diferentes lenguajes de programacion como Python, Java, C++, Haskell, Go y
Rust.

!https://keras.io
2 https://www.tensorflow.org



Oftrece la posibilidad de ser ejecutada tanto en CPUs como GPUs (Unidades de
procesamiento grafico), siendo esta Ultima opcion posible gracias a herramientas de
terceros como CUDA, desarrollada por NVIDIA?®,

Esta libreria ha ido evolucionando con el tiempo hacia la simplicidad y la facilidad
de uso, especialmente en el apartado del modelado de las redes. Como se coment6 en el
apartado 2.1, TensorFlow incluyo en la version 2.0 de manera oficial la API de alto nivel
de Keras con el objetivo de mejorar y ofrecer una version mas accesible para los
desarrolladores.

TensorFlow est4 orientada a ambientes de produccion, esto es, prima la eficiencia
por encima de la sencillez, sobre todo en el apartado backend de la libreria. El
entrenamiento de los modelos se puede realizar con multiples hilos, reduciendo los tiempos
de ejecucion, especialmente al ejecutare sobre GPUs.

Tradicionalmente, y hasta la version 2.0 de TensorFlow publicada en 2019, el modo
de ejecucion de la libreria se basaba en grafos. Esto estd cambiando hacia un modo
imperativo mas familiar con la forma en la que se programa en Python denominado Eager
Execution. A continuacion, se describen las caracteristicas de cada modo de ejecucion.

e El modo de ejecucion mediante grafos consiste en definir unas dependencias y
relaciones entre los diferentes elementos que componen nuestro problema. Una
vez definido el grafo éste se ejecuta.

e Ventajas:

e Permite independizar partes el grafo para poder realizar ejecuciones
en paralelo sin riesgo de cometer errores.

e Descarta operaciones innecesarias ahorrando asi tiempo de
ejecucion.

e Desventajas:
e [La depuracion en tiempo de ejecucion resulta muy complicada.
e No es posible modificar los modelos en tiempo de ejecucion.
e Elnivel de abstraccion dificulta el aprendizaje de la libreria.

e El modo Eager Execution pretende acercar la arquitectura del tratamiento de los
datos a la forma en la que convencionalmente se trabaja en Python.

e Ventajas:
e Facilita la depuracion del codigo en tiempo de ejecucion.
e Mejora la curva de aprendizaje.

e El desarrollo es mas intuitivo y con menos lineas de codigo.

3 https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
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e Desventajas:
e Existe una penalizacion en los tiempos de ejecucion.

Se puede observar como TensorFlow, con la entrega de la version 2.0, esta relajando
cada vez mas la eficiencia de calculo de la libreria a cambio de acercarla mas al
desarrollador, facilitando de este modo su uso mediante la incorporacion de la API de Keras
y el nuevo modo de ejecucion Eager Execution.

TensorFlow no es una libreria recomendada para iniciarse en el mundo de la
inteligencia artificial si se pretende comprender con cierta profundidad como son los
algoritmos de entrenamiento de una red neuronal, como se clasifica un dato nuevo, etc. El
nivel de abstraccion es tan grande que lo que ocurre cuando un modelo pasa a entrenarse
es opaco al desarrollador. Esta es una de las caracteristicas de la libreria que con las nuevas
versiones se estd tratando de cambiar.

PyTorch.

PyTorch* es una libreria de aprendizaje automatico de codigo abierto desarrollada
por el laboratorio de inteligencia artificial de Facebook.

El lanzamiento de la primera version estable es de octubre de 2016 y la tltima
version 1.4.0 fue lanzada el 15 de enero de 2020.

Al igual que TensorFlow, PyTorch esta programada en Python y C++, ofreciendo
soporte a diferentes sistemas operativos como Linux, Mac OS, Windows, iOS y Android.
En este caso, y a diferencia de TensorFlow, esta libreria cuenta con tan solo tres APIs de
alto nivel para los siguientes lenguajes: Python, Java y C++.

PyTorch puede ser ejecutado tanto en CPUs como GPUs. Para la modalidad de GPU
es obligatorio hacer uso de la libreria CUDA desarrollada por NVIDIA, del mismo modo
que sucede con TensorFlow.

En cuanto a la arquitectura de la libreria y la forma en la que procesa los datos,
PyTorch presenta dos bloques claramente diferenciados: un frrontend escrito en Python y
un backend escrito en C++, tal y como comenta en un articulo uno de los principales
desarrolladores de la libreria [9].

Una de las principales ventajas de PyTorch es que trabaja con grafos dinamicos y, a
diferencia de lo que hasta ahora venia haciendo TensorFlow, PyTorch permite la
modificacion de los modelos en tiempo de ejecucion. Esta era una de las caracteristicas
principales que desmarcaba a esta libreria respecto de TensorFlow.

Esta libreria presenta una curva de aprendizaje menos inclinada que TensorFlow, es
mas intuitiva para el desarrollador y permite una depuracion del codigo mas sencilla.

4 https://pytorch.org



2.4. Conclusiones.

Una vez realizada una revision de las principales librerias de aprendizaje automatico
disponibles en el mercado, es notoria la tendencia de éstas a acercarse cada vez mas al
desarrollador, aunque esto suponga alguna penalizacion a nivel de ejecucion.

El nivel de abstraccion proporcionado por la parte backend de estas librerias esta
pensado para que el desarrollador inicamente tenga que encargarse del modelado, dejando
en manos de la propia libreria la parte del procesamiento. Esta caracteristica comtn en la
gran mayoria de librerias actuales puede no resultar una ventaja si se pretende conocer con
cierta profundidad cémo funcionan estos sistemas.

Es en este contexto en el que se presenta y justifica la creacion de la libreria que tiene
por objetivo el presente TFG: una libreria que pueda servir como paso intermedio y enlace
hacia librerias mucho méas complejas y opacas.

De este modo, la implementacion de la libreria del TFG esta completamente escrita
en Python; esto mejora la legibilidad asumiendo una penalizacion en el rendimiento, pues
el objetivo no es crear una libreria que pueda ser usada en ambientes de produccion o que
trabaje con grandes conjuntos de datos.

Otra diferencia fundamental es la documentacion de la libreria, pues no solo trata de
exponer las diferentes funciones que se pueden utilizar y como hacerlo. La documentacion
de esta libreria comprende también su implementacion. De este modo no solo se expone lo
que esta libreria es capaz de hacer sino como lo hace.
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3. Redes neuronales artificiales.

3.1.

Desde la primera piedra usada como herramienta hasta nuestros dias, el ser humano
siempre ha buscado nuevos y mas sofisticados sistemas capaces de mejorar nuestras
condiciones de vida, optimizando la forma en la que se resuelven problemas ya resueltos o
desarrollando tecnologia capaz de resolver problemas que hasta entonces no tenian
solucion.

Las redes neuronales artificiales son un claro ejemplo de este proceso evolutivo y de
sofisticacion propio del ser humano. Partiendo de una idea més o menos simple, en pocos
afios esta tecnologia ha sufrido un crecimiento vertiginoso y nos ha ayudado a resolver
problemas que hasta entonces resultaban imposibles.

Durante la Segunda Guerra Mundial se cre6 el primer computador electronico,
ENIAC. Era capaz de realizar operaciones matematicas, lo que permitia la implementacion
de algoritmos capaces de calcular tablas de tiro de artilleria, que hasta ese momento se
realizaban de forma manual y requerian de una gran cantidad de tiempo.

Este tipo de maquinas permiten implementar algoritmos capaces de resolver
problemas que antes eran costosos de resolver. Esta forma de resolver problemas desde un
punto de vista algoritmico presenta limitaciones en aquellas tareas que requieren de un
cierto aprendizaje, una experiencia, y que intentan emular el comportamiento humano, ya
sea en reconocimiento de formas, toma de decisiones, etc.

Desde este punto de vista, la inteligencia artificial es un intento de emular aspectos
de la inteligencia humana mediante maquinas. Las redes neuronales artificiales en concreto
estan inspiradas en el modelo biologico del cerebro humano, formados ambos por un
conjunto de unidades de procesamiento mas simples como es la neurona y donde cada uno
de estos elementos mas simples estd conectado con otros, formando una red mucho mas
compleja y con una capacidad de calculo mucho més potente y abstracta.

Las redes neuronales artificiales son sistemas capaces de aprender por si mismos en
lugar de ser programados de forma explicita, siendo esta una de sus grandes ventajas.

Historia.

En 1943 McCulloch y Pitts elaboran un modelo matematico de neurona [10]. Afios
después, en la década de los 50, algunos investigadores como Rochester, Holland, Haibt y
Duda, realizaron una de las primeras simulaciones de una red neuronal en un computador.

En 1957 Rosenblatt introdujo el perceptron como un sistema con capacidad de
autoaprendizaje [1] y en 1962 publico su libro Principles of Neurodynamics [11], en el que
se presentd formalmente el concepto del Perceptron como un modelo para la construccion
de Redes Neuronales Artificiales.

En 1969 Minsky y Papert publicaron un libro llamado Perceptron: An Introduction
to Computational Geometry [12], en el que demostraron que el perceptron bésico era
incapaz de implementar funciones discriminantes no lineales y que esta limitacion no se
puede superar con el uso de multiples capas, ya que toda red formada por perceptrones
basicos es equivalente a una red compuesta por un unico perceptron. Para solucionar este
problema seria necesario la introduccion de funciones de activacion no lineales. Ademas
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de esta cuestion, resaltaron que los computadores en aquel momento no disponian de la
suficiente potencia de procesamiento para poder resolver eficazmente los calculos que una
red neuronal artificial requiere.

A partir de este momento, y durante los siguientes 20 afios, el desarrollo de las redes
neuronales se vio mermado y fueron pocas personas las que se dedicaron a ello. Algunas
de éstas trataron de desarrollar algoritmos de descenso por gradiente con funciones no
lineales, pero el célculo de derivadas parciales no resultaba convincente; seguia sin ser
eficaz.

No es hasta el afio 1986 cuando el campo de las redes neuronales resurgid por
completo gracias al algoritmo Backpropagation disefiado por Rumelhart, Hinton y
Williams [13], que permiti6 la simplificacion del célculo de derivadas parciales necesarias
para el descenso por gradiente mediante el uso de ciertas funciones de activacion no
lineales.

Este algoritmo permitié afiadir capas ocultas a las redes, lo que provoca sistemas
capaces de formar regiones de decision mas complejas e individualizadas. En cierto modo,
provoca que la red pueda especificarse y adquirir un comportamiento mas jerarquico: cada
parte de la red se especializa en subproblemas mas concretos del problema principal.

En el afio 2006 Hinton publico en Science un articulo sobre una nueva tendencia
denominada Deep Learning, asi como nuevas técnicas que permitieron mejorar el
algoritmo de Backpropagation [14].

Definiciones.

Se definira primero el elemento mas basico de cualquier red, el perceptron o neurona
artificial, el cual se organiza en capas constituyendo sistemas mas complejos como las redes
neuronales artificiales que se definen a partir de éste.

Posteriormente se introducira el concepto de sistema neuronal artificial capaz de
aprender y poder generar una salida para unos datos de entrada.

3.2.1. Perceptron.

20

Podemos definir el perceptron como una unidad bésica de procesamiento capaz de
transformar unos datos de entrada en un inico dato de salida. Es decir, una funcién escalar
fiR* > R.
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Figura 3.1. Esquema del perceptron

Como se puede observar en la Figura 3.1, el perceptron consta de 4 elementos
principales:

e Entradas: datos de entrada que el elemento debe procesar y para los cuales
producira un valor de salida. Notese que existe una entrada con valor constante
igual a uno, denominada bias, pues es la responsable de que la frontera de
decision no corte siempre al origen de coordenadas. A partir de este momento
definiremos el vector de entrada a la red como X, donde el elemento Xj
corresponde a la constante de valor uno.

e Pesos: ponderan el valor recibido en la entrada; son los valores responsables de
la clasificacion y se aprenden en cada iteracion. Denominaremos a este vector
como W, donde el elemento W) es el peso correspondiente al valor del bias.

e Regla de propagacion g:R™ X R™ - R: encargada de procesar todas las
entradas y sus pesos asociados para convertirlos en un tnico valor, el cual sera
procesado en la siguiente fase. La regla de propagacion mas utilizada es el
producto escalar del vector de entrada y el vector de peso g(X, W) =X - W.

e Funcion de activacion f: R — R: es la encargada de procesar el dato entregado
por la regla de propagacion y define la salida del perceptron. Existen multitud de
funciones de activacion; la eleccion de una u otra dependera fundamentalmente
del tipo de problema a resolver. Anteriormente se comento la importancia de este
tipo de funciones, ya que permiten la agregacion de multiples capas sin provocar
que la red colapse en un modelo lineal. Funciones de activacion no lineales
permiten romper la linealidad de la red.

Una vez definidos los diferentes elementos que componen un perceptréon podemos
formalizarlo matematicamente de la siguiente forma. Siendo g: R* X R" > Ry f: R = R
las funciones de propagacion y activacion respectivamente, un perceptron se define como:
fogR"xR" >R, f(g(x,W)) =x.
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3.2.2. Red neuronal artificial.

Existen numerosas definiciones de redes neuronales artificiales, algunas de ellas

desde diversos puntos de vista: la computacion, modelos matematicos, modelos biologicos,
etc.

Segun el IBM Knowledge Center [15]: “Una red neuronal es un modelo simplificado
que emula el modo en que el cerebro humano procesa la informacion. Las unidades basicas
de procesamiento son las neuronas, que generalmente se organizan en capas
interconectadas”.

Las unidades de procesamiento se organizan en capas. Una red neuronal esta

formada por tres partes principales: una capa de entrada encargada de recibir los datos,

cero o0 mas capas ocultas y una capa de salida con una o varias unidades que representan
las diferentes clases.

Input layer | Hidden laycrs i Output layer

o 7o

A\

WX/ ‘(‘4 V‘
e . “An A‘nw\

Figura 3.2. Arquitectura de una red neuronal artificial

Podemos definir una red neuronal artificial de una forma mas formal como un grafo
dirigido, semejante al de la Figura 3.2, donde:

e A cada nodo (neurona) 7 se le asocia una variable de estado X:.
e A cada arista (i, j) entre dos nodos (neuronas) i y j se le asocia un peso Wj;.

e Para cada nodo i se define una funcion f(x) que, dependiendo del vector de
entrada y los pesos, genera el valor de salida de la neurona.

Desde este punto de vista, cada nodo representa una neurona del modelo biologico
y cada arista una sinapsis. Ademas, el flujo de datos es direccional, es decir, los datos solo
fluyen en un tnico sentido, desde la neurona presinaptica a la postsinaptica. Los nodos de
entrada son aquellos sin aristas entrantes y, por extension, los nodos de salida son aquellos
que carecen de aristas de salida; al resto de nodos se les denomina nodos ocultos.

La arquitectura de una red se define a partir de la disposicion de las neuronas y la
relacion entre ellas. Generalmente se disponen en capas y el conjunto de una o mas capas
constituye la red.



Podemos clasificar los diferentes tipos de redes atendiendo a dos parametros:
e Arquitectura:

e Redes monocapa.

e Redes multicapa.
e Flujo de datos:

e Unidireccionales: no existen aristas hacia atras en el grafo que define la
red, es decir, no hay bucles.

e Recurrentes: existen aristas hacia atras.

3.2.3. Sistema neuronal artificial.

3.3.

Por ultimo, y una definidos todos los elementos necesarios, se aborda el concepto de
sistema neuronal, el cual estd compuesto por una red neuronal con una determinada
arquitectura y flujo de datos, un algoritmo de aprendizaje y unos datos de entrada. Este
sistema es capaz de aprender y generar datos de salida tras un proceso de entrenamiento.

Dentro de los paradigmas de aprendizaje, supervisado o no supervisado, los
algoritmos de aprendizaje de las redes neuronales artificiales forman parte del primero, y
para su entrenamiento es necesario el par (X, C), donde X es la muestra y C la clase a la
que pertenece. Por el contrario, en el paradigma no supervisado no es necesario conocer a
qué clase pertenece cada muestra.

Un sistema neuronal se puede definir como una tupla (A, L, I, O), donde A es la
arquitectura de la red, L su algoritmo de aprendizaje, | sus entradas y O sus salidas.

Los sistemas neuronales que se desarrollaran a continuaciéon son todos
unidireccionales y hacen uso de algoritmos de aprendizaje supervisado.

Caracteristicas de las redes neuronales artificiales.

Por su arquitectura y modelado, las redes neuronales artificiales presentan algunas
caracteristicas semejantes a las del cerebro: son capaces de aprender de la experiencia,
abstraer caracteristicas esenciales a partir de los datos de entrada e incluso pueden llegar a
competir con el ser humano, detectando patrones a veces indetectables para nosotros.

Destacaremos los cinco principios mas relevantes de esta tecnologia enumerados por
Hilera y Martinez [16]:

e Aprendizaje adaptativo: las redes neuronales aprenden en base a un
entrenamiento, no es necesario establecer un modelo a priori.

e Autoorganizacion: una red neuronal va creando su propia organizacion en base
al entrenamiento y la experiencia adquirida con cada dato. Asi pues, diferentes
partes de la red se encargan de reconocer diferentes patrones.
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e Tolerancia a fallos: este punto estd muy ligado con el anterior; las redes
neuronales son capaces de eliminar el ruido de los datos, enfatizando
(ponderando) mas las caracteristicas esenciales de éstos. Incluso aunque se
destruya una parte de la red, ésta podria seguir funcionando debido a su estructura
distribuida y redundante.

e Operacion en tiempo real: una vez entrenadas las redes neuronales realizan el
reconocimiento y la clasificacion de los datos en tiempo real.

e Facil insercion en la tecnologia existente: gracias a la naturaleza matricial de las
operaciones necesarias para el entrenamiento de la red se pueden fabricar chips
encargados de agilizar estas tareas, como es el caso las GPUs”, capaces de realizar
multiples operaciones matriciales en paralelo.

3.4. Sistemas neuronales implementados.

Siguiendo el orden cronologico de aparicion de los diferentes sistemas neuronales,
el estudio de éstos se realizara de la forma que se describe a continuacion.

En primer lugar, se definira el perceptrén como unidad bésica de procesamiento y su
capacidad como clasificador binario. A continuacion, se generalizara este algoritmo como
clasificador multiclase, también denominado red neuronal de una sola capa, el cual es
considerado como una de las implementaciones mas sencillas de una red neuronal. Tras
este desarrollo se expondra el principal problema de este tipo de redes, incapaces de
resolver regiones linealmente no separables, lo que nos llevara a las redes neuronales
multicapa y el algoritmo Backpropagation, que resuelven este problema.

La definicion de cada sistema estara dividida en dos bloques principales: arquitectura
de la red y algoritmo de aprendizaje.

3.4.1. Clasificador binario.

Desde el punto de vista de un clasificador, el perceptron puede ser definido como un
algoritmo capaz de aprender una frontera de decision lineal entre dos regiones, es decir,
una funcién que mapea una entrada x en una salida f{x) con dos tnicos valores posibles, 0
ol.

Esta es la implementacion mas sencilla y trivial de un clasificador. De hecho, ni si
quiera podemos denominarlo red neuronal ya que solo participa una unica neurona capaz
de discriminar el espacio en dos regiones.

3.4.1.1. Arquitectura.

La arquitectura de este clasificador es la misma que la de la Figura 3.1, haciendo uso
de la funcion de activacion escalon (binary step) visible en la Figura 3.3.

5 Aunque las GPUs no tenian inicialmente este proposito, su naturaleza ha permitido usarlas para el
entrenamiento de redes neuronales de forma mas eficaz.
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Figura 3.3. Funcion de activacion escalon

Por lo tanto, la funcion que define a un clasificador binario es la siguiente:

1, X-w>0 .
6 =1, x-w<o VYHXWER

)

3.4.1.2. Algoritmo de aprendizaje.
El algoritmo de aprendizaje se muestra en el Algoritmo 3.1, escrito en un pseudo
lenguaje similar a Python.

En 1962 Novikoff demostré que este algoritmo converge después de un niimero
finito de iteraciones si las muestras son linealmente separables [17].

Se define este algoritmo con la modalidad del factor de aprendizaje, un valor mayor
o igual a cero que determina la velocidad de aprendizaje. Con un tamafio cercano a cero el
algoritmo converge suavemente y con mas iteraciones. A su vez se dispone de un numero
maximo de iteraciones, ya que si los datos no son linealmente separables se necesita de un
punto de parada, pues el algoritmo nunca llegaria a converger.

Las limitaciones principales de este clasificador son dos:
e Solo es capaz de clasificar datos linealmente separables.

e C(lasifica en dos clases (0, 1); esta limitacion se resolvera en apartado 3.4.2 con
un clasificador multiclase haciendo uso de varios perceptrones.
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1. wun

2o Sean:

3o - W: vector de pesos inicializados aleatoriamente.

4. - (X0, c0), ..., (Xn-1, Cn-1), N muestras de aprendizaje,

5 donde Xi es el vector de datos y Ci la clase a la cual pertenece.
6. - rate: factor de aprendizaje.

7o - max iterations: maximo numero de iteraciones.

S. wun

10. iteration 0

11.

12. True:

13. well classified samples 0

14.

15. sample range (N) :

16. v 1 (X[sample] * W 0)

17. error Cl[sample] - y

18.

19. error 0: Muestra mal clasificada
20. W W (rate * delta * X[sample])
21.

22. well classified samples += 1

23.

24. iteration += 1

25.

26. iteration max_iterations well classified samples N:
27.

Algoritmo 3.1. Algoritmo de aprendizaje del clasificador binario

3.4.2. Clasificador multiclase.

Una vez definido el clasificador binario podemos extenderlo para superar una de sus
principales limitaciones, la cual es la incapacidad de discernir entre mas de dos clases. De
este modo, agregando varios clasificadores binarios podemos crear un clasificador capaz
de clasificar los datos en C clases, siendo C € N.

3.4.2.1. Arquitectura.

26

Un clasificador multiclase en C clases puede ser definido por la agregacion de C
perceptrones capaces de clasificar cada muestra en una clase.

Cada perceptron recibe la muestra, pondera sus valores con los pesos asociados a
cada una de las entradas y devuelve un valor de salida. En tltima instancia la clasificacion
de la muestra se realiza comparando las salidas de cada perceptron y seleccionando la clase



asociada al perceptron que proporcione un valor de salida superior al resto. Esto se muestra
en la Figura 3.4.

Clasificador clase 1, CC1(X)

Funcién de activacién
T

XWyy @
Wio j=0 Salida
Cte.=1 Wi
Regla de propagacion
Xo Wi
Clasificador clase 2, CC2(X)
- ] Salid
alida .
ZX;Wz,- () ¢ : argmax(CCc(X))
Entradas = vVi<c<sC
Funcién de activacion
Regla de propagacion
// Weo .
Xq Wi Clasificador clase ¢, CCc(X)
Salida

w f
D Xy @
=

Funcién de activacion

Regla de propagacion

Figura 3.4. Arquitectura clasificador multiclase

La funcion de activacion utilizada en este caso para cada perceptron se trata de la
funcion identidad f: R = R, f(x) = x (Figura 3.5), de tal forma que el valor de salida de
cada perceptron es simplemente el obtenido tras la regla de propagacion, es decir, el
producto escalar entre las entradas y los pesos f(X,W) =X -W VX, W € R™.

Figura 3.5. Funcion de activacion identidad

Tras esta presentacion del sistema se definira a continuacion formalmente el mismo.
Siendo C el nimero de clases, consideraremos a cada clasificador CCc(C) como una
funcion f: R™ — R, tal y como se defini6 en el apartado 3.2.1.

De este modo el sistema clasifica cada muestra mediante la funcion f: R" —
{1,..,C}: f(x) = argmax(CCc(X)) V1< c < C,siendo n el tamafio de las muestras y
C el nimero de clases.
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Un clasificador multiclase divide el espacio de representacion en C fronteras de
decision. Si el espacio de representacion es R3 las fronteras seran planos, si el espacio de
representacion es R? las fronteras serdn rectas y en espacios de R serdn puntos.

3.4.2.2. Algoritmo de aprendizaje.

28

El algoritmo de aprendizaje se encuentra definido en el Algoritmo 3.2.

10.

11.

12.

135

14.

15,

16.

17.

18.

19,

20.

21.

22.

23,

24.

25,

26.

27.

28.

29,

30.

31.

32

33

34.

35,

RTRN

Sean:
- W[c]: el vector de pesos inicializados aleatoriamente
correspondientes al clasificador c.
- (X0, c0), ..., (Xn-1, Cn-1), N muestras de aprendizaje,
donde Xi es el vector de datos y Ci la clase a la cual pertenece.
- rate: factor de aprendizaje.

- max iterations: maximo numero de iteraciones.

IRTRN

iteration 0

while True:

well classified samples 0

for sample in range(N) :
classifier C[sample]
y X[sample] * W[sample]

error False

for classifier2 in range(C) and classifier2 classifier:

y2 X[sample] * W[classifier2]

if y2 y:
W[classifier?2] W([classifier2] - rate * X[sample]
error True
if error:
W([classifier] W[classifier] + rate * X[sample]
else:

well classified samples += 1

iteration += 1

if iteration max_ iterations or well classified samples N:

break

Algoritmo 3.2. Algoritmo de aprendizaje del clasificador multiclase



Este algoritmo es una generalizacion del algoritmo del perceptron definido
anteriormente (Algoritmo 3.1), extendiéndolo para poder clasificar en mas de dos clases.
Notese como en caso de error en la clasificacion de una muestra se corrigen tanto los
valores de las clases causantes del error, disminuyendo el valor de sus pesos, como el de la
clase correcta, aumentandolos en este caso.

Si bien es cierto que la limitacion de dividir el espacio de representacion en mas de
dos clases ha sido posible superarla con este nuevo sistema, el problema de clasificar datos
que no son linealmente separables sigue sin resolverse con este clasificador.

3.4.3. Redes neuronales multicapa.

El sistema de redes neuronales multicapa combina los elementos descritos y
desarrollados en los sistemas previos, de los apartados 3.4.1 y 3.4.2. Este sistema hace uso
de multiples perceptrones organizados en diferentes capas.

Del mismo modo que el clasificador multiclase, esta arquitectura permite la
clasificacion de los datos en C clases, siendo C € N. La diferencia fundamental con el
clasificador multiclase se encuentra en la capacidad de generar fronteras de decision no
lineales. Esto es posible gracias al uso de funciones de activacion no lineales y la
organizacion de los perceptrones en diferentes capas, lo que permite que esta arquitectura
no colapse en un sistema de clasificacion lineal.

3.4.3.1. Arquitectura.

La arquitectura de este tipo de sistemas se compone de una capa de entrada, una o
varias capas ocultas y una capa de salida. El nimero de elementos que componen la capa
de entrada es igual a la dimension de las muestras a clasificar y el nimero de perceptrones
que componen la capa de salida es igual al numero de clases C.

Cte.=1 Cte.=1 Cte.=1
A Py
X wio [ s \ wi, | s Aw 3
A ANUANNS
wlo — — wi
Wi y/ \\ \ mo £ \\ ch / N
1 L 2
X9 | S1 S1 si
A\ /) N4
W1 : W ;
¢ : argmax(S 3 (X))
i vi<cs<C
Wi Win wi
T\ B\ VAN
X9 wi \ S w2 IS w3 | s% |
ne \ 4 mn \/ m N4

Capa de Primera capa Segunda capa Capa de
entrada oculta oculta salida

0 1 2 3 N° de capa

Figura 3.6. Arquitectura red neuronal multicapa de dos capas ocultas

Para simplificar, pero sin perdida de generalidad, la Figura 3.6 representa una red
neuronal multicapa con dos capas ocultas. La arquitectura y las notaciones de las
ecuaciones de propagacion hacia delante y hacia atras son extensibles a cualquier nimero
de capas ocultas.
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La funcion de activacion definida en los perceptrones que componen este sistema
debe ser derivable y se pueden implementar diferentes funciones de activacion por cada
capa oculta. En este caso se desarrollara e implementara la funcion de activacion sigmoide,
visible en la Figura 3.7, ampliamente utilizada en este tipo de sistemas de clasificacion.

y = sigmoide(x)

d . .
= — d
y ™ sigmoide(x)

Figura 3.7. Funcion de activacion sigmoide

De este modo la funcion es definida de la siguiente forma;

ffR->R, f(x)= ﬁ cuya derivadaes; f:R - R, f'(x) = f(x)(1 — f(x)).

—x

Atendiendo a la notacion de los elementos que componen la Figura 3.6, encontramos
las siguientes definiciones:

e Datos X ;’ : estos son valores inmutables en cada iteracion, los datos entregados
al sistema y que éste debe ser capaz de clasificar. El valor del superindice y en
X 7 hace referencia a la capa en la que se encuentra el elemento y el valor del
subindice z en X Y hace referencia a la posicién que ocupa dentro de la capa.

e Perceptrones S §: estos elementos hacen referencia a la salida de cada uno de los

perceptrones que componen la red. Al igual que sucede con los datos, el
superindice y subindice hacen referencia a la capa y la posicion en la que se
encuentra el perceptron respectivamente.

e Pesos W 3,: estos elementos hacen referencia a los pesos de la red, los cuales son
modificados en cada iteracion por el algoritmo de entrenamiento. El superindice
x en W 7, hace referencia a la capa a la que acomete, el primer subindice y en
W 3, representa la posicion que ocupa el perceptron al que acomete y por Gltimo
el segundo subindice z en W 3§, indica la posicién del perceptrén de la capa
inmediatamente anterior (x — 1) de la que parte el peso. La ausencia de un
segundo superindice se omite a favor de una notaciéon mas compacta, ya que la
capa de la que parte el peso es siempre la anterior a la que acomete.

Notese como todas las capas excepto la de salida disponen de un elemento X %’ en la
capa de entrada y S § en las ocultas que hace referencia a la constante de valor igual a 1
correspondiente al bias.



La propagacion hacia delante de las diferentes capas, suponiendo que la dimension
de entrada es ¢, el nimero de perceptrones de la primera capa oculta es #, el de la segunda
capa oculta es m, el nimero de clases es C y una muestra X, se define a continuacion:

e Primera capa oculta: S } (X) = f(z‘.;:o w %]- Xj) vVi<i<n.
e Segunda capa oculta: S ?(X) = f(Z?:o w ?j S}(X)) vi<i<m
e Capadesalida: S}(X) = f(XL W} SF(X)v1<i<C.

Una vez definidos cada uno de los elementos del sistema se procede a la
formalizacion de éste. La funcion que representa al sistema y se encarga de clasificar cada
muestra es f:R' - {1,..,C}: f(x) = argmax(S3(X)) V1<c<C, siendo t la
dimension de las muestras y C el nimero de clases.

3.4.3.2. Algoritmo de aprendizaje.

El algoritmo de aprendizaje utilizado en este sistema es el desarrollado en el afio
1986 por Rumelhart, Hinton y Williams, denominado Backpropagation [13]. Este
algoritmo simplifico el célculo de las derivadas parciales necesarias en el proceso de
descenso por gradiente.

El problema que debe resolver el algoritmo es, dada una red neuronal multicapa y
un conjunto de datos, obtener unos pesos que minimicen el error de clasificacion del
sistema. La solucion al problema se basa en la idea del descenso por gradiente.

En primer lugar, se debe definir una funcion de error derivable capaz de medir el
error de clasificacion del sistema. Una vez definida esta funcion se obtienen las ecuaciones
de propagacion hacia atras que seran utilizadas por el algoritmo para corregir los pesos en
cada iteracion.

El algoritmo Backpropagation se apoya en la definicion de las derivadas parciales
de la funcion de error respecto a los pesos del sistema. De este modo, y tras cada iteracion,
el algoritmo corrige los pesos de la red en el sentido opuesto a la pendiente de la derivada
de la funcién de coste, obteniendo un error de clasificacion menor tras cada iteracion.
Cuanto desciende la pendiente tras cada iteracion viene determinado por un parametro de
la red denominado factor de aprendizaje p.

La funcidn que se utilizara para determinar el error de clasificacion del sistema es la
. . 1 . .
del error cuadratico medio: ECM = 5 ¢ (t;—S 3)?, siendo t; el valor de salida esperado
en el elemento i de la wiltima capa y S 3 el valor obtenido por el perceptrén i de la Gltima
capa.

De este modo, las ecuaciones de propagacion hacia atras correspondientes a la
funcion del error cuadratico medio para la correccion de los pesos dada una muestra X son
las siguientes.

e Capadesalida(1<i<C(C,0<j<m):

e Error: 6} (X) = (ti -S ?(X))f’(Z}”:oW S 7 00).
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e Correccion de los pesos: W ;?’j =W 1'3]' + pé ?(X)S]?(X).
e Segundacapaoculta(l1<i<m,0<j<n)

o Error: § {(X) = (Ef=1 8 FQOW 3)f' (Tfo W 55 F (X))

e Correccion de los pesos: W fj =W ?j + pé ?(X)S}(X).
e Primeracapaoculta(1<i<n0<j<t)
e Emor: 8§ {(X) = (1 8 FCOW ) f' Tizo W §X))-

e Correccion de los pesos: W l-lj =W }j + pb H(X)X;.

Una vez identificados los elementos del algoritmo podemos definir el mismo de
forma general, tal como se ve en el Algoritmo 3.3.

Sean:
- W: el vector de pesos inicializados aleatoriamente
correspondientes al clasificador c.
- (X0, c0), ..., (Xn-1, Cn-1), N muestras de aprendizaje,
donde Xi es el vector de datos y Ci la clase a la cual pertenece.
- rate: factor de aprendizaje.
- max_epochs: nimero mdximo de iteraciones en el que el algoritmo procesa todos los datos.

1. epoch = 0

2. Mientras epoch <= max_epochs
3. Para 0 <= i < N
4. Calcular la salida de la red para la muestra Xi (propagacién hacia delante)
5. Calcular el error cometido por la uUltima capa.

6. Propagar el error y ajustar pesos desde la ultima capa a la primera (propagacidn
hacia atrés)
7. epoch++

Algoritmo 3.3. Algoritmo Backpropagation



4. Disenio de la libreria.

Una vez identificados y formalizados los elementos que se desarrollardn en la
libreria, en este capitulo se expondran las diferentes tecnologias utilizadas para su posterior
implementacion.

4.1. Tecnologia utilizada.

A continuacién, se describiran las diferentes herramientas utilizadas en la
elaboracion del proyecto.

4.1.1. Lenguaje de programacion.
El lenguaje de programacion utilizado para la implementacion de la libreria ha sido
Python, concretamente la version Python 3.7.5.
La eleccidn de este lenguaje se debe fundamentalmente a tres motivos:

e Es el lenguaje de programacion mas utilizados actualmente en el campo de la
inteligencia artificial segiin el Community insights publicado por GitHub en 2019

[6].

e Ha sido el segundo lenguaje de programacion mas utilizado durante 2019 segun
el Developer Survey Results publicado por Stack Overflow [18].

e Por los motivos expuestos anteriormente, entre otros, es uno de los lenguajes de
programacion que queria aprender en mas profundidad. Consideré que este
proyecto podria ser el punto de partida para aprender mas sobre este lenguaje.

Ademas de los tres puntos mencionados anteriormente cabe destacar algunos de los
aspectos que han convertido a Python en uno de los lenguajes de programacion lideres:

e Esun lenguaje interpretado, dindmico y multiplataforma.

e Permite flexibilidad y rapidez en el desarrollo; con muy pocas lineas de codigo
se pueden realizar implementaciones que en otros lenguajes serian mas tediosas.

e Es multiparadigma: permite la programacion orientada a objetos, funcional e
imperativa.

e Dispone de gran cantidad de librerias que facilitan los desarrollos, sobre todo en
el campo de la inteligencia artificial y el Big Data.

4.1.2. Sistema de control de versiones.

Como sistema de control de versiones se ha utilizado Git. En este sentido, y en
comparacion con la eleccion del lenguaje de programacion, no habia dudas, pues es
practicamente el estandar de los sistemas de control de versiones, gratuito y libre.
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Se ha utilizado a su vez un repositorio remoto en https://github.com/OmarCaja/SNN
en el que se mantiene una copia en linea del proyecto. Este repositorio se dispondra de
forma privada hasta que se finalice el TFG. Una vez finalizado se hara publico para que
pueda ser utilizado e incluso desarrollado por otras personas.

4.1.3. Sistema de gestion de paquetes.

Para la gestion de las librerias (dependencias) necesarias para desarrollar la
aplicacion se utiliza Anaconda.

Este programa permite la gestion de entornos de forma separada, gestionando asi
diferentes entornos cada uno con sus propias dependencias y todos ellos en una misma
maquina.

En el desarrollo de la libreria se utilizan dos paquetes que no forman parte de core
de Python. Estos paquetes son numpy y matplotlib, utilizados para el manejo de matrices y
la impresion de datos, respectivamente.

4.1.4. Jupyter Notebook.

34

En el contexto didactico en el que se presenta esta libreria es necesario, mas alla del
propio cédigo, un documento que sirva de apoyo para dicho fin. Este describe y justifica la
implementacion de cada uno de los modulos que componen la libreria

Jupyter Notebook es una aplicacion web que permite la documentacion de codigo de
una forma interactiva y de facil acceso desde un navegador web.

Se compone de un documento a modo de pagina web dividido en celdas en las que
se puede insertar y ejecutar codigo, texto en formato Markdown, formulas matematicas y
contenido multimedia. Existe la posibilidad de exportar el documento a multiples formatos
como HTML, PDF, Python o Markdown.

De esta forma, la guia sobre la implementacion de cada uno de los modulos y la
documentacion web del repositorio han sido generados con esta herramienta.

Este Notebook se aloja en el repositorio en el que se encuentra la libreria y es una
parte mas de la misma. La idea es que el desarrollo futuro de la misma sea completado en
paralelo junto al del Notebook.

En la Figura 4.1 se muestra un fragmento del Jupyter Notebook, en el que se puede
observar la presencia de texto descriptivo en formato Markdown, de codigo que puede ser
modificado y ejecutado en el momento desde el propio navegador y, por ultimo, de los
archivos multimedia resultados de la ejecucion de ese bloque de codigo.



localhost

: Ju pytel’ SNN Last Checkpoint: el jueves pasado a las 20:04 (autosaved) ﬁ Logout
File  Edit  View Inset  Cell  Kernel  Widgets  Help Not Trusted | Python3 O
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ULNAIY_LLASSLILEN ) 10 VOIVENIUS d GAIgdl Dillaly_Liassiiier =
NeuralSystemsPicker.load_neural_system('binary_classifier.snn') .

Por Ultimo representamos los datos obtenidos:

« En primer lugar imprimimos las muestras y la i i6n del hiperplano ge por el i con el plano XY paraZ = 0.
« Por Ultimo imprimimos el nimero de errores por iteracién obtenidos durante el entrenamiento.

In [8]: samples = CSVData.load_samples('./data/iris_virginica_samples.csv')
labels = CSVData.load_labels('./data/iris_virginica_labels.csv')

binary_classifier = BinaryClassifier(samples.shape[1])
binary_classifier.train(samples, labels, 0.8, 20)

NeuralSystemsPicker.save_neural_system('binary_classifier', binary_classifier)
binary_classifier = NeuralSystemsPicker.load_neural_system('binary_classifier.snn"')

plt.scatter(np.array(samples[:50, 0]), np.array(samples[:50, 1]), marker='o', label='Setosa')
plt.scatter(np.array(samples[50:, 0]), np.array(samples[56:, 1]), marker='x', label='Versicolor'
plt.xlabel('Petal length')

plt.ylabel('Sepal length')

plt.legend()

weights = binary_classifier.weights

x = np.linspace(4, 7.5, 100)

y = (1) * (weights[1] * x + weights[0]) / weights[2]
plt.plot(x, y, '-r', linewidth=2)

axes = plt.gcal()
axes.set_xlim(4, 7.5)
axes.set_ylim(0.5, 5.5)
plt.show()

plt.plot(binary_classifier.miss_classified_samples_per_iteration)
plt.axis([o, 6, @, 5]1)

plt.ylabel('Miss classified samples')

plt.xlabel('Iteration')

plt.show()
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Figura 4.1. Documentacion del Jupyter Notebook

4.1.5. Entorno de desarrollo.

La herramienta utilizada para la escritura del codigo de una forma coémoda y robusta
ha sido PyCharm. Se trata de un IDE desarrollado por la compaiiia JetBrains que incluye
multiples funcionalidades para el desarrollo de aplicaciones en Python. Algunas de sus
caracteristicas son:

e Gestion de los entornos de desarrollo desde el propio IDE gracias a su integracion
con Anaconda.

e Modulo para el sistema de control de versiones integrado con Git.
e Herramientas para el depurado de la aplicacion y la refactorizacion de codigo.
e Soporte para la edicion y ejecucion de Jupyter Notebooks.

Como se puede observar, esta herramienta se integra con las herramientas descritas
en los puntos anteriores. De esta forma, desde una sola aplicacion es posible controlar el
resto de las herramientas utilizadas para desarrollar la libreria.
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4.1.6. Trello.

Trello® es una herramienta gratuita y ampliamente utilizada para la gestion y
planificacion de proyectos. Mediante el uso de tableros, tarjetas, etiquetas y listas, Trello
permite la organizacion del proyecto de una forma intuitiva y flexible.

El proyecto se ha divido por tareas y fases, donde cada una de las tareas debe pasar
por cada una de las fases antes de haberse completado. Las fases que componen el proyecto

son las siguientes: por hacer, en proceso, en espera, terminado y dudas. La Figura 4.2
muestra un estado del tablero Trello del proyecto.

®0 (O (@ Tableros Q L g@c
TFG [& || personal || @ Privado | @) | invitar

® Siguiendo | £ Calendario @ Butler (3Tips)  *+ Mostrar mendi

Por hacer -+ [ Enproceso En espera Terminado -} Dudas

— e— — a— - - -—
Clasificador multiclase Clasificador binario Introduccion Redes neuronales artificiales Estado del arte
® O 29demay. © O 22demay. & 5/6 ® Y = ®  de abr. ®
— a—

+ Afada otra tarjeta & + Afiada otra tarjeta

) + Affada otra tarjeta - Preguntas
Redes neuronales multicapa

@ &on
® O 5dejun.

+ Afiada otra tarjeta - + Afiada otra tarjeta

Figura 4.2. Tablero de Trello del proyecto

Cada tarea comienza en la fase “por hacer” y se le asigna un plazo de vencimiento,
una lista de subtareas que componen la tarea principal y etiquetas sobre el tipo de tarea
(redaccion y/o codigo). Una vez la tarea se esta realizando, se avanza a la fase “en proceso”
hasta que finaliza y pasa a la fase final “terminado”. Hay dos fases extra; la primera es “en
espera”, donde se acumulan las tareas que tienen dependencias con otras; por ultimo, se
tiene la fase “dudas”, donde se acumulan las tareas que deben ser consultadas con el tutor.

Los detalles de cada tarea se almacenan dentro de cada una de las tarjetas Trello. La
Figura 4.3 muestra un ejemplo de una tarjeta Trello.

Este tipo de herramientas permite tener un control sobre los tiempos del proyecto y
el nimero de tareas que componen el mismo, ofreciendo una perspectiva global del mismo.

® https:/trello.com
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5. Desarrollo de la libreria.

5.1.

A continuacion, se abordara con mas detalle la implementacion y el desarrollo de la
aplicacion. Del mismo modo que se formalizaron cada uno de los sistemas neuronales que
van a ser desarrollados en el punto 3.4, en esta seccidon expondremos cada uno de los
mismos desde el punto de vista de su implementacion y las decisiones tomadas en cuanto
a su disefio.

En primer lugar, se representara de forma conceptual cada uno de los elementos de
la aplicacion, sus caracteristicas y la relacion entre ellos. Tras esta contextualizacion se
definira en detalle cada uno de elementos, describiendo sus atributos, funciones y disefio.

A partir de este momento se hard referencia a cada una de las ubicaciones en las que
se encuentra cada elemento desde el directorio raiz de la libreria. Asi pues, considerando
como ./ el directorio de trabajo en el que se encuentra la libreria, la raiz de la misma sera:
/simple_neural network.

Arquitectura de la libreria.

La libreria se ha desarrollado integramente en el lenguaje de programacion Python,
haciendo uso del paradigma de programacion orientado a objetos, lo que facilita la
encapsulacion y modelizacion de las diferentes clases.

La estructura de la libreria se compone de los siguientes modulos:

e activation functions: contiene la definicion de las diferentes funciones de
activacion.

e constants: en este modulo se dispone de un archivo encargado de almacenar los
valores de las diferentes constantes utilizadas en la libreria.

e Joss functions: contiene la definicion de las diferentes funciones de coste
utilizadas por el algoritmo Backpropagation.

e neural systems: este paquete contiene los diferentes sistemas de clasificacion
implementados: clasificador binario, clasificador multiclase y red neuronal
artificial multicapa.

e neuron: este modulo contiene la implementacion del perceptron, elemento sobre
el que pivotan todos los sistemas de clasificacion implementados.

o utilities: este paquete contiene las diferentes utilidades necesarias para facilitar el
uso de la libreria: lectura de datos desde archivos CSV, normalizacion de datos,
sistema de impresion de mensajes y guardado y carga de sistemas neuronales.

5.2. Utilidades.

Se cree conveniente que, ademas de los tres principales sistemas neuronales de los
que se compone la libreria, se deben desarrollar una serie de modulos para ciertas tareas
inherentes a la misma. Se dispone por tanto de una serie de utilidades tales como lectura de
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datos desde archivos CSV, normalizacion de datos, guardado en disco y carga de sistemas
neuronales entrenados.

Estas utilidades pretenden facilitar el uso de la libreria, permitiendo al usuario final
centrarse Unicamente en el entrenamiento de sistemas y la clasificacion de datos de una
forma mas comoda.

5.2.1. Lectura de datos desde archivos CSV.

Ubicacion: ./simple _neural network/utilities/data_loader/csv_data loader.py.

Este modulo estd dedicado a la lectura y carga en memoria de datos desde un archivo
.CSV. Estos archivos son utilizados frecuentemente por bancos de datos online para
representar informacion.

Este archivo contiene una clase con tres métodos estaticos, dos publicos y uno
privado:

e load data(path _to csv file, delimiter, discard first row): método privado
encargado de la lectura y carga de datos en crudo desde el archivo pasado como
argumento. Este método es consumido por los dos métodos publicos, encargados
unicamente de dar un formato a los datos.

o Joad samples(path_to _csv file, delimiter, discard first row): método publico
que realiza una llamada a _ load data(path to csv_file) para cargar los datos de
las muestras. Una vez obtenidos los datos los formatea para que puedan ser
utilizados por los algoritmos de la libreria. Asi pues, todas la muestras cargadas
utilizando este método seran del tipo numpy.double.

o Joad labels(path_to_csv _file, delimiter, discard first row): al igual que el
método descrito anteriormente, éste también formatea los datos devueltos por
__load data(path_to_csv_file), de modo que las etiquetas obtenidas a través de
este método seran del tipo numpy.intc.

Pardmetros:
e path to _csv_file: ruta al archivo CSV que se desea leer.

e delimiter: caracter delimitador para separar los valores de los datos en el

(T332 [T 1)

fichero CSV, normalmente son: “,” o *;”.

e discard first row: booleano que indica si deseamos o no descartar la
primera linea del archivo CSV. Es comun que la primera linea de este tipo
de archivos se trate de una cabecera descriptiva de cada una de las
columnas de éste.

Es importante realizar esta homogenizacion de los datos previa a su utilizacion por
los diferentes sistemas neuronales. Se dispone por tanto esta utilidad como una facilidad
para llevar a cabo esta tarea de carga y lectura que en otras ocasiones corre a cargo de los
usuarios.



5.2.2. Normalizacion de datos.

Ubicacion: ./simple_neural network/utilities/normalization/normalization.py.

Esta utilidad corresponde a un modulo encargado de la implementacion de las
diferentes funciones de normalizado de datos.

La funcién de normalizado implementada en el presente TFG es la de unidad
tipificada (Z-score) z = %, donde cada muestra es restada y dividida por la media y la
desviacion tipica del conjunto de datos respetivamente.

Este archivo contiene una clase con un método estatico publico:

e z score(data): método publico que recibe una lista de datos y devuelve una lista
de datos del mismo tipo normalizados.

Parametros:

e data: un numpy.array de tipo numpy.double a normalizar.

5.2.3. Sistema de impresion de mensajes.

Ubicacion: ./simple _neural network/utilities/logger/logger.py.

En este paquete se implementaran las diferentes funciones encargadas de la
impresion de los mensajes que se mostraran por consola en el proceso de ejecucion de la
libreria.

En este caso se ha desarrollado una funcién que da formato al mensaje que se
imprime en el proceso de entrenamiento, siendo de vital importancia este tipo de mensajes
en el entrenamiento de redes neuronales multicapa ya que el tiempo transcurrido necesario
para el entrenamiento puede llegar a ser de horas. Por tanto, es interesante conocer como
evoluciona nuestra red durante cada iteracion, siendo posible que el algoritmo deje de
converger en las primeras iteraciones y no sea necesario esperar la ejecucion del resto de
iteraciones.

Este archivo contiene una clase con un método estatico publico:

e print_error rate_message(epoch, misclassified samples, samples, error rate):
método publico que formatea e imprime los datos entregados como parametros
en cada iteracion del proceso de entrenamiento. El mensaje mostrado es el
siguiente: Epoch 5: 3 misclassified samples out of 60 -> error rate = 0.05. En el
que se indica que en la iteracion ntimero 5 hubo 3 muestras mal clasificadas de
60 correspondiente a una tasa de error del 0.05.

Pardmetros:
e epoch: iteracion actual.

o misclassified samples: nimero de muestras mal clasificadas en la iteracion
actual.
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e samples: nimero total de muestras de entrenamiento.

e error_rate: tasa de error cometida en la iteracion actual.

5.2.4. Guardado y carga de sistemas neuronales.
Ubicacion:
J/simple_neural network/utilities/neural_system_picker/neural_system_picker.py.

Otra de las funcionalidades disponibles en la libreria es la encargada de guardar y
cargar sistemas neuronales en disco. De esta forma podemos entrenar una red y reutilizarla
en nuevas ejecuciones.

La extension de los objetos guardados en disco es: “.snn”. Este archivo contiene una
clase que dispone de dos métodos publicos y estaticos dedicados al guardado y carga de
sistemas neuronales:

o save neural system(file name, neural system): funcion encargada de guardar el
sistema neuronal pasado como argumento en disco.

Pardmetros:
e file name: ruta al archivo donde se guardara el sistema neuronal.
e neural system: sistema neuronal a guardar.

o Joad neural system(file name): funcion encargada de cargar el archivo pasado
como parametro como un sistema neuronal en memoria.

Parametros:

e file name: ruta al archivo que se desea cargar como sistema neuronal.

5.3. Perceptron.

Ubicacion: ./ simple_neural network/neuron/neuron.py.

Se trata del elemento principal de la libreria, y forma parte de cada uno de los
sistemas neuronales implementados.

Los atributos y métodos que definen su clase hacen referencia directa a los elementos
que componen al perceptron visto en la Figura 3.1.

De este modo, tenemos una clase definida de la siguiente forma:
e Constructor:

Neuron(number of inputs, activation_function): constructor de un objeto
de tipo Neuron.
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Parametros:

o number_of inputs: entero que indica el nimero de entradas del sistema, es
decir, la dimension de las muestras. Al nimero de entradas se le afiade una
extra de valor igual a 1 que hace referencia a la constante que multiplica el
valor del bias.

e activation_function: tipo de funcion de activacion de la neurona.
e Atributos:

e weights: representan los pesos de la neurona. Son los valores encargados
de ponderar cada uno de los datos de entrada a la misma.

e activation function: hace referencia al tipo de funcion de activacion
definida para la neurona.

e Funciones:
e weights(): consultor del atributo _ weights.
o weights(value): modificador del atributo  weights.
Pardmetros:
e value: valor asignado al atributo __ weights.

e activation_function(): consultor del atributo __ activation function. En este
caso no se define un modificador ya que la creacion de este valor se realiza
en el constructor y no debe cambiar durante la ejecucion del programa.

e calculate propagation(input values): funcion de propagacion de los
valores de entrada y los pesos de la neurona. En este caso se trata del

producto escalar entre ambos vectores. Es un método privado ya que solo
debe hacer uso de éste la funcion calculate output(input values).

Parametros:

e input values: valores de entrada de la muestra sobre los que aplicar
la regla de propagacion.

o calculate output(input values): funcion de activacion de la neurona,
encargada de calcular la salida de ésta en funcion del tipo de funcion de
activacion definida en el constructor.

Parametros:

e input values: valores de entrada de la muestra sobre los que obtener
el valor de salida de la neurona.
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5.4. Clasificador binario.
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Ubicacion:
J/simple_neural network/neural_systems/binary _classifier/binary classifier.py.

El clasificador binario se trata del primer sistema neuronal definido en la libreria, ya
que es el mas sencillo de los tres implementados. Este sistema, tal y como se defini6 en el
apartado 3.4.1, es capaz de definir una frontera de decision lineal entre dos clases.

Los elementos que componen al clasificador binario son:
e Constructor:

o BinaryClassifier(number of inputs); constructor de un objeto de tipo
BinaryClassifier.

Parametros:

o number of inputs: entero que indica el numero de entradas del
sistema, es decir, la dimension de las muestras.

e Atributos:

e  neuron: atributo de tipo Neuron, es el encargado de realizar la
clasificacion y el objeto de entrenamiento.

e Jearning rate: este atributo define la velocidad de aprendizaje del
algoritmo; valores proximos a cero suponen convergencias mas suaves,
pero con mas iteraciones.

e max_epochs: atributo que define la cantidad méaxima de iteraciones que
realizard el algoritmo; se alcanzara este valor cuando las muestras no sean
linealmente separables.

o misclassified samples per epoch: se trata de una lista de enteros donde
cada entrada corresponde al nimero de muestras mal clasificadas en la
iteracion posicion + 1 de la lista.

De este modo _ misclassified samples per epoch [x] corresponde al
numero de muestras mal clasificadas en la iteracion x + 1.

e Funciones:

e Jearning rate(): consultor del atributo  learning rate; no se dispone de
un modificador para este atributo ya que la definicién del mismo se realiza
en la llamada a la funcion train(samples, labels, learning rate,
max_epochs) y su valor no debe cambiar durante el proceso de
entrenamiento.

e max_epochs(): consultor del atributo  max_epochs; al igual que sucede
con el atributo __ learning rate, éste no dispone de un modificador, ya que
su definicion se realiza en la llamada a la funcion train(samples, labels,
learning rate, max_epochs).



o miss_classified samples per epoch(): consultor del atributo
__miss_classified_samples _per epoch; no se dispone de un modificador
ya que este atributo se genera en tiempo de ejecucion.

e cepochs(): esta funcion nos devuelve el numero total de iteraciones
realizadas durante el proceso de entrenamiento; su valor es la dimension
de lalista  miss classified samples per epoch.

e weights(): consultor del atributo _ neuron.weights(), definido en la clase
Neuron de la que hace uso el clasificador binario. Este atributo no dispone
de modificador, ya que su escritura se debe realizar unicamente en el
proceso de entrenamiento.

o train(samples, labels, learning rate, max epochs). la llamada a esta
funcion desencadena el entrenamiento del sistema; el algoritmo utilizado
para el entrenamiento es el definido anteriormente en el Algoritmo 3.1.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.
e labels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.

e Jearning rate: velocidad de aprendizaje del algoritmo; por defecto,
su valor es 1.

e max_epochs: nimero maximo de iteraciones en caso de que las
muestras no sean linealmente separables; por defecto, su valor es 10.

o classify(sample): funcion encargada de clasificar una muestra; devuelve 0
ol.

Pardmetros:
e sample: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.

o calculate error rate(samples, labels). funcion encargada de calcular la
tasa de error cometido por el sistema al clasificar las muestras entregadas
como parametros con sus respectivas etiquetas.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.
o labels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.

Las muestras y etiquetas se pueden extraer de archivos CSV con el uso de la
funcionalidad descrita en el apartado 5.2.1.

Las dimensiones y formato de ambos datos seran NxM para las muestras y Nx1 para
las etiquetas, donde N es el nimero de muestras y M es la dimension de estas y, por tanto,
labels[n] es la etiqueta correspondiente a la muestra samples/n].
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5.5. Clasificador multiclase.
Ubicacion:
J/simple_neural network/neural_systems/multiclass_classifier/multiclass_classifier.py.

Este sistema, tal y como se definio en el apartado 3.4.2, es capaz de clasificar una
serie de muestras en N clases diferentes. Al igual que ocurria con el clasificador binario, la
frontera de decision entre dos clases sigue siendo lineal.

Los elementos que componen al clasificador multiclase son:
e Constructor:

o  MulticlassClassifier(number of inputs, number of classes); constructor
de un objeto de tipo MulticlassClassifier.

Parametros:

o number of inputs: mimero de entradas del sistema, es decir, la
dimension de las muestras.

o number of classes: nimero de clases del sistema.
e Atributos:

o  number of classes: atributo de tipo entero que indica el nimero de
clases del sistema.

e neurons: lista de tipo Neuron, cuya dimension es igual al nimero de
clases del sistema. Cada una de estas neuronas sera la responsable de
realizar la clasificacion de cada muestra en cada una de las diferentes
clases.

e  Jearning rate: este atributo define la velocidad de aprendizaje del
algoritmo; valores proximos a cero suponen convergencias mas suaves,
pero con mas iteraciones.

e max_epochs: atributo que define la cantidad méaxima de iteraciones que
realizara el algoritmo; se alcanzara este valor cuando las muestras no sean
linealmente separables.

o miss_classified samples per epoch: se trata de una lista de enteros
donde cada entrada corresponde al nimero de muestras mal clasificadas en
la iteracion posicion + 1 de la lista.

De este modo  miss_classified samples per_iteration[x] corresponde al
numero de muestras mal clasificadas en la iteracion x + 1.

e Funciones:

o number of classes(): consultor del atributo  number of classes,; no se
define un modificador ya que este atributo se define en el constructor y no
debe cambiar su valor durante la ejecucion.
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learning rate(): consultor del atributo _ learning rate; no se dispone de
un modificador para este atributo ya que la definicién del mismo se realiza
en la llamada a la funcion train(samples, labels, learning rate,
max_epochs) y su valor no debe cambiar durante el proceso de
entrenamiento.

max_epochs(): consultor del atributo _max_epochs; al igual que sucede
con el atributo __ learning rate, éste no dispone de un modificador, ya que
su definicion se realiza en la llamada a la funcion train(samples, labels,
learning rate, max_epochs).

miss_classified samples per epoch(): consultor del atributo
__miss_classified_samples per epoch; no se dispone de un modificador
ya que este atributo se genera en tiempo de ejecucion.

epochs(): esta funcion nos devuelve el numero total de iteraciones
realizadas durante el proceso de entrenamiento; su valor es la dimension
de lalista  miss classified samples per epoch.

weights(): devuelve una lista con los pesos de cada una de las neuronas del
atributo _ neurons.

train(samples, labels, learning rate, max_epochs). la llamada a esta
funcion desencadena el entrenamiento del sistema; el algoritmo utilizado
para el entrenamiento es el definido anteriormente en el Algoritmo 3.2.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.
o Jabels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.

e Jearning rate: velocidad de aprendizaje del algoritmo; por defecto,
su valor es 1.

e max_epochs: nimero maximo de iteraciones en caso de que las
muestras no sean linealmente separables; por defecto, su valor es 10.

classify(sample): funcion encargada de clasificar una muestra; devuelve un
valor ¢ que pertenece al conjunto {1, ..., C}, siendo C el nimero de clases.

Pardmetros:
e sample: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.

calculate_error rate(samples, labels): funcion encargada de calcular la
tasa de error cometido por el sistema al clasificar las muestras entregadas
como parametros con sus respectivas etiquetas.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.

o labels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.
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Las muestras y etiquetas se pueden extraer de archivos CSV con el uso de la
funcionalidad descrita en el apartado 5.2.1.

Las dimensiones y formato de ambos datos seran NxM para las muestras y Nx1 para
las etiquetas, donde N es el nimero de muestras y M es la dimension de estas y, por tanto,
labels[n] es la etiqueta correspondiente a la muestra samples/n].

5.6. Redes neuronales artificiales multicapa.

Ubicacion:
/simple_neural network/neural_systems/multilayer neural network/multilayer neural
network.py.

Este sistema, tal y como se defini6 en el apartado 3.4.3, es capaz de clasificar una
serie de muestras en N clases diferentes. A diferencia de lo que ocurria con el clasificador
multiclase, la frontera de decision entre dos clases ya no es lineal.

Los elementos que componen al clasificador multiclase son:
e Constructor:

o  MultilayerNeuralNetwork(layers_definition); constructor de un objeto de
tipo MultilayerNeuralNetwork.

Parametros:

e Jayers definition: se trata de una lista con la definicion de cada una
de las capas que componen el sistema, siendo cada elemento una
lista con dos elementos, el primero un entero que hace referencia al
numero de neuronas de la capa y el segundo al tipo de funcion de
activacion utilizada en las neuronas de esa capa.

Ejemplo:

[[784], [20, ActivationFunctionsEnum.SIGMOID FUNCTION],
[20, ActivationFunctionsEnum.SIGMOID FUNCTION]]

De esta forma, el primer elemento de la lista representa la capa 0 del
sistema y, por tanto, la dimension de las muestras; en este caso no
es necesario definir una funcion de activacion.

e Atributos:

o  number of classes: atributo de tipo entero que indica el nimero de
clases del sistema.

e layers: lista de listas de tipo Neuron, se construye a partir del atributo
layers_definition recibido a través del constructor.

e  Jearning rate: este atributo define la velocidad de aprendizaje del
algoritmo; valores proximos a cero suponen convergencias mas suaves,
pero con mas iteraciones.
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e max_epochs: atributo que define la cantidad méaxima de iteraciones que
realizara el algoritmo; se alcanzara este valor cuando las muestras no sean
linealmente separables.

o miss_classified samples per epoch: se trata de una lista de enteros
donde cada entrada corresponde al nimero de muestras mal clasificadas en
la iteracion posicion + 1 de la lista.

De este modo  miss_classified _samples per_iteration[x] corresponde al
numero de muestras mal clasificadas en la iteracion x + 1.

e Funciones:

o number of classes(): consultor del atributo  number of classes,; no se
define un modificador ya que este atributo se define en el constructor y no
debe cambiar su valor durante la ejecucion.

e Jearning rate(): consultor del atributo  learning rate; no se dispone de
un modificador para este atributo ya que la definicién del mismo se realiza
en la llamada a la funcion train(samples, labels, learning rate,
max_epochs) y su valor no debe cambiar durante el proceso de
entrenamiento.

e max_epochs(): consultor del atributo  max_epochs; al igual que sucede
con el atributo __ learning rate, éste no dispone de un modificador, ya que
su definicion se realiza en la llamada a la funcion train(samples, labels,
learning rate, max_epochs).

o miss_classified samples per epoch(): consultor del atributo
__miss_classified _samples _per epoch; no se dispone de un modificador
ya que este atributo se genera en tiempo de ejecucion.

e weights(): devuelve una lista con los pesos de cada una de las neuronas del
atributo __ layers, siendo weights/l][n][w] el peso w correspondiente a la
neurona # de la capa L.

e forward propagation(sample): funcion privada encargada de calcular la
propagacion hacia delante de cada una de las capas de la red; devuelve una
lista de valores correspondientes a las salidas obtenidas por las neuronas
de cada capa, siendo forward propagationf[l][n] el valor de salida
obtenido por la neurona # en la capa /.

Parametros:

e sample: un numpy.array de tipo numpy.double correspondiente a
una muestra.

e generate_expected output(label): funcion privada encargada de generar
y devolver una lista de dimension igual al nimero de clases con valor igual
auno en la posicion de la lista correspondiente al valor label y valor 0 en
el resto de las posiciones.

Parametros:

e Jabel: un numpy.intc que representa la etiqueta de una muestra.
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o mse calculate errors_per layer(outputs _per layer, expected output):

funcion privada encargada de calcular los errores cometidos por cada
neurona de cada una de las capas del sistema; devuelve una lista donde
mse_calculate_errors_per layer[l][n] corresponde al error de salida
obtenido por la neurona # en la capa /.

La llamada a esta funcion desencadena la llamada de las funciones
__mse_calculate_output layer errors(outputs_per layer,
expected_output) y __mse_calculate_hidden_layer errors(layer,
outputs_per layer, errors_per layer) para calcular los errores generados
en la ultima capa y las capas ocultas respectivamente.

Esto es asi ya que la ecuacion para calcular el error de cada capa es
diferente para la tltima capa y las ocultas.

Parametros:

e outputs_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__forward_propagation(sample).

o expected output:. lista generada en la llamada a la funcion
__generate_expected_output(label).

o mse calculate output layer errors(outputs per layer,

expected output): funcion privada encargada de calcular los errores
cometidos por cada neurona de la capa de salida; devuelve una lista donde
mse_calculate_output layer errors/n] corresponde al error de salida
obtenido por la neurona n de la capa de salida.

Parametros:

e outputs_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__forward_propagation(sample).

e expected output:. lista generada en la llamada a la funcion
__generate_expected_output(label).

o mse calculate hidden layer errors(layer, outputs_per_layer,

errors_per_layer): funcion privada encargada de calcular los errores
cometidos por cada neurona de la capa oculta /ayer; devuelve una lista
donde mse calculate hidden layer errors/n] corresponde al error de
salida obtenido por la neurona » de la capa de oculta layer.

Pardmetros:
e Jayer: valor entero que hace referencia a la capa oculta.

e outputs_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__forward_propagation(sample).

e errors_per layer: lista que contiene los errores cometidos por cada
neurona de cada una de las capas del sistema posteriores a la capa



layer, pues para calcular el error cometido en la capa n se deben
conocer los errores cometidos en la capa n+1.

e mse correct weights(outputs per layer, errors per layer): funcion
privada encargada de corregir los pesos de cada una de las neuronas que
conforman la red.

Parametros:

e outputs_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__forward_propagation(sample).

e crrors_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__mse_calculate_errors_per layer(outputs _per layer,
expected_output).

e mse back propagation(outputs_per layer, expected output): funcion
privada encargada del entrenamiento del sistema para el tipo de funcion de
coste error cuadratico medio. Su llamada desencadena la ejecucion de las
funciones __mse_calculate_errors_per layer(outputs per layer,
expected_output) y __mse_correct_weights(outputs_per_layer,
errors_per_layer).

Parametros:

e outputs_per layer: lista generada en la llamada a la funcion
__forward_propagation(sample).

o expected output:. lista generada en la llamada a la funcion
__generate_expected_output(label).

o train(samples, labels, loss_function, learning rate, max_epochs). la
llamada a esta funcién desencadena el entrenamiento del sistema; el
algoritmo utilizado para el entrenamiento es el definido anteriormente en
el Algoritmo 3.3.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.
o labels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.

e Joss_function: funcion de coste del algoritmo, por defecto el error
cuadratico medio.

e Jearning rate: velocidad de aprendizaje del algoritmo; por defecto,
su valor es 0,1.

e max_epochs: nimero maximo de iteraciones; por defecto, su valor
es 20.

o classify(sample): funcion encargada de clasificar una muestra; devuelve un
valor ¢ que pertenece al conjunto {1, ..., C}, siendo C el nimero de clases.

51 ‘v



'/

52

Libreria Python para el aprendizaje y la implementacion de redes neuronales.

Pardmetros:
e sample: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.

o calculate error rate(samples, labels): funcion encargada de calcular la
tasa de error cometido por el sistema al clasificar las muestras entregadas
como parametros con sus respectivas etiquetas.

Pardmetros:
o samples: un numpy.array de tipo numpy.double para las muestras.
o labels: un numpy.array de tipo numpy.intc para las etiquetas.

Las muestras y etiquetas se pueden extraer de archivos CSV con el uso de la
funcionalidad descrita en el apartado 5.2.1.

Las dimensiones y formato de ambos datos seran NxM para las muestras y Nx1 para
las etiquetas, donde N es el nimero de muestras y M es la dimension de estas y, por tanto,
labels[n] es la etiqueta correspondiente a la muestra samples/n].



6. Creacion del Jupyter Notebook.

6.1.

Como se comento6 en los apartados 1 y 1.1, el principal objetivo del proyecto es
construir una libreria con fines didacticos sobre redes neuronales artificiales. Esta es sin
duda la caracteristica mas destacable de esta libreria respecto a las principales librerias
actuales mas utilizadas.

La forma en la que se ha trabajado para generar esta documentacion y hacerla mas
accesible es mediante la creacion de dos Jupyter Notebooks, uno en castellano y otro en
inglés. Como se expuso en el apartado 4.1.4, esta herramienta reporta multiples ventajas a
la hora de generar una documentacion para aplicaciones escritas en Python.

Una vez finalizada la documentacion de los Jupyter Notebooks, se han generado dos
archivos en formato Markdown y dos documentos en formato PDF, ambos en castellano e
inglés. Estos documentos permiten disponer de una documentacion en un formato estatico
y de facil lectura en el caso de los archivos PDF y una documentacion web en la pagina
principal del repositorio a partir de los documentos Markdown.

Al igual que el codigo que compone la libreria, toda la documentacion generada se
encuentra disponible en repositorio del proyecto.

El proceso de documentacion de la libreria se ha realizado haciendo un recorrido por
cada uno de los diferentes paquetes y archivos que la componen, explicando en detalle tanto
su implementacion como su relacion con el resto de los elementos de la libreria y realizando
pruebas de ejecucion al final de cada uno de los sistemas desarrollados.

Documentacién web del repositorio.

Los archivos en formato Markdown son ampliamente utilizados para generar la
documentacion web de los repositorios. Estos archivos pueden ser renderizados por
cualquier navegador y son una buena forma de exponer las caracteristicas del proyecto en
la pagina principal del mismo.

En las Figura 6.1 y Figura 6.2 se puede observar un extracto del aspecto de la web
en la que se aloja el repositorio del proyecto. De este modo, toda la documentacion del
proyecto, aparte de poder consultarse en el propio Notebook, se encuentra accesible de una
forma mas directa a través de la web del repositorio.

Este archivo es generado directamente por el Jupyter Notebook. Esta herramienta
ofrece la posibilidad de generar este tipo de archivos directamente a partir del codigo
implementado y documentado en el propio Notebook. Esto permite que la documentacion
web del proyecto se mantenga siempre actualizada al mismo tiempo que se desarrolla y
documenta el codigo en el Jupyter Notebook; de este modo, el desarrollador solo debe
preocuparse por desarrollar y documentar las nuevas implementaciones en un unico
archivo.
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Simple Neural Network.
Simple neural network is a library written in python for educational purposes.
There are 3 types of neural systems implemented, such as:

* Binary classifier.
* Multiclass classifier.
* Multilayer neural network.

The main purpose of this notebook is to present the way in which each of the elements of this library are
programmed.

The location of each of the elements within the library structure will be referred to as follows:
simple_neural_network/package(s)/file.py . Being simple_neural_network the root of the library.

1. Dependencies.

We will first define the necessary dependencies to be able to use this library and we will make a distinction between
those that already come by default with python and those that must be downloaded explicitly.

e Python packages:

o csv : dedicated to reading data from CSV files.
o pickle : used to save and load neural systems to disk and be able to reuse them.
o enum : used for the definition of enums, such as the types of activation functions.

* External dependencies:

Figura 6.1. Repositorio de la libreria
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5. Loss function.
This module defines the different cost functions that will be used in the Backpropagation algorithm.

5.1 Enums.
Location: simple_neural_network/loss_functions/loss_functions_enum.py
This file lists the different types of cost functions. This allows us a more comfortable way to reference them.

In that case the MSE_FUNCTION corresponds to mean square error function.

class LossFunctionsEnum(Enum):
MSE_FUNCTION = 1

6. Perceptron.

Location: simple_neural_network/neuron/neuron.py

The Neuron class is the main element of this library, since it will be part of all the neural systems that will be
defined below.

y/

(X, |Cte.=1
o W, (umbral)

X Funcion de activacién
X

)
4 * | |
Entradas z W, — fx) — Salida
: =0 S

Wa Regla de propagacion

Elements that make up the neuron class:
e Constructor:
o Neuron(number_of_inputs, activation_function) :returnsa Neuron object.
Parameters:

= number_of_inputs : integer that indicates the number of inputs of the neuron (dimension of the
samples). An extra value equal to 1is added to the number of entries, which refers to the constant that
multiplies the bias of the weights.

= activation_function : activation function type.
o Attributes:

o __weights : represent neuron's weights.

o __activation_function : refers to the type of activation function defined for the neuron. Being a value of
the enum ActivationFunctionsEnum defined above.

Figura 6.2. Detalle de la documentacion del repositorio
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6.2. Documentacion del Jupyter Notebook.

56

Otra forma de presentar la documentacion, desde el punto de vista de los
desarrolladores y con un enfoque mas interactivo, es la contenida en los propios Jupyter
Notebooks. Estas herramientas nos permiten la visualizacion, modificacion y ejecucion de
codigo al instante desde un navegador.

Esta documentacion dinamica es fundamental para el propdsito del proyecto,
permitiendo que éste no sea una libreria mas con la que el usuario interactiia obteniendo
unas salidas. Esta documentacion hace transparente y didactico el contenido de la libreria,
explicando el modo en el que se ha implementado y mostrando la relaciéon entre sus
diferentes elementos.

De esta forma, se ha documentado e implementado cada uno de los diferentes
archivos que componen la libreria. En general, la documentacion relativa a cada archivo
consta de las siguientes partes:

e Ubicacion del archivo dentro de la libreria del que se estd realizando la
documentacion.

e Descripcion y funcionamiento del elemento de la libreria acompafiado de las
imagenes y ecuaciones matematicas necesarias para su comprension e
implementacion.

e Descripcion de los diferentes elementos que componen el archivo, como son
atributos, funciones y parametros de cada funcion.

e (Codigo que implementa dicho archivo.
e Ejemplo de uso de éste.

Las Figuras Figura 6.3, Figura 6.4, Figura 6.5 y Figura 6.6 muestran un extracto de
la documentacion que se ha redactado para la definicion, implementacion y ejemplo de uso
de uno de los sistemas que componen la libreria, una red neuronal artificial multicapa. Se
ha elegido este sistema por ser el mas completo y representativo de todos los que componen
la libreria.



En la Figura 6.3 se muestra la ubicacion del archivo y definicion del sistema que
implementa haciendo uso de las imagenes y ecuaciones matematicas.

7.3. Red neuronal artificial multicapa.
Ubicacién: simple_neural_network/neural_systems/multilayer_neural_network/multilayer_neural_network.py

Este sistema es capaz de clasificar una serie de muestras en N clases diferentes, haciendo uso de N neuronas para ello. A diferencia de lo que ocurria con
el clasificador multiclase, la frontera de decisién entre dos clases ya no es lineal.

Cte.= 1

X3
X9
¢ : argmax(S 2 (X))
Vi<c<C(C

xP
Capa de Primera capa Segunda capa Capa de
entrada oculta oculta salida

0 1 2 3 N° de capa

Para la funcién del error cuadratico medio ( LossFunctionsEnum.MSE_FUNCTION ) las ecuaciones de propagacion hacia delante, de célculo del error y
correccion de los pesos son las siguientes.

Para simplificar, pero sin perdida de generalidad, la figura representa una red neuronal multicapa con dos capas ocultas. La arquitectura y las notaciones
de las ecuaciones de propagacion hacia delante y hacia atrés son extensibles a cualquier nimero de capas ocultas.

« La propagacion hacia delante de las diferentes capas, suponiendo que la dimension de entrada es t, el nimero de perceptrones de la primera capa
oculta es n, el de la segunda capa oculta es m, el niimero de clases es C y una muestra X se define a continuacion:
= Primera capa oculta: Si1 X) = f(z;:o VV,.}X,- V1<i<n)
= Segunda capa oculta: S,?(X) = f(z;l:o VV,IZS} Vi<i<m)
= Capa de salida: S? (X) = f(z;.":o VV;SJ2 V1<i<C)

Figura 6.3. Documentacion Jupyter Notebook, arquitectura de la red.

En la Figura 6.4 se puede observar un extracto de la descripcion de algunos
elementos que componen la red neuronal multicapa, tales como, el constructor y los
paradmetros que recibe o algunos de los atributos que conforman la clase.

Elementos que componen a la red neuronal artificial multicapa:

¢ Constructor:
= MultilayerNeuralNetwork(layers_definition) : constructor de un objeto de tipo MultilayerNeuralNetwork .

Parametros:

o layers_definition : se trata de una lista con la definicion de cada una de las capas que componen el sistema, siendo cada elemento
una lista con dos elementos, el primero un entero que hace referencia al nimero de neurona de la capa y el segundo al tipo de funcién de
activacion utilizada en las neuronas de esa capa. De tal forma que el primer elemento de la lista representa la capa 0 del sistema y por tanto
la dimension de las muestras, en este caso no es necesario definir una funcién de activacién. [[784]1, [20,
ActivationFunctionsEnum.SIGMOID_FUNCTION], [1@, ActivationFunctionsEnum.SIGMOID_FUNCTION]] , en este caso se
esta definiendo una red con una capa de entrada de 784 entradas, una capa oculpa con 20 neuronas que implementan una funcién de
activacion de tipo sigmoide y una capa de salidar con 10 neuronas que implementan una funcién de activacion de tipo sigmoide.

¢ Atributos:
= _ number_of_classes : atributo de tipo entero que indica el nimero de clases del sistema.
= __layers : lista de listas de tipo Neuron, se construye a partir del atributo layers_definition recibido a través del constructor.
= __ learning_rate : atributo que define la velocidad de aprendizaje del algoritmo, valores proximos a cero suponen convergencias mas suaves
pero con mas iteraciones.

Figura 6.4. Documentacion Jupyter Notebook, descripcion de los elementos de la red.
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La Figura 6.5 muestra un extracto de codigo correspondiente a la implementacion de
la red neuronal multicapa.

class MultilayerNeuralNetwork:

def __init__ (self, layers_definition):
self.__number_of_classes = layers_definition[-1] [MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get ('NEURON_DIMENSION')]
self.__layers = [

Neuron(
layers_definition[layer - 1] [MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get('NEURON_DIMENSION')],
layers_definition[layer] [MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get( 'NEURON_ACTIVATION_FUNCTION')]

for _ in range(layers_definition[layer] [MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get ('NEURON_DIMENSION')])
1
for layer in range(1, len(layers_definition))

self.__learning_rate = MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get('LEARNING_RATE_DEFAULT_VALUE"')
self.__max_epochs = MULTILAYER_NEURAL_NETWORK.get('MAX_EPOCHS_DEFAULT_VALUE')
self.__misclassified_samples_per_epoch = []

@property
def number_of_classes(self):
return self.__number_of_classes

@property
def number_of_layers(self):
return len(self.__layers)

Figura 6.5. Documentacion Jupyter Notebook, implementacion de la red.

La Figura 6.6 muestra un ejemplo de uso del sistema con un conjunto de datos reales
como es el de MNIST,” con el que se entrena y prueba el sistema.

7.3.1. Ejemplo de uso de una red neuronal artificial multicapa.

Ubicacién: usage_multilayer_neural_network.py

Uso: python src/usage_multilayer_neural_network.py

En este archivo se realiza un ejemplo de uso de una red neuronal artificial multicapa con un set de datos real como es el de mnist.

Se dispone de cuatro archivos .csv en el directorio /resources/data/mnist estos archivos contienen los valores de las imagenes de 28 x 28 pixeles
en escala de grises de los digitos manuscritos comprendidos entre el 0y el 9, ambos inclusive:

e mnist_train_40K_samples.csv e mnist_train_40K_labels.csv son las muestras y etiquetas utilizadas para el entrenamiento del sistema.
o mnist_test_10K_samples.csv e mnist_test_10K_labels.csv son las muestras y etiquetas utilizadas para obtener la tasa de error
obtenido por el sistema una vez entrenado.

En primer lugar se cargan los datos train_samples , train_labels, train_labels y test_labels haciendo usode CSVData .
Posteriormente se normalizan estos haciendo uso de Normalization.z_score(data) .

Instanciamos un MultilayerNeuralNetwork(train_samples_normalized.shape[1], 1@) , donde
train_samples_normalized.shape[1l] = dimensién de la primera muestra = 784 y 1@ es el nimero de clases diferentes. Entrenamos
el sistema con multilayer_neural_network.train(train_samples_normalized, train_labels, LossFunctionsEnum.MSE_FUNCTION,
0.1, 20) .

Calculamos la tasa de error obtenida por el sistema haciendo uso de la funcién
multilayer_neural_network.calculate_error_rate(test_samples_normalized, test_labels) y lo mostramos por consola.

train_samples = CSVDataloader.load_samples('./resources/data/mnist/mnist_train_40K_samples.csv', ';', False)
train_labels = CSVDatalLoader.load_labels('./resources/data/mnist/mnist_train_40K_labels.csv', ';', False)
test_samples = CSVDatalLoader.load_samples('./resources/data/mnist/mnist_test_10K_samples.csv', ';', False)
test_labels = CSVDatalLoader.load_labels('./resources/data/mnist/mnist_test_10K_labels.csv', ';', False)

train_samples_normalized = Normalization.z_score(train_samples)
test_samples_normalized = Normalization.z_score(test_samples)
multilayer_neural_network = MultilayerNeuralNetwork([[train_samples_normalized.shape[1]],
[20, ActivationFunctionsEnum.SIGMOID_FUNCTION],
[10, ActivationFunctionsEnum.SIGMOID_FUNCTION]])
multilayer_neural_network.train(train_samples_normalized, train_labels, LossFunctionsEnum.MSE_FUNCTION, 0.1, 20)

NeuralSystemPicker.save_neural_system('./resources/serialized_objects/multilayer_neural_network', multilayer_neural_
multilayer_neural_network = NeuralSystemPicker.load_neural_system('./resources/serialized_objects/multilayer_neural_

print(multilayer_neural_network.calculate_error_rate(test_samples_normalized, test_labels))

Figura 6.6. Documentacion Jupyter Notebook, ejemplo de uso de la red.

7 http://yann.lecun.com/exdb/mnist base de datos publica de digitos manuscritos.
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7. Conclusiones.

Echando la vista atras al apartado 1.2 correspondiente a los objetivos del presente
proyecto se puede concluir que se han desarrollado cada uno de los puntos mencionados en
dicho apartado de forma satisfactoria:

e Creacion de una memoria con el desarrollo del proyecto.

e Implementacion de una libreria escrita en Python que desarrolla los tres sistemas
de clasificacion propuestos: perceptron, clasificador multiclase y redes
neuronales profundas.

e Se ha generado una guia sobre el uso y la implementacion de la libreria en
diferentes formatos e idiomas (castellano e inglés).

e Se ha creado un repositorio publico en GitHub donde se aloja tanto la libreria
como la documentacion.

El desarrollo de este proyecto me ha servido para afianzar conocimientos vistos a lo
largo de la carrera relativos a la inteligencia artificial. Algunos conceptos, como las redes
neuronales multicapa o el algoritmo de Backpropagation, se habian tratado de forma
teodrica sin profundizar en aspectos de implementacion. Son estos conceptos los que se han
tenido que profundizar para poder realizar el desarrollo de la libreria.

La eleccion del lenguaje de programacion para la implementacion de la libreria ha
sido Python. Ya que en general a lo largo de la carrera el lenguaje de programacion mas
utilizado es Java, consideraba que el trabajo final de grado podria ser un buen momento
para aprender y familiarizarme con un lenguaje de programacion nuevo.

Este proyecto también me ha servido para poner en practica recursos y herramientas
estudiadas en asignaturas como son Ingenieria del software y Gestion de proyectos,
haciendo uso de un sistema de control de versiones como es Git y una herramienta de
gestion como Trello para la planificacion del proyecto.
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8. Trabajos futuros.

Dada la naturaleza didactica de la libreria, seria interesante que esta pudiera servir a
otros desarrolladores para iniciarse en el mundo de la inteligencia artificial y que puedan
participar en el desarrollo y crecimiento de ésta. Es por ello por lo que se crea un repositorio
publico con una extensa documentacion.

En esta libreria se han desarrollado tres sistemas de clasificacion. Algunos de estos
sistemas, como el perceptron o la red neuronal multicapa, son los elementos fundamentales
de otros sistemas de clasificacion que se podrian construir a partir de éstos, como el caso
de las redes neuronales convolucionales. Asi, haciendo uso de la mayoria de los elementos
que componen la libreria y con unas pocas implementaciones nuevas, este tipo de redes
podrian formar parte de los sistemas que actualmente componen la libreria.

En el caso de la red neuronal artificial implementada se ha desarrollado la funcion
de coste del error cuadratico medio y la funcion de activacion sigmoide. Otro de los
posibles desarrollos seria implementar nuevas funciones de coste y funciones de activacion
que doten al sistema de mayor riqueza.

Seguido de cualquier desarrollo se debe completar siempre la documentacion del
Jupyter Notebook, ya que la ventaja de este proyecto reside precisamente en la
documentacion de éste.

Respecto a las lineas de desarrollo que no deben seguirse en este proyecto, serian
relativas a la mejora de la eficiencia de la libreria siempre y cuando éstas supongan una
penalizacion en la legibilidad del proyecto.
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