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Resumen

Durante los ultimos anos hemos visto como las diferentes inteligencias
artificiales como los modelos GPT o DALL-E de OpenAl han sido el punto de
mira para toda la sociedad, siendo asi que a diario oimos sobre nuevas
tecnologias y avances en este campo tanto de personas cercanas como de los
medios de comunicacion. Muchos de los usuarios con acceso a internet hoy en
dia dan uso estas emergentes tecnologias en el trabajo y educaciéon como
herramientas de apoyo y consulta, siendo cada vez mas comun encontrar
soluciones y sistemas que usen estas inteligencias artificiales.

Las redes neuronales artificiales forman parte del conjunto de instrumentos de
Aprendizaje Automatico (Machine Learning), que se utilizan para disenar y
desarrollar modelos que permiten dar respuestas a problemas complejos
mediante un entrenamiento iterativo. Como su nombre indica, las redes
neuronales artificiales se inspiran en las neuronas del sistema nervioso
biologico y en la conexion entre ellas con el fin de simular una falsa inteligencia.

Pese a que ahora estén en pleno auge, las redes neuronales no son tan
modernas como aparentan, los primeros intentos de disefios que proponian la
estructura de una red de neuronas datan de la década de los 1940s. Pero hasta
el final de los 2000s y principios de los 2010s no se pudieron lograr los hitos
masivos que vemos que cada poco tiempo incrementan la capacidad de las [As
y nos acercan a los futuros descritos en la ciencia ficcion donde las maquinas
son capaces de tomar decisiones y razonar por si solas.

En este trabajo nos adentraremos en una de las bases de las nuevas tecnologias
emergentes, las redes de neuronas artificiales, y sus principios mas basicos,
construyendo una libreria en el lenguaje C que nos permita crear redes y
entrenarlas de forma sencilla. Exploraremos la raiz de este modelo matematico
y diferentes formas de aplicarlo para resolver problemas de clasificacion,
prediccion y reconocimiento de patrones.

Empezaremos con el estudio de los modelos mas sencillos y la implementacion
de diferentes de estos aumentando la complejidad y anadiendo ajustes y
técnicas cada vez. Pasando desde el perceptron y redes de una a dos capas con
ajuste lineal a redes multicapa con aprendizaje de retro propagacion hasta llegar
a implementar una solucién que con pocos parametros nos permita generar
redes con diferentes configuraciones y entrenarlas.



Abstract

During the last few years, we have seen how the different artificial intelligences
such as OpenAl's GPT or DALL-E models have been the focus of attention for
the whole society, so we hear daily about new technologies and advances in this
field from people close to us as well as from the media. Many of the users with
access to the Internet today make use of these emerging technologies in work
and education as support and consultation tools, being increasingly common to
find solutions and systems that use these artificial intelligences.

Artificial neural networks are part of the Machine Learning toolset, which are
used to design and develop models that provide answers to complex problems
through iterative training. As their name suggests, artificial neural networks are
inspired by the neurons of the biological nervous system and the connection
between them to simulate a false intelligence.

Although they are now booming, neural networks are not as modern as they
appear to be the first attempts at designs proposing the structure of a network
of neurons date back to the 1940s. But it was not until the late 2000s and early
2010s that the massive milestones witnessed by Als were achieved, increasing
the capacity of Ais, and bringing us closer to the futures described in science
fiction where machines can make decisions and reasoning on their own.

In this work we will go into one of the foundations of the new emerging
technologies, artificial neural networks, and their most basic principles,
building a library in the C language that allows us to create networks and train
them in an effortless way. We will explore the root of this mathematical model
and unusual ways to apply it to solve classification, prediction and pattern
recognition problems.

We will start with the study of the simplest models and the implementation of
different of these increasing the complexity and adding adjustments and new
techniques each time. Going from the perceptron and one to two-layer networks
with linear adjustment to multi-layer networks with backpropagation learning
until we get to implement a solution, that with few parameters allows us to
generate networks with different configurations and train them.
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1 Introduccion

Muchas veces, se habla de redes neuronales sin saber realmente que esta detras,
como funcionan o que aspecto tienen y como interactuar con ellas. Esta es una
de las inquietudes que personalmente me han empujado a la realizacion de este
trabajo. En este primer capitulo se hablara de como se afrontara y estructurara
el proyecto, que pasos se seguiran y que objetivos y tareas tienen que ser
realizadas para dar con la solucion propuesta de una pequena libreria en C que
nos permita crear Redes Neuronales y realizar entrenamientos para resolver
diferentes problemas.

En las siguientes secciones, se expondran los diferentes factores que motivan a
la realizacion del proyecto (seccion 1.1). Después, hablare de los objetivos que
propone este durante el TFG (seccion 1.2). Finalmente, describiré la estructura
que este documento va a seguir con unas breves descripciones de lo que se
podra leer en cada capitulo y la finalidad de estos (seccion 1.3).

1.1 Motivacion del proyecto

Con los nuevos avances en la inteligencia artificial y una gran mayoria de
modelos avanzados abiertos al uso publico de forma gratuita o por suscripcion
bajo un precio aceptable por la mayoria de los usuarios de Internet, términos
como “inteligencia artificial”, “redes neuronales”, “modelos generativos” o
“machine learning” se encuentran en nuestro dia a dia. Se pueden escuchar en
las noticias, en cualquier conversacion de amigos (sin necesidad de que sea
entre técnicos o entendidos en el campo) y hasta en reuniones familiares. Pero
realmente no son tantas las personas que realmente saben que es lo que tienen
enfrente y que es lo que no.

Se ha llegado a un punto en el que la mayoria de las personas creen que estamos
frente a tecnologias imposibles o “misticas”, cuando realmente las bases de
estas existen bajo conceptos sencillos que cualquiera con conocimiento medio
de matematicas podria comprender. No hablo de los tltimos modelos como GPT
de OpenAl, Watson de IBM o AplhaGo de Google, sino de modelos y conceptos
mas primitivos que asientan los pilares de las mas avanzadas.

Estamos hablando de un tema que esta en pleno “boom” y no para de crecer a
velocidades exponenciales. Se trata de algo revolucionario como pudo ser la
introduccion de la maquina de vapor, la mecanizacion de procesos industriales
y la creacion de Internet. Claramente, en este proyecto no se pretende hacer
competencia a ningan producto, programa o codigo, sino que sea una
oportunidad para investigar las bases de las redes neuronales y aprender como
se construyen y que mecanismos esconden debajo los complejos modelos que
estan dando tanto de que hablar.

1.2 Hitos y Objetivos

El objetivo principal del trabajo a realizar es implementar una libreria en C que
permita en pocas lineas de codigo describir una red de neuronas mediante una
serie de parametros como la cantidad de capas, el ancho de cada capa, la
funcién umbral o de activacion que realiza cada célula... y después entrenarla
para que pueda resolver problemas de clasificacion, prediccion y reconocimiento
de patrones.

Como dice el viejo refran, “no se puede construir la casa por el tejado” y en este
caso, al momento de empezar con el proyecto no se sabia por donde empezar
los cimientos. Por ende, antes de empezar con cualquier tipo de desarrollo sobre
lo que va a ser el codigo final de la libreria, se marcan ciertos hitos y objetivos
que vayan aportandome cierto conocimiento previo acerca de las redes de
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neuronas para poder afrontar la implementacion de la libreria final. Estas
objetivos son las siguientes:

Estudio de los principios basico de una Red Neuronal Artificial, del
algoritmo de retro propagacion para el aprendizaje supervisado y revision
de iniciativas relacionadas.

Primeras Implementaciones de redes basicas (perceptron, redes de dos
capas...) y mecanismos de aprendizaje sencillos.

Implementacion de redes un mas complejas y mecanismo de aprendizaje
de retro propagacion junto a los distintos tipos de descenso de gradiente
para el aprendizaje y calculo mediante analisis de las funciones de
minimizado de error para los distintos modelos.

Analisis de los resultados de las redes implementadas anteriormente.
Implementacion de libreria en C que permita crear y entrenar Redes
Neuronales.

Analisis de los resultados y comparacion de rendimiento de las redes
neuronales generadas y las librerias ya existentes.

1.3 Estructura del proyecto

La memoria seguira la siguiente estructura:

Capitulo 2 — Estado del Arte. Se discutira sobre la historia de las redes
neuronales desde el primer disenio hasta las mas notables hoy en dia y
de las actuales soluciones relacionadas con el proyecto.

Capitulo 3 — Desarrollo de la Libreria. Se hara un seguimiento de todas
las tareas previas realizadas antes de realizar el coédigo que implementa
la libreria. Se estudiara a detalle cada componente que pueda ser
agregado y finalmente se desarrollara el cédigo final que soluciona el
objetivo final planteado.

Capitulo 4 — Ejemplos de uso, Evaluacion y Discusion. Completado el
codigo, seran realizadas ciertas pruebas, mostrado la forma de utilizar la
libreria y comparado con otras soluciones encontradas en internet para
evaluar si la libreria puede ser usada para generar redes que permitan
resolver diferentes problemas.

Capitulo 5 — Resultados y Conclusiones. Se hara una reflexion personal
sobre los resultados obtenidos y que tan satisfecho he quedado con el
trabajo realizado. A parte analizare los fallos y errores cometidos durante
el desarrollo del trabajo para poder encontrar posibles puntos a mejorar
y posibles futuras vias de desarrollo de la libreria.

Capitulo 6 — Analisis de Impacto. Finalmente se hablara del impacto de
caracter personal, social, econéomico, medioambiental y cultural que
pueda tener el proyecto y las decisiones tomadas a lo largo del trabajo
que tienen como base la consideracion del impacto.



2 Estado del Arte

Este capitulo nos sirve como punto de entrada al proyecto, ya que hablaremos
de forma resumida como funciona una red neuronal y discutiremos sobre la
historia de estas a través del tiempo, asi partiendo de sus primeros disefos y
los mas modernos llegando a la actualidad.

Primero entenderemos el funcionamiento y los componentes mas basicos de
una red y sus neuronas (seccion 2.1), luego revisaremos las propuestas que han
ido surgiendo a lo largo de la historia (seccion 2.2) y finalmente entraremos un
poco mas a fondo y hablaremos del funcionamiento de los modelos mas
comunes y sencillos (seccion 2.3).

2.1 Funcionamiento de las Redes Neuronales

Basandonos en los sistemas nerviosos biologicos, durante el siglo XX se han
disennado varios modelos matematicos que intentan simular el funcionamiento
de las neuronas y la interconexion entre ellas. El objetivo es crear un modelo
que aprenda como hace un animal de sus experiencias pasadas sobre un
problema y consiga solucionar nuevos casos relacionados con autonomia. A
estos modelos reciben el nombre de Redes de Neuronas Artificiales.

Las neuronas biologicas estan compuestas por tres partes principales, el cuerpo
celular o soma, que se encarga de mantener el ntcleo con el ADN y generar la
energia para que la célula siga funcionando de forma correcta; los axones, que
se encargan de transportar informaciéon en forma de pulsos eléctricos mediante
sinapsis a otras neuronas; y las dendritas, que reciben mediante sinapsis de
otras neuronas impulsos eléctricos. Tomando de referencia estas tres partes, se
crean las neuronas artificiales, que tienen unos valores de entrada con sus
respectivos pesos (dendritas), un nucleo que procesa estas entradas (soma) y
una salida del dato procesado (axon).

Z1
w1

Wn

Tn

Figura 2.1 Representacion de una Neurona Artificial

Nuestra neurona recibe n valores x y los multiplica por sus respectivos pesos,
w y posteriormente los suma todos, la mayoria de las neuronas también
cuentan con un valor de sesgo b que en caso de que cuente con ello, también se
incluye en la operacion de sumatorio. Después, el resultado se usa como
parametro de una funcion umbral o de activacion y el resultado obtenido y se
propaga a otras neuronas que realizaran el mismo proceso. Resumiendo, el
resultado de una sola neurona puede ser descrito de la siguiente forma:

n

y=f inWH‘b

i=1



Dentro de las redes artificiales, las neuronas estan organizadas en grupos que
operan simultaneamente en orden, estos son llamados capas en los modelos
que implementaremos posteriormente, todas las salidas de las neuronas de una
capa sirven como las entradas para todas las neuronas de la siguiente.
Considerando como salida de la red, el conjunto de salidas de las neuronas de
la altima capa.

A la primera capa se le denomina capa de entrada, ya que es la tnica que
obtiene los valores de entrada, a la ultima la de salida, puesto que devuelve la
salida de la red y a las intermedias ocultas porque sus resultados pese a ser
necesarios, no son directamente accesibles desde el exterior y no estan
involucradas en la entrada o salida directa de datos. Un simple ejemplo de esto
podria ser la siguiente que cuenta con 3 capas (entrada, salida y 1 capa oculta).

€1 n

T2 Y2

Figura 2.2 Red de Neuronas con una capa oculta

Las redes pueden ser de distintas formas y contener modificaciones que les
permitan tener mejor rendimiento para distintos tipos de problemas, como el
objetivo del TFG es crear una libreria general, los ejemplos anteriores muestran
ejemplos muy sencillos sin modificaciones. En el Capitulo 3 se profundizara
mas en los conceptos expuestos en este epigrafe.

2.2 Historia de las Redes de Neuronas

Las redes de neuronas que ahora tienen tanto impacto llevan entre nosotros
mas de 80 anos, en esta seccion hablaremos de las distintas propuestas y
soluciones que se han ido disenando durante el tiempo hasta la actualidad
apoyandonos en el articulo académico de la Universidad Tecnologica de
Varsovia (en la cual curse el ano pasado dos semestres) escrito por Bohdan
Macukow [1] y el libro Redes de Neuronas: Un enfoque practico de Pedro Isasi e
Inés Galvan[17].

El neurofisiélogo Warren McCulloch junto al matematico Walter Pitts en el afio
1943 escribirian el articulo The Logical Calculus of the Ideas Immanent in
Nervous Activity que se consideraria como los primeros pasos que se dieron
sobre las redes neuronales artificiales [2]. Estos dos cientificos crearon la
llamada logica umbral, que explora la idea del “todo o nada” e introducen un
modelo simplificado de las neuronas que siguen esta regla, estableciendo asi
una relacion entre la actividad neuronal y la légica proposicional, sugiriendo
que se podrian describir las redes de neuronas mediante circuitos l6gicos. Cabe
destacar que las investigaciones descritas en el articulo de McCulloch y Pitts
darian cavidad a dos ramas de estudio diferentes, los procesos biologicos en el
cerebro y en la aplicacion de las redes neuronales para la inteligencia artificial.



A finales de los 40s, Donald Hebb escribiria el articulo The Organization of
Behavior [3], el cual expone la idea de que el aprendizaje trata de reforzar los
caminos que toman las neuronas a medida que estos se van usando como pasa
en el aprendizaje de los seres humanos (cuantas mas veces realizas una tarea
mejoras los futuros resultados de esta). Este mecanismo de aprendizaje no
supervisado pasara a llamarse el Aprendizaje de Hebb.

En el ano 1958 Frank Rosenblatt creo el perceptron, que seria el precursor a
lo que conocemos como neurona artificial. E1 americano pudo crear con esta
tecnologia redes de dos capas que mediante adicion propagarian datos para
solucionar problemas de circuiteria y reconocimiento de patrones muy basicos,
siendo el primero en toparse con el problema que suponia entrenar a una red
para solucionar la disyuncion exclusiva o XOR que no seria resuelto hasta 20
anos después. Rosenblatt también escribi6 el libro Principles of Neurodynamics,
en el 1968 que trataria de los principios basicos de la neuro computacion [4].

En el 1960 el profesor universitario Bernard Widrow y su alumno Ted Hoff en
Stanford desarrollarian el modelo ADALINE (Adaptive Linear Neuron) [5], que
tomaria el primer modelo de neurona McCulloch-Pitts como base y lo
expandirian anadiendo el sesgo a cada neurona y haciendo que el algoritmo de
aprendizaje tuviera en cuenta el grado de correccion de la salida obtenida
respecto a la esperada usando el error cuadratico medio como estimador del
error.

Durante los ultimos anos de los 60 y los 70s, la investigacion sobre las redes de
neuronas artificiales decayd, se perdio el interés en estas tecnologias
posiblemente a que no se encontraba la forma de resolver problemas no lineares
como la disyuncion exclusiva y que los ordenadores de la época no eran lo
suficientemente potentes para manejar de forma eficaz el tiempo de ejecucion
de las redes mas grandes. Los investigadores Marvin Minsky y Seymour Papert
en 1969 describieron estos problemas en el libro Perceptrones: Introduccion a la
Geometria Computacional [6].

Después de esta oscura etapa en el campo de las redes neuronales, el interés
hacia esta tecnologia se volvio a encender gracias a el estudiante Paul Werbos,
que presento su tesis doctoral en 1974 acerca de la Retropropagacion [7],
algoritmo que hoy en dia es usado para entrenar las redes y permitiéo deshacerse
del problema del o-exclusivo y hacer aprender a redes con un numero elevado
de capas. Aunque esto en aquel momento no supondria un antes y un después
para las redes neuronales, el redescubrimiento de este algoritmo en 1986 por
David Rumelhart y sus colaboradores en el articulo Neural Networks and
Learning Internal Representation by Error Propagation, seria un punto clave para
el campo [8].

Mientras la retropropagacion estaba en un segundo plano, John Hoppfield en
el 1982 con su articulo Neural Networks and Physical Systems with Emergent
Collective Computational Abilities [9], hizo que muchos matematicos, cientificos
y tecnologicos se unieran a la investigacion y se hiciera mas hincapié en el
estudio acerca de las redes de neuronas gracias a su idea expuesta en el articulo
de hacer que las redes de neuronas pudieran actuar como sistemas de memoria
direccionable por contenido.

El Instituto Americano de Fisica en 1985 realizo el primer congreso de Redes
Neuronales para computacion, que se ha repetido anualmente hasta dia de hoy.
En 1987, se formo6 la conocida Sociedad Internacional de Redes Neuronales
(INNS) y posteriormente esta organizacion creo la revista Neural Networks.



En 1992 John Weng, Narenda Ahuja y Tomas Huang de la universidad de
lllinois introdujeron la técnica del max-pooling (submuestreo de maximos) para
ayudar con el reconocimiento de objetos tridimensionales [10].

Partiendo a la corriente hardware, que se desvia un poco del enfoque que tiene
este trabajo. Durante los siguientes 20 anos la investigacion siguio creciendo de
forma exponencial, haciendo que grandes empresas del sector tecnologico-
informatico como IBM empezaran a desarrollar sus propios chips basados en
arquitecturas neuronales. Tomando como hito la creacion del procesador
TrueNorth en 2014 que asegura tener la estructura similar a la de un cerebro
humano, permitiendo realizar entre 4.600 y 400.000 millones de operaciones
sinapticas al segundo. Todo esto en un procesador del tamafo de uno comercial
estandar.

Todos estos avances han hecho que las mayores empresas tecnologicas
empiecen a desarrollar sus propias Inteligencias Artificiales basadas en Redes
Neuronales para ofrecer soluciones innovadoras a los usuarios de sus sistemas.
En 2010 Apple lanzo Siri, un asistente de busqueda que reconoce la voz y
responde a consultas para sus teléfonos I[Phone. Este movimiento hizo que otras
empresas desarrollaron sus propios asistentes como Google Assistant de Google,
Alexa de Amazon y Cortana de Microsoft ente otros. Mas tarde se empezaron a
usar modelos mas potentes que permitian crear datos automaticamente a partir
de entrenamiento realizado con otros datos, nacieron los Modelos Generativos,
entre los que podemos destacar los generadores de texto GPT de OpenAl, Gemini
de Google y Copilot de Microsoft, los generadores de imagen DALL-E, Stable-
Diffusion y MidJouraney y el en desarrollo modelo de generacion de video Sora.

2.3 Modelos mas comunes de las Redes de Neuronas

En esta seccion se introduciran los modelos mas basicos y primitivos que se
han mencionado en la seccion 2.2, ya que son la base de las primeras
implementaciones y experimentos que seran realizados durante el proyecto.
Ademas, aunque no vayan a ser objeto de mucho interés para el TFG, se hablara
sobre las redes de neuronas convolucionales dado que si se pudiera seguir con
el proyecto seria de interés implementar en un futuro estas.

2.3.1 Perceptron

El perceptron es el modelo mas simple por imaginar como red neuronal, consta
solo con una neurona parecida a la descrita en la Figura 2.1 Representacion de
una Neurona Artificial. Los primeros disenos de esta neurona no contaban con
valor de sesgo (aunque posteriormente, se incluird) y su funcion de activacion
hace que la salida sea binaria, que discrimina datos en dos grupos de forma
lineal.

L1

f
a
T

T2

Figura 2.3 Perceptrén simple con dos entradas
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Este modelo permite solucionar problemas sencillos como las puertas logicas
AND, OR y sus respectivas negativas NAND y NOR. Su limitado tamano, hace
que no pueda resolver problemas no lineales como XOR, problema que en un
futuro se podria resolver con la combinacion de varios perceptrones (perceptron
multicapa), oras funciones de activacion y el algoritmo de retropropagacion.

2.3.2 ADALINE

Las neuronas lineares adaptativas o ADALINE (su acrénimo en inglés) fueron
descritas en un articulo por Bernard Widrow y su alumno Ted Hoff en 1960,
dos anos después de la creacion de los primeros perceptrones. Aunque
comparten una gran similitud, estas difieren de los perceptrones en que carecen
de una funcion de activacion de escalén, su aprendizaje usa el error medio
cuadratico para calcular la cantidad de error y sus salidas no tienen un dominio
binario. El uso de estas neuronas permite resolver problemas de regresion linear,
pero al igual que los perceptrones, no son capaces de aprender a resolver
problemas no lineares.

2.3.3 Perceptron Multicapa

La combinaciéon de varios perceptrones organizados por capas junto al uso de
funciones de activacion y el algoritmo de retropropagacion nos permite
deshacernos de la limitacion mas grande que tenian los modelos de neuronas
mas primitivas, la incapacidad de resolver problemas no lineares. El uso de
funciones de activacion no lineares le proporciona esta cualidad, haciendo que
los resultados de las sumas ponderadas en cada neurona se “doblen” para
ajustarse a los resultados esperados. Las tres funciones de activacion mas
comunes son la sigmoidal, la tangente hiperbolica y le Unidad Linear Rectificada
(ReLU).

-1.0+
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Figura 2.4 Funcién Sigmoidal Figura 2.5 Funcién Tangente Hiperbélica
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Figura 2.6 Funcién ReLU
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2.3.4 Algoritmo de Retropropagacion

La pieza clave que hace que las redes de neuronas florecieran de finales de los
80s en adelante seria el algoritmo de retropropagacion, que permite a una red
de ilimitadas capas aprender propagando el error de salida calculado con una
funcion de error hasta la capa de entrada, ajustando los pesos y los sesgos cada
entrenamiento. Para calcular el ajuste a realizar en cada parametro, se calcula
con descenso de gradiente estocastico o alguna variacion de este la diferencia y
el salto que debe tomar ese parametro para optimizar el resultado.

Debido a que se le hara mas hincapié al algoritmo en el Capitulo 3, no se hablara
en esta seccion del funcionamiento del algoritmo en detalle, pero podemos
dividir la tarea de aprendizaje en las siguientes:

1. La red neuronal recibe los datos de entrada y los propaga hacia delante
calculando los resultados en base a sus pesos, sesgos y la funcién de
activacion hasta dar con la salida de la iteracion.

2. Con el resultado obtenido calculamos el error entre el valor obtenido y el
esperado mediante una funcion de error E(y), que puede variar segun el
modelo que se quiera implementar.

3. Mediante el descenso de gradiente se calcula la variacion que debe de
tomar el valor de cada peso (y sesgo) de la capa de salida, y se propaga el
error a la capa anterior.

4. Para todas las capas restantes se ajustan los pesos por descenso de
gradiente y se propaga hacia la capa anterior. Asi hasta que ya no se
pueda propagar mas porque se haya llegado a la capa de entrada.

O
O

Figura 2.7 Propagacion hacia delante Figura 2.8 Propagacién del error hacia atrds
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El calculo del descenso de gradiente puede ser implementado varias formas: La
mas sencilla es aplicando el método de diferencias finitas, que en el Capitulo 3
veremos coOmo, aunque es sencillo de usar, consume mas recursos de procesado
y el afinado del modelo se ve limitado por el parametro de salto que se aplique.
La siguiente manera, aunque mas laboriosa seria hacer analisis matematico de
las funciones de error, activacion y el sumatorio de entradas para encontrar
una definicion matematica que calcule la derivada para un punto dado, este
método, aunque puede ser mas complejo a la hora de disenar un modelo, nos
permite reducir a la mitad el nimero de operaciones que se tienen que procesar
y hace que el modelo se afine con mas precision ya que no se hace uso del
parametro limitante de salto. En esta memoria se recogeran los resultados de
usar ambos métodos y la implementacion final de la libreria permitira alternar
entre ambos.



2.3.5 Redes de Neuronas Convolucionales

Las redes convolucionales fueron introducidas en el ano 1980 por Kunhiko
Fukushima [11], aunque hasta 1998, que Yann LeCun y compania introdujeron
un meétodo de aprendizaje basado en la retropropagacion para entrenar estos
modelos [12] no fueron usados. El algoritmo resulta ser excelente para el
reconocimiento de objetos y analisis de imagenes en 2 dimensiones ya que se
basa en el sistema nervioso de la percepcion visual del ser humano. Las capas
en vez de ser representadas por filas de neuronas son planos bidimensionales
que se interconectan con una reducida parte de la siguiente capa. Este método,
podria resultar similar al escalado de pixeles de una imagen, en el que las celdas
de un cuadrante de la capa se usan para procesar las entradas de las celdas de
un cuadrante en posicion similar en la siguiente (véase en la Figura 2.9
Conexion de neuronas en una red convolucional).

T11 T12 | T13 |

| To1 | X2z | X23 |

Yu
T3 | T3z | X33/

Y21

- Ty T42 | T43 |

Figura 2.9 Conexion de neuronas en una red convolucional

En la figura observamos como el resultado de las neuronas azules se propagan
hacia y;; y el de las amarillas a y,;, teniendo en cuenta que las neuronas
coloreadas de verde son compartidas entre las dos salidas, asi observando que
cada neurona recibe como entrada el valor dado por la siguiente expresion,
siendo f la funciéon de activacion, x,,,, un valor de entrada a la célula, wy,, el
peso asociado a dicha entrada, b;; el sesgo de la neurona e y;; el resultado del

procesado de dicha neurona.

i+2 j+2
YVij = f Z Z XnmWnm + bij
n=im=j
Aunque implementar este tipo de redes no se encuentra dentro de los objetivos
del proyecto, se considera interesante que en futuras lineas de desarrollo (si
hubieran) se considerara la implementacion de un método que permitiera a la
red establecer capas que usaran convoluciones.



3 Desarrollo de la libreria

Este capitulo recoge todos los experimentos realizados durante la realizacion
del TFG, la definicion de la libreria GMLNN y los detalles del desarrollo de esta.
La realizacion del codigo del trabajo se puede describir en 3 fases. La primera,
en la que se han estudiado los modelos as sencillos e implementado un par
sirviendo como base a las futuras implementaciones a realizar en el proyecto,
aqui se recogen implementaciones de modelos funcionales con una sola
neurona. La segunda fase contempla estudiar al detalle el funcionamiento de la
retropropagacion y como desarrollar el algoritmo paso a paso, dando lugar a
implementaciones de perceptrones multicapa que sean capaces de resolver
problemas no lineales. Finalmente, en la tercera fase se desarrolla el objetivo
principal del trabajo, una libreria que permite crear redes de neuronas y
entrenarlas en C.

3.1 Herramientas utilizadas para la realizacion del trabajo
Usualmente cuando se piensa en soluciones de aprendizaje automatico o
“Machine Learning”, aparecen en nuestras mentes TensorFlow, Kerasy PyTorch,
todas ellas escritas en su mayoria en Python, que es un lenguaje interpretado y
esto podria hacer que los resultados de diferentes algoritmos sean mas lentos.
En un mundo en el que avanzas cuanto mas rapido eres (como lo es en el ML el
aprendizaje), interesaria buscar las soluciones mas rapidas y eficientes, y que
mejor manera de intentar reducir esos tiempos que usando C como lenguaje de
implementacion, ya que al ser compilado parte con ventaja sobre Python y al
ser de nivel mas bajo y menos pesado puede ser mas rapido. De todas formas,
aunque el objetivo de este proyecto no es ser mas rapido que lo ya existente,
podemos adoptarlo como objetivo secundario.

El entorno de trabajo base que usaremos para el desarrollo es sencillo, una
maquina Linux con un compilador C.

Para ser mas especificos, se ha usado un MacBook Pro del ano 2009 con un
procesador Intel Core I5 de 2,4Hz corriendo una version de Ubuntu LTS 20.04,
asi aprovechando un ordenador antiguo y dandole una segunda vida, aunque
en ocasiones pueda causar errores de rendimiento.

Para la visualizacion de datos, se usa gnuplot y para la generacion de figuras y
graficos para la memoria también me apoyo en la libreria matplotlib de Python
y MATLAB ya que quedan resultados mas vistosos.

Todo el codigo usado para producir los siguientes modelos se encuentra en el
repositorio de GitHub: https://github.com /itsTwoFive /gml nn

3.2 Modelos Mononeurona

Para los dos primeros modelos que se implementaron use como referencia los
videos del divulgador Tsoding, que tiene una serie de videos publicados en
YouTube sobre Machine Learning [13]. También me ayudaron a entender mejor
las redes y su funcionamiento los canales de 3bluelbrown y Emergent Garden
[14][15].

Estos primeros modelos con los que se experiment6o son un perceptréon y una
neurona lineal adaptativa (ADALINE), que fueron implementados de forma
paralela al comienzo del trabajo ya que son modelos muy parecidos. Al tratarse
de las primeras propuestas en la historia de las redes de neuronas artificiales,
su aplicaciéon estaba limitada a la resolucién de problemas lineales con un solo
valor de salida.
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3.2.1 ADALINE

El modelo de neurona adaptativa linear, en ingles Adaptive Linear Neuron trata
de una sola neurona que multiplica n entradas x; por sus correspondientes
pesos w; y posteriormente las suma junto a un sesgo b que es independiente de
las entradas, dando como resultado un tnico valor numérico y.

I1

n
w, y=2xiwi+b

...
Il
-

Tn

Figura 3.1 Representaciéon de ADALINE

La salida predicha por la anterior expresion y en todos los m casos de
entrenamiento es comparada con las esperadas y usando el error cuadratico
medio para obtener el error de un entrenamiento E.

m
E=- Pi)?
—mZ(}’i 9
i=1

La forma de hacer que nuestra neurona aprenda y cambie su comportamiento
es ajustando los pesos y el sesgo, esto se puede hacer mediante un descenso de
gradiente de la propia funcion de error. Con lo cual se debe calcular para cada
w; su gradiente VE(w;) y el gradiente del sesgo VE(b). Para realizar, el ajuste
tendremos que realizar una seleccion de casos de entrenamiento m que se
usaran por etapa o iteracion, en el primer modelo del trabajo, ADALINE, se
decidi6 usar m = 1, haciendo que la neurona aprenda cada vez que analiza un
caso. Este método es llamado método estocastico.

0E 1 L R m=1 R
VE(w;) = vl —Z 2(y; — 9;) xi = VE(w;) = 2y — Po) %
w; mé& 4
]:
m
0E 1 am=1 R
VE(D) = o2 =— > 2(y; — $) == VE(b) = 20— 90)

J=1

Lo ultimo que falta para realizar el aprendizaje es establecer una tasa de
aprendizaje n que permite controlar cuanto influye el error cometido a la
variacion de los pesos durante el entrenamiento de la red (en este caso de la
neurona). El valor de n suele ser inferior a 0.5, aunque dependiendo del modelo
y de los datos usados para entrenarlo puede necesitarse uno mas alto. Con todo
lo calculado previamente ya se puede reajustar de forma iterativa (siendo c la
iteracion o época) tanto los peso como el sesgo de nuestra neurona siguiendo
las siguientes formulas.
wf = wf™l +n VE(wf™)

b® = b1 +n VE(*™)

Antes de realizar la primera iteracion o época de entrenamiento, debemos
inicializar los valores de los pesos y el sesgo de forma aleatoria. Aunque con
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modelos lineales no es estrictamente necesario, en un futuro permitira evitar
estancamientos en minimos locales y promueve una mejor generalizacion de los
datos nuevos.

Con la finalidad de hacer mas comprensible el entrenamiento descrito, se
resume en los siguientes pasos:

1. Se inicializan todos los pesos w; y el sesgo b de la neurona.
2. Se especifica la tasa de aprendizaje n y el numero de iteraciones C que
tendra el entrenamiento.
3. Para cada iteracion c hasta llegar a C:
a. Se calculan los gradientes VE(w;) para cada peso w; y VE(b) del
sesgo b.
b. Se actualizan los pesos siguiendo wf = wf™! + 1 VE(wf ™)
c. Se actualiza el sesgo siguiendo b¢ = b1 + 5 VE(b*™1)

Una vez acabado el entrenamiento, si ha sido satisfactorio, se podria alimentar
a la neurona con n datos y obtener un valor y que se ajuste al comportamiento
de los casos de entrenamiento.

Se decidi6 usar este modelo en primer lugar para ajustar puntos en un espacio
R? a una funcioén lineal que dado el valor de una abscisa la neurona te devolviera
su ordenada. Usando puntos que siguen la expresion f(x) = 3 — 2x el modelo se
ajusta en pocas iteraciones para devolver las ordenadas de cualquier valor x.

12.5 @ Puntos de entrenamiento
—— Aproximacion de ADALINE
10.0
7.5 € Yy
5.0
> 25 wi
0.0
-2.5
50 b
-7.5
-4 -2 0 2 4
x
Figura 3.2 Ajuste a la funcion lineal y = 3 - 2x Figura 3.3 ADALINE con una entrada

Del mismo modo se puede ajustar funciones lineales en n dimensiones para
obtener el hiperplano que satisfaga a los puntos deseados. Podemos por ejemplo

usar una ADALINE para encontrar el plano y = *2/ 4= X1/ -+ 1 en un espacio R®.

T
1 w1
Y
@ Puntos de entrenamiento w2
B Plano de aproximacion
) b
Figura 3.4 Plano generado por el ajuste de Figura 3.5 ADALINE con dos entradas

ADALINE
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El cédigo usado que realiza estas aproximaciones se encuentra en la carpeta del
repositorio del proyecto “experimental” como adalinel.c y adaline2.c.

3.2.2 Perceptron

Simultaneamente, mientras se experimentaba con la implementacién de
ADALINE, se desarrollo un fichero que implementaba el perceptron de Frank
Rosenblat, esta tomaba parte del codigo de la neurona adaptativa linear, pero
con ciertos cambios. Lo primero es que se buscaba que la salida fuera binaria,
con lo cual se hara uso de una funcion de activacién o umbral sigmoide que
permite acotar el rango de salida de la neurona entre O y 1. Ademas, mas
adelante se hara uso de estas funciones y era un buen momento para probar
su uso. La funcion sigmoidal sigue la siguiente regla:

"0 = e

Figura 3.6 Representacién grdafica del Sigmoide

Al anadir esta, hay que modificar el comportamiento de la neurona respecto al
modelo ADALINE, haciendo que después de la suma ponderada de las entradas
se calcule o(salida) asi obteniendo:

T1

n :
y=a<2xiwi+b) '
. Wy,

i=1

Ty b

Figura 3.7 Perceptrén

Aunque los primeros modelos de perceptron solo usaban como error la
diferencia simple entre el resultado obtenido y el esperado, en este la funcion
de error sigue siendo la misma y no se ve modificada frente a la implementacion
de la Seccion 3.2.1.

La otra diferencia notable entre los dos modelos reside en el uso del método de
diferencias finitas para realizar el ajuste de los pesos w; y el sesgo b en vez de
usar el calculo de gradiente. El método de diferencias finitas permite calcular la
derivada de una funcién en un cierto punto sin necesidad de realizar el calculo
de derivada analiticamente mediante la diferencia de dos puntos muy cercanos
separados por un valor ¢. Este método permite encontrar la derivada de forma
muy sencilla y de forma generalizada, aunque también resulta en mayor coste
computacional.
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Haciendo uso de la tasa de aprendizaje n, siendo c la iteracion actual de
entrenamiento y E'(x) la diferencia finita de la funcion de error cuadratico medio
usando esta vez todos los casos de entrenamiento m por época a diferencia de
ADALINE, los pesos y el sesgo son calculados de la siguiente forma:

m
E=1 D
= EZ()’:’ - V)
=1
wf = wit+nE (w1

b¢ = b+ E'(b°Y)

Igual que en ADALINE, antes de la primera época o iteracion de entrenamiento
se deben inicializar los pesos y el sesgo de forma aleatoria.

Este modelo podria ser usado para la clasificacion binaria entre dos conjuntos
de datos separados linealmente. En el fichero perceptréon.c de la carpeta
“experimental” del repositorio, encontramos la implementacion del perceptron
realizada, que permite resolver problemas de clasificacion como el siguiente de
forma sencilla:

15-L_® setn

1 [ B
05 ]
¥ o0 [ X J [ ] L
[ L ]
05
1 L L

Figura 3.8 Conjunto de puntos a clasificar por  Figura 3.9 Conjunto de puntos clasificados por
el perceptron el perceptron

También este mismo se puede usar para ajustar el modelo a una puerta logica
lineal alimentandolo con una tabla de verdad como entrada de datos. Probando
con AND, OR y sus inversas podemos observar que en pocas épocas con los
parametros correctos el perceptréon ajusta sus pesos y sesgo para copiar el
funcionamiento de las puertas logicas. Intentando aprender mas puertas logicas
nos topamos con que es imposible aproximar la puerta XOR, ya que se trata de
una funcion no lineal y con un solo perceptron no es posible trabajar con
problemas no lineales.

3.3 Codigo Auxiliar

Con el fin de hacer mas sencilla la programacion de los siguientes modelos y
sobre todo de la libreria, se decide trabajar en diferentes modulos auxiliares que
facilitan la escritura de codigo y permiten reducir el tamano final del cédigo la
libreria. Ademas, estos modulos pueden ser usadas por separado para futuros
trabajos y mejoras.
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3.3.1 Matrices — matrix.h

Usar matrices para representar y trabajar con los pesos de las redes neuronales
proporciona un mayor grado de control y sencillez a la hora de realizar
operaciones que involucren los pesos de las redes de neuronas artificiales (esto
se vera en la seccion 3.4). Pese a que existen propuestas que permiten el uso de
matrices de forma sencilla e incluso se pueden usar arrays de arrays en C para
representar y trabajar con matrices (esto puede ser un poco mas lioso), decidi
crear una estructura de datos y sus respectivas funciones que implementaran
la funcionalidad de una matriz y las operaciones matriciales necesarias para el
codigo a desarrollar de aqui en adelante. La cabecera de este codigo recibe el
nombre de “matrix.h” y su implementacion se encuentra en “matrix.c”.

Estos ficheros definen el tipo matrix, que es un struct con los siguientes campos:

typedef struct {
int cols;
int rows;
double *d;
} matrix;
Cédigo 3.1 Estructura del tipo matrix

Estas matrices antes de usarse deben ser previamente inicializadas con el
meétodo mat_alloc(rows,cols) y permiten realizar operaciones matriciales como
suma, resta, multiplicacion escalar y multiplicacion matricial, entre varias otras.
La estructura es sencilla, cuenta con dos parametros enteros cols y rows que
determinan el tamano de la matriz y un puntero a una zona de memoria *d que
se reserva de forma dinamica dependiendo de los parametros anteriores en el
monticulo de la memoria de nuestra maquina. Es importante una vez acabado
el uso de cualquier matriz generada en el codigo liberar su espacio. Como ya se
ha mencionado, esta hace uso de la memoria dinamica de la maquina, que
puede producir un desbordamiento de memoria si se instancia un nimero muy
grande de estructuras tipo matriz y no se liberan las innecesarias. Para hacer
esto basta con usar mat_free(*mat). Toda la descripcion de este cédigo se
encuentra en el Anexo A — Manual de uso de matrix.h.

Cabe recalcar que en el repositorio del trabajo se encuentran dos versiones de
este codigo ya que ha sufrido cambios notorios durante el desarrollo. Ambas
comparten tanto el nombre de la cabecera como de la implementacion, pero la
primera version de este se encuentra en la carpeta “experimental” y la mas
nueva, que cuenta con funcionalidad mas amplia y extendida, que resuelve
ciertas fallas de la anterior en la carpeta principal de Cédigo “src”.

3.3.2 Manejador de datos — data_handler.h

Este trozo de codigo se encarga de leer archivos .csv y transformar su contenido
a una estructura parser_result, esta esta formada por un array de arrays de
tipo doble coma flotante data_input, que contiene las entradas de los casos de
prueba, otro array de arrays data_output que contiene las salidas de dichos
casos en el mismo orden, una lista con los nombres de los atributos descritos
en el fichero y tres enteros num_case, num_in y num_out que especifican el nimero
de casos leidos, el namero de entradas que tiene cada caso y sus salidas.

typedef struct{
double** data_input;
double** data_output;
char** atrib_names;
int num_case;
int num_in;
int num_out;

15



} parser_result;
Cédigo 3.2 Estructura del tipo parser_result

La cabecera data_handler.h incluye varios métodos que permiten manejar y
transformar los datos, estos son implementados por “data_handler.c”. Aunque
en Anexo B — Manual de uso de data_handler.h se encuentra toda la informacion
respecto a métodos, existen tres que ahorran trabajo a la hora de preprocesar
los datos para hacerlos legibles y que se puedan usar junto a la libreria:

Método parse_data(char [] filename, int num_inputs), que abre el fichero
con ruta filename y genera un tipo parser_result conteniendo en si los para
cada caso una lista n de atributos establecidos por el parametro num_inputs y
de salidas, siendo las columnas restantes del fichero. Es importante tener en
cuenta que este método devuelve todos los casos en un fichero en el mismo
orden en el que estan presentados en el archivo .csv.

Método change_all_values_for(double **data, int size x, int size_y,
float actual, float new), que permite cambiar dentro de un array de arrays
de numeros en coma flotante doble todas las instancias que hay del ntmero
actual a new. Al lidiar con nimeros en coma flotante, podemos obtener errores
de redondeo, que pueden hacer que la maquina no identifique un numero como
el que creemos que es, por esto se opta por usar una macro EPSILON_DISTANCE
con el valor maximo de diferencia que puede haber entre dos nimeros para ser
considerados iguales.

Método data_div(parser_result in, int div_size), que devuelve la division
de los datos guardados en in a dos partes, una de entrenamiento y otra de
prueba. Estos dos estan contenidos en un array de tipo parser_result con un
ancho de 2, el tamano de las partes depende del parametro div_size, que es el
numero de casos que queremos conservar en el primer set. Este método aparte
de la division de los datos deberia implementar un método de barajado de datos
para evitar que la red de neuronas aprenda patrones no deseados relacionados
con el orden de los datos. Durante el desarrollo, tuve en cuenta varios diferentes,
pero resultaban tener una complejidad computacional muy alta y en casos con
un set de datos de tamano elevado era un problema. Asi que buscando por
internet tope con el que seria el algoritmo que finalmente fue implementado. El
algoritmo de permutacion de Fisher-Yates [16]. Este tiene una complejidad
lineal y permite trabajar con este numero de casos elevados que tienen algunos
sets de datos.

3.4 Redes Multicapa Sencillas y Retropropagacion

Una vez entendidas las bases de las neuronas artificiales, es necesario aprender
a conectarlas y hacer que estas aprendan. En esta seccion, se discutira de los
conceptos basicos de la alimentacion de las redes artificiales, la conexion entre
las neuronas que las componen y de como hacer que aprendan de su error de
forma efectiva. También se buscara acabar con la limitaciéon de resolucion
unicamente de problemas lineales como XOR.

Quiero hacer mencion especial al libro de Pedro Isasi Vinuela y Inés M. Galvan,
Redes de Neuronas Artificiales: Un Enfoque Practico [17], que ha sido de gran
utilidad a la hora de entender el algoritmo de retropropagacion descrito mas
adelante en la Subseccion 3.4.2.

3.4.1 Perceptron multicapa

Es el momento de evolucionar, nuestros seres unicelulares por si solos no
acaban siendo nada mas que simples sumatorios ponderados. El primer paso
para crear una red ya esta dado, se tiene el funcionamiento de una neurona
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desarrollado, en esta subseccion conectaremos varias y usaremos las salidas de
unas como entradas de otras para crear estructuras mas complejas.

En esta subseccion exploraremos la forma de crear nuestra primera red de
neuronas artificiales compuesta por perceptrones distribuidos en diferentes
capas. Estas redes suelen adoptar el nombre de perceptron multicapa o MLP,
siglas del inglés “multi-layer perceptron” y son el tipo de red que puede ser
generada por la libreria a desarrollar. Claramente, en toda la Seccion 3.4 como
en la 3.3 se cenira todo disefio a mantenerse lo mas simple y sencillo posible,
las redes creadas durante esta experimentacion previa al desarrollo de la libreria
son sujeto de cambio y se veran modificadas respecto al codigo de la libreria.

El primer intento de implementacion de red fue llamado 3neurons.c. Como todo
codigo anterior, este se encuentra en el directorio “experimental” del repositorio
del trabajo. La red cuenta con una estructura de dos capas: la primera con dos
neuronas y la segunda con una Unica. La red esta completamente conectada ya
que todas las neuronas de una capa pasan informacion a todas las de la
siguiente. Usa la funcion sigmoidal como funcion de activacion para todas las
capas y funciona con dos valores de entrada. El aprendizaje este modelo se basa
en el método de diferencias finitas como anteriormente hicimos con el
perceptron. Esta forma de entrenamiento resulto estar planteado de manera
erronea (ya que no se propagaba el error de manera efectiva hacia atras) y no
era mas efectivo que usar un solo perceptron. De todas formas, nos servira como
punto de partida para experimentar con las estructuras multicapa. La red sigue
la siguiente estructura:

Figura 3.10 Red neuronal 3neurons

Podemos comprobar en la Figura 3.10 que ambos valores x; y x, actian como
valores de entrada en las neuronas de la primera capa, estas realizan la suma
ponderada junto a el sesgo correspondiente y posteriormente el resultado es
pasado por la funcién de activacion para obtener los valoras a; y a,, que seran
usados como valores de entrada para la neurona de la capa de salida
multiplicandose asi por w,; y w,, respectivamente, siendo sumados junto al
sesgo de la neurona y posteriormente realizado la operaciéon sigmoidal sobre el
resultado para dar con el valor final de la alimentaciéon de la red.

Respecto al codigo, la idea original era usar estructuras llamadas Neuron que
contuvieran el valor y el sesgo de los pesos. Asi por cada neurona en el sistema
que fuera instanciada una estructura del siguiente tipo.

typedef struct {
float wil;
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float w2;
float bias;
} Neuron;
Cédigo 3.3 Estructura del tipo preliminar Neuron

Esa solucion, aunque sea la mas entendible por alguien que ve el codigo por
’

primera vez, no resulta muy practica a la hora de trabajar con redes mas

grandes por varios motivos:

1. La estructura cuenta con un numero de valores limitados, que bien se
podria modificar para que mediante memoria dinamica se instancien el
numero necesario de pesos, pero requeriria realizar una asignacion de
memoria por cada neurona creada.

2. Se deberia crear otra estructura que permitiera organizar las neuronas
en capas y como el tamano depende del uso que se le quiera dar,
deberiamos trabajar con mas asignaciones de memoria por cada capa.

3. Al tener tantas estructuras dentro de otras, escribir el cédigo puede ser
algo tedioso y se podrian desencadenar errores dificiles de resolver a la
hora de trabajar en el desarrollo de la libreria.

Otra manera, que resulta mejor y resuelve la forma de crear una estructura de
datos que permita el comportamiento de las redes y sea menos costosa es
mediante el uso de matrices como estructura para guardar los pesos y operar
sobre estos. De esta forma no se debe instanciar ninguna estructura que
represente una sola neurona, sino que se crean las capas como unidad minima
dentro del codigo. Aunque el uso de matrices parezca complejo para este tipo de
problemas, es muy conveniente ya que la propagacion hacia delante se puede
describir como una multiplicacion matricial precedida de una suma. Por
ejemplo, en la red de dos capas mostrada previamente si quisiéramos calcular
la salida de la capa de entrada [a,, a,] deberiamos hacer lo siguiente:

a; = o(x;wyg + xpwy3 + byq)
a; = o(XxyW1z + Xawig + byp)

Pero creando una matriz W;que contenga todos los pesos w;; ordenados de
forma que las neuronas estén representadas por columnas y las filas sean del
numero de entradas.

w, = [W11 W12]

Wiz Wig
Después, introduciendo los valores de sesgo b;; en otra matriz B, y las entradas
x; en una matriz X para poder operar con la matriz W;.

By = [b11 byy] X=[x1 X2]

Se puede realizar la operaciéon de alimentacion hacia delante de la capa de forma
sencilla independientemente del tamano de la red siguiendo la siguiente
ecuacion:

A=f(X-W+B)

Para simplificar la demostracién se va a usar A como la matriz del resultado del
sumatorio previo sin haber pasado por la funcion de activacion:

A= [dl @2]

jS)

1= X1Wyg + XoWq3 + by

dy; = x,Wyz + XWy4 + byy
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Que siguiendo el caso de red de neuronas expuesto anteriormente la primera
capa podria ser resuelta como:

A=[a, a]=X -W,+B,
W11 W12]
=[x; Xx]- + [b b
[*1 2] [W13 Wia [b11 12]

= [X1W11 + XaW13  X3Wip + XoWia] + [b11 g3

= [x1w11 + XoWi3 + D11 XgWip + XoWiy + byp]

=[a; a,]
Claramente para obtener el resultado final de la capa A, se debe usar como
parametro de entrada de la funcion de activacion cada uno de los valores
almacenados en la matriz A. En este caso como (por ahora) estamos trabajando

tan solo con el sigmoide deberiamos realizar la siguiente operacion antes de
avanzar al calculo de la siguiente capa.

a=o(d)=[0@) 0@

Para la capa de salida se debe realizar la siguiente operacion:
w
Y=0(A-W+B;) =0 ([a1 az]- [WZ] + [b21]) = 0([a1wz1 + azwzp + bai])

Siguiendo estas normas podemos definir finalmente los pesos de una capa como
una matriz con un numero de columnas igual a neuronas contenidas en estay
filas igual al numero de entradas que recibe de otra capa o del exterior. También
las capas deben contar con una matriz del nimero de columnas igual a las
neuronas y 1 sola fila para guardar y operar con los valores del sesgo. Aun asi,
en un la Seccion 3.5 se modificara esto para facilitar aiin mas la forma de operar
y no tener que lidiar con una matriz para los sesgos.

w1 w2 ... Wiy
wo1 Wa2 ce. W25
W =
— wi1 W2 cee Wiy
B=1[by by ... bj

Figura 3.11 Pesos y sesgo de una capa en forma de matriz

Ahora, sabiendo que el uso de matrices puede facilitar en gran medida la
implementacion de los siguientes modelos, se decide implementar la primera
version de la libreria descrita en la Subsecciéon 3.3.1, matrix.h, que permite la
creacion de matrices de n x m tamanos y realizacion de operaciones matriciales
como la suma, resta, multiplicaciéon matricial, multiplicacién escalar... Toda la
funcionalidad de la libreria en Anexo A — Manual de uso de matrix.h.

Con el codigo auxiliar que permite operar con matrices se presento el siguiente
fichero en que se trabajo fue “matrixbasednn.c”, que implementa tan solo la
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operacion de propagacion hacia delante o “feedforward” sin ningtn tipo de
aprendizaje, ya que lo que se buscaba era comprobar el correcto funcionamiento
de las matrices y el uso de estas en nuestras redes.

matrix layer_forward(matrix inputs, matrix weights, matrix biases)

{

matrix multiply sol;
mat_productf(inputs,weights,&multiply sol);
matrix sum_sol;

mat_sumf(multiply sol,biases,&sum_sol);

for (int j = @; j < sum_sol.cols; j++)

{

float *value = mat_seek(sum_so0l,0,7j);
*value = sigmoid(*value);

}
mat_free(&multiply sol);

return sum_sol;
Cédigo 3.4 Implementacién de feed-forward usando matrices

Para asegurarme que el modelo actiia como deberia, realice un entrenamiento
con el modelo “3neurons.c” de una funcion lineal (ya que en este punto del
proyecto no se ha dado con la forma de resolver estos problemas) y copie los
pesos tras el entrenamiento al nuevo modelo que usa las matrices para
ejecutarlo. Al comprobar que los resultados eran exactamente los mismos se
decidié no implementar mas funcionalidad a este ultimo cédigo ya que para el
correcto funcionamiento de los perceptrones multicapa o MLP se necesitaba
implementar la retropropagacion y no se habia comenzado ello en ese momento.

3.4.2 Retropropagacion

La retropropagacion o “Backpropagation” en inglés, es el algoritmo que
permitira entrenar a las redes de neuronas generadas por el codigo de la libreria.
Se trata de un algoritmo de aprendizaje supervisado, por lo que se deberia seguir
trabajando con los pares de conjuntos de datos de entrenamiento (entrada y
salidas esperadas). El algoritmo calcula el error de cada salida mediante una
funcion de error y un descenso de gradiente que busca la convergencia en el
minimo de los resultados de esta funcion. El nombre de retropropagacion es
dado por la forma en la que la red propaga el error desde las ultimas capas
hasta la primera pasando por todas las capas ocultas (de forma contraria a la
que realiza la operacion “feedforward”).

El algoritmo se usa de forma iterativa por etapas comtinmente conocidas como
épocas o “epochs” en inglés, en cada etapa evalia una funcion de error E que
dado N casos de entrenamientos calcula como de correctas son las salidas de la
red y respecto a los datos esperados y. Esta funcién puede variar dependiendo
del modelo con el que se quiera trabajar, pero una de las mas usadas, sobre
todo en redes sencillas es el error cuadratico medio usado en las Subsecciones
3.2.1y 3.2.2. A diferencia de las secciones anteriores vamos a tomar e(n) como
nuestra funciéon de error cometido en el caso n y E como el error medio de todos

los caso.
N
=2 Z
=N e(n)
n=1

Como se ha dicho, la red busca minimizar este error hasta llevarlo a converger
con el minimo mediante la modificacion de los pesos y el sesgo de cada neurona,
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lo cual nos lleva a usar el método de descenso de gradiente en cada época g
con una tasa de aprendizaje n para actualizar estos:

OF
w(g) =wlg =1+ nVEW) =w(g -1+ 15

Como se cuenta con redes de neuronas organizadas por capas a la hora de
aplicar el descenso de gradiente hay que encontrar la forma de trabajar con
todas las neuronas de cada capa de forma repetitiva, esta regla se llama regla
delta generalizada y tendremos que encontrar una con casos diferentes, primero
para la capa de salida y después las demas capas ocultas ya que las reglas
usadas para el calculo de afinacion de los pesos difieren entre las capas ocultas
y la capa de salida. Estas reglas varian entre modelos, ya que dependen de la
funcion de activacion y error de cada red.

En esta subseccion se fabricara un modelo multicapa para comprobar el
funcionamiento de la retropropagacion, este trabajara sobre dos capas (sin
contar con la de entrada), la funcion sigmoidal como funciéon de activacion y el
error cuadratico medio como funcion de error. La red solo tendra una neurona
en la capa de salida y un numero n de neuronas en la oculta, ya que se usan
matrices para guardar los pesos puede variar el numero de neuronas en esta
capa.

Como el objetivo es minimizar el error mediante el ajuste de los pesos y el sesgo
usando el descenso de gradiente, debemos encontrar Vw y Vb para cada peso y
sesgo respectivamente.
VE = 0E VE(b) = oE

La retropropagacion se hace de atras hacia delante, primero debemos encontrar
el primer caso de la regla delta sobre la capa de salida. Asi, debemos evaluar la
derivada de la funcion de error para encontrar el gradiente necesario para cada
peso de la capa de salida C. Siendo i la neurona éxodo de la que se parte y j la
destino que recibe el valor, N el nimero de muestras y n la muestra sobre la

que se actua:
N N
JE d 1 Z ) 1 de(n)
= —D>em|=<=) ——
awit awfiTH\N N Lowf™?

n=1 n=1 Y

Usando la funcion de error:

e(n) = (y(n) — y(n))?
Evaluamos la derivada de e(n) respecto a wicj_lz
de(n)

ng_l =2(y;(n) — 9;(n))

dyj(n)
-1
ij

ow

Aplicando la regla de la cadena, después de calcular la derivada de la funcién
de error deberiamos calcular la del valor de salida y, que resulta ser nuestra
funcién de activacion, en este caso, siendo [. el ancho (nimero de neuronas) de
la capa c:
le—1
dyi(n d
ij ij i=1

ow

Necesitamos realizar el calculo de la derivada de la funcién sigmoidal respecto
a un peso, recordando la expresion que sigue esta:
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o(x) = T o= - o'(x) = J(x)(l — a(x))
Volviendo a aplicar la regla de la cadena podemos obtener la siguiente ecuacion:
dy;(n) dhf~1(n)

c-1 c-1 ]
g = o (171) (1-o(n (n)))—awg_1
Siendo hjc_l(n) el contenido dentro del sigmoidal:

le-1

Clm) — c-1,C-1 c
i=1
Evaluandolo y poniéndolo en comun obtenemos la siguiente expresion:

de(n) = z(yj (n) —9; (n)o (hjc_l(n)) (1 — (hjc'l(n))) af~t(n)

c-1
ow;;

Podemos simplificar el uso de esta definiendo el termino comun para cada
neurona destino &

55 = 2(y;(m) - 5m) o (A7) (1 - o (1))

Quedando como expresion de la derivada del error e por caso n respecto a Wl-(j-_li
de(n) _
P A OL N

ij

Siguiendo los mismos pasos para calcular el gradiente del sesgo VE(bjC):
de(n

Q 5]_6 (n)

C =

Estas expresiones permiten calcular los gradientes en base a los parametros de
la capa de salida, pero no de las ocultas. Debemos encontrar un procedimiento
que permita dar con la regla delta desde el caso de la capa oculta. Fijandonos y
comparando los dos casos podemos notar cambios respecto a la forma de operar
con la capa de salida, ya que cierto peso w;; solo influenciaba a la salida de la

neurona j y ahora influye a todas las salidas.

wyy
Y1
I
Y2
]
UE]

Figura 3.12 Influencia de un peso en la ultima capa a la red
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Figura 3.13 Influencia de un peso en una capa oculta a la red

Esto hace que debamos tener en cuenta en la derivada todas las salidas de las
capas de la red desde de la capa siguiente a la que se esta operando ¢ + 1 hasta
la € — 1. Importante es tener en cuenta que en las capas ocultas ya no se trabaja
con las salidas de la propia red, sino con las salidas de las neuronas de la capa,
por lo que se cambia de la variable y a a cuando nos referimos a la salida de
una neurona que no esté en la tltima capa. Siguiendo un procedimiento similar
al caso anterior, podemos encontrar la solucion a este caso. Usamos el iterador
k que indica de que neurona de la capa c + 1 es cierta salida a; actuando sobre
la capa ¢ obtenemos:

le—

de(n) Ly

St = ), 20 =~ Fe(m) =Sy

Wi - awij
k=1

Para calcular la derivada de la salida y,(n) respecto al peso wfj‘l debemos tener

en cuenta que el peso influye en la activacion de la neurona k de la capa c pero
el resto no, por lo que:

le-1

9yi () 9 Z c-1,C-1 4 pC
-1 Z.c-19 Wi ;T + by
awij ow; i o
0y, (1) c-1 c-1 dhi ()
W =0 (hk (n)) (1 g (hk (n))>Tfj_1
Calculando la derivada para h,‘;_l(n) respecto a wfj'l'
ohs 1 (n) _ e da;(n)
owf Ik wgt
Sustituyendo en la derivada de e(n) respecto a wig-_l:
le—1
de(n) R B _ da;(n)
T kzl (Z(yk(m = gee (h o) (1o (h () w e

Encontramos que el termino comun §(n) se da dentro del sumatorio, por lo que
podemos reducir el tamano de la regla de la siguiente forma:
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d
e(n) ng( we wp, S da; (“)

Ahora solo nos quedaria encontrar el valor de la derivada de ajc (n) para dar con
el segundo caso de la regla delta generalizada. Sabiendo:

le—y

af(n) = o ch 101 (n) + b

Ahora si calculando la derivada de esta:
daf (n)
= =o(riw) (1 -0 (h 1)) e
ij

Y sustituyendo en e(n):

le—1

20 o) o) 0 3 0
k=1

owj;

Ahora podemos definir el valor § para las neuronas de las capas ocultas, que es
similar al de la capa de salida, pero sin la influencia de la funcion de error y
anadiendo el sumatorio de valores § de las capas previas:

le—1

Sjc(n) =g (h]c—l(n)) (1 -0 (hjc_l(n))) Z 6,5(71)Wﬁc
k=1

Finalmente obtenemos la expresion que define la derivada de e(n) respecto a

wf ! en el segundo caso de la regla:

ij
de(n)

-1~
ow;;

= §i(n) ai” 1)

En caso de que deseemos trabajar con el sesgo bj, es tan facil como igualar el

valor de af~*(n) = 1 y operar como si el sesgo fuera otro peso mas. Esto se usara
mas adelante en la implementacion de la libreria. Los ajustes de los pesos
vienen dados al igual de la misma forma que lo hacian en la capa de salida. Para
la una capa c, si se quiere calcular el nuevo valor de los pesos y los sesgos en
una generacion g debemos aplicar las siguiente expresiones:

0E
wii (@) =wi g -1+ n— (g)
aE(g)
bf(g) = bf(g— 1) + 1=

Aunque todos estos calculos parecen complejos, en la practica tan solo basta
con aplicar bien la regla de la cadena para averiguar la derivada del error por
caso e respecto a un peso w. Simplificandose a la siguiente regla de la cadena:

de Oe ay , Oh dh

ow ay oh”~ ow
El codigo “bp_matrix_experiment.c” dentro de la carpeta experimental que se
encuentra en repositorio del proyecto es la implementacion del primer modelo

que consigue usar la retropropagacion en el proyecto. Usando este codigo se
consigue acabar con la linealidad a la hora de resolver problemas, ahora gracias
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a la retropropagacion y el uso de funciones de activacion no lineares, la red
puede resolver problemas no lineares como el XOR. De hecho, el primer caso de
entrenamiento con el que se ha probado esta red ha sido con la clasificacion de
la tabla de verdad de la funcion l6gica XOR usando 2 neuronas en la capa oculta.

0

Figura 3.14 Clasificacion de los puntos de la tabla de verdad de XOR

Las Figuras 3.14, 3.15y 3.16 son generadas usando el set de puntos que guarda
el script “bp_matrix_experiment.c” tras su ejecucion en un archivo .csv, este
contiene los resultados de la red tras el entrenamiento para multiples puntos
cercanos entre si en el rango de dominio que queramos mostrar, después, se
usa MATLAB para “plotear” los puntos en el archivo .csv. Probando con otros
sets de puntos un poco mas complejos y una red que cuenta en la capa oculta
con 4 neuronas obtenemos:

. [} L] . .
L] .

B L]
5 L] L ] L]

. . . . .

L] L ] L ]
. L]
L] ® [ L] L] L

0 0.2 04 0.6 08

Figura 3.15 Clasificacion de set de puntos en Figura 3.16 Clasificacion de set de puntos en
dos clases dos clases

Podemos comprobar como la red se va ajustando para encontrar en que regiones
del plano bidimensional se encuentran los puntos de cada clase. Estos ejemplos
junto al previo de la puerta logica XOR son muy sencillos, pero demuestran que
el algoritmo de retropropagacion implementado es correcto y se puede seguir
experimentando con modelos mas complejos y grandes.

3.4.3 Optimizadores

Una vez teniendo claros los conceptos detras de la retropropagacién y como
aplicarlos para realizar el aprendizaje supervisado de nuestra red de neuronas
artificiales, tenemos casi todo lo necesario para implementar la libreria. Tan
solo falta hablar de los optimizadores o algoritmos de optimizacion. Estos son
una parte clave de las redes y son los encargados de hacer que la red minimizara
la funcién de pérdida o error cometido. Hasta ahora, en el proyecto solo se ha
trabajado con el descenso de gradiente por lotes (todo el set de datos por lote) a
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excepcion de en ADALINE que se trabajo con el descenso de gradiente
estocastico o SGD usando las siglas en ingles que usaba solo un caso por época.
Siguiendo con la buisqueda en internet, tope con varios tipos de optimizadores
que dotan a las redes de distintas caracteristicas al minimizar el error cometido.
Decidi probar a extender el codigo de la Subseccion 3.4.2 e implementar uno de
los mas sencillos que existen, el método del momento o de la bola pesada [18].

Antes de entrar en detalle del optimizador con momento, quiero especificar el
funcionamiento del descenso de gradiente para poder comparar los
optimizadores y comprender las diferencias entre ellos. Para expresarlos de
forma grafica, podemos tomar la funcion de error como una superficie con picos
y hoyos, el valor del peso como una bola en esa superficie, el descenso de
gradiente es la direccion en la que la gravedad empuja a nuestra bola para
trasladarla al punto mas bajo cercano, que automaticamente busca hacer que
el objeto llegue al minimo de la superficie.

Vw

Figura 3.17 Descenso de gradiente en un espacio en tres dimensiones

Usando esta direccion que nos otorga el gradiente con nuestra tasa de
aprendizaje 1 podemos mover la bola a través del espacio hasta llegar al final
del hoyo, a esto se le llama convergencia. Es importante establecer un valor
adecuado a n ya que, si se establece uno erréneo, el ajuste sera incorrecto y
podria suponer que la eficiencia del algoritmo baje o incluso que dispare a
nuestra “bola” lejos del hoyo al que esta cayendo. Si el valor de n es muy bajo,
la red convergera lentamente y causara problemas de rendimiento. Sin embargo,
si el valor es demasiado elevado causara el efecto contrario a la convergencia,
la divergencia y hara que la red “olvide” lo aprendido.

\

g
Figura 3.18 Convergencia de la funcion de Figura 3.19 Divergencia de la funcién de
pérdida pérdida
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Cuando se aplica de forma correcta este método puede parecer perfecto y poco
costoso, pero existen casos comunes que hacen que la red de neuronas no
aprenda de forma correcta. El primer caso es, si nuestro peso se encuentra en
una zona llana o con muy poco desplome, este apenas se movera en cada
entrenamiento, haciendo que tome muchas etapas para apenas reducir el error
de la red o incluso provocando un estancamiento inesperado. El segundo caso
es que las funciones de error no suelen tener solo un minimo y que, aunque el
gradiente este acercandonos a converger con uno de ellos, no garantiza que este
sea el minimo global o absoluto pudiendo hacer que nuestro peso converja en
un minimo local y sufrir un estancamiento.

[ J
Figura 3.20 Estancamiento en zona llana de Figura 3.21 Convergencia en minimo local de
la funcién de perdida la funcién de perdida

Siguiendo con el supuesto de bola que cae por gravedad hacia los minimos de
la funcion de perdida, como nuestro descenso de gradiente calcula la siguiente
posicion teniendo en cuenta tan solo el gradiente y la posicion actual, realmente
no acelera a medida que cae como pasaria en el mundo real, sino que saltaria
poco a poco hasta dar con un gradiente en la direccion contraria que le haga
saltar de vuelta. Esto se soluciona anadiéndole momento a la bola (como sucede
en la realidad). Nuestra bola debe de ir cogiendo velocidad a medida que cae
empujada por la gravedad (gradiente), asi permitiendo que llegue a la
convergencia mas rapido cuando tiene que bajar una rampa poco pronunciada
ya que empezaria a “rodar” acelerando. Esto podria solucionar los problemas de
estancamiento vistos anteriormente, haciendo que cuando llegue a una zona
plana, la bola siga moviéndose en la direccion en la que se movia anteriormente
y que, en caso de pasar por un minimo local, la bola pueda pasar a través de
este y dar con otro minimo mas pronunciado.

Si recordamos las formulas del optimizador de descenso de gradiente:
w; = wi_1 + 1 VE(W;-4)
b; = b;_q + 1 VE(b;-1)
Podemos variarlas para hacer que actien de forma que usen el momento:
w; = wi_q + Aw; b; = b;_q + Ab;
Aw; = Aw;_y — n VE(w;_4) Ab = Ab;_y — n VE(b;—4)

Con estas ecuaciones anadimos el momento a nuestro descenso de gradiente,
pero no tenemos forma de hacer que se pare la “bola” ya que no existe ningin
tipo de friccion que haga que frene ni que disminuya la velocidad. Esto se
soluciona anadiendo a nuestra ecuacion la tasa de decadencia f que describe
la cantidad de velocidad que pierde el descenso cada vez que se produce una
iteracion. De tal forma, nos quedamos con las siguientes expresiones:
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w; = wi_q1 + Aw; bi = bi_1 + Ab;
Aw; = BAw;_y — 0 VE(W;_,) Ab = flbi—y = 1 VE(bi-1)

Aunque este método soluciona ciertos inconvenientes del descenso de gradiente
comun, también puede provocar otros como hacer que la convergencia sea mas
lenta debido a revotes entre las paredes de un minimo.

R

\

Figura 3.22 Rebotes durante la convergencia

Este método es usado en el programa escrito dentro de la carpeta “experimental”
del repositorio del trabajo bajo el nombre de “bp_matrix_momentum.c”. Trata
de ser una ampliacion del codigo “bp_matrix_experiment.c” utilizado en la
Subseccion 3.4.2 con el anadido del momento. Comparando el entrenamiento
entre el modelo sin momento y el modelo con momento con = 0.5 sobre los
mismo datos, la misma tasa de aprendizaje n y los mismos pesos iniciales
podemos comprobar que el uso del momento hace que el entrenamiento
converja en la mitad de tiempo.

0.8 T T

Sin momento
Con momento | 7

0.7 |

06 | *

05 | .

04 | B

03 | *

Error Cuadratico Medio

02| B

0 1 1
0 100 200 300 400 500 600

Epocas

Figura 3.23 Comparacién de tiempo de entrenamiento entre un optimizador con descenso y uno
sin descenso

También los algoritmos de optimizacion pueden variar el tamano de los datos
recogidos por cada época, haciendo que existan 3 tipos de optimizacion
dependiendo del numero de datos usado:

= Optimizadores estocasticos — Que usan un solo caso de entrenamiento
por cada época. Estos hacen que el entrenamiento sea mas rapido, pero
también producen casos de sobreentrenamiento que pueden hacer que
solo funcione correctamente la red con los datos usados para entrenarlo.
Este tipo de optimizador se utiliza cuando se trabajan con redes y
conjuntos de datos muy grandes y se busca un entrenamiento rapido.
Otra ventaja de estos es que permiten hacer seguimiento de la
actualizacion de los pesos de forma mas sencilla ya que se puede saber
qué caso ha hecho que la red se ajuste a un estado nuevo.
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= Optimizadores de batch o lote — Estos son los que hemos usado en la
mayoria de los modelos implementados hasta el momento. Toman todos
los casos de prueba del conjunto de datos y lo usan para entrenar a la
red en cada entrenamiento. La ventaja principal frente a los estocasticos
es que producen menos casos de sobreentrenamiento ya que al usar
muchos mas casos, estos permiten generalizar mas los resultados. En
contrapartida, estos optimizadores tienen tiempos de entrenamientos N
veces superior (siendo N el nimero de casos en un set) y en conjuntos
muy grandes los errores se pueden suavizar y provocar fallos en el
funcionamiento de la red ya entrenada.

= Optimizadores mini-batch o mini-lotes — Estos juntan ambos tipos para
crear un punto medio en el que no se gaste tanto tiempo en realizar un
entrenamiento y que los resultados postentrenamiento sean coherentes
ya que generaliza los datos. También otra ventaja es que al poder cambiar
el tamano del batch, podemos ajustar un mismo modelo a distintos
tamanos para ver cual obtiene mejores resultados. Este es el mas comun
debido a la versatilidad que presenta a la hora de ajustar las épocas de
entrenamiento.

A demas de estos dos tipos de optimizadores existen gran variedad que son hoy
en di preferiblemente usados antes que los basicos ya mencionados. Entre los
mas conocidos se encuentran: AdaGrad, RMSProp y Adam. Durante lo que
queda de trabajo no se hablara de estos, pero podrian ser parte de una nueva
version del codigo si se quisiera ampliar.

3.4.4 Refactorizacion de red

Como punto final a esta Seccion 3.4 quiero hacer un breve inciso en el Gltimo
codigo realizado en la carpeta experimental “nngen_pre.c”, trata de una version
refactorizada del codigo encontrado en “bp_matrix_momentum.c” que trata usa
la version final de “matrix.h” ya que se encontré un error a la hora de asignar y
liberar espacio dinamico a las matrices y era necesario un cambio en el codigo
de esta.

También este codigo elimina las matrices que contienen los valores de sesgo b
de las neuronas, ya que estos pueden ser tratados como un peso (en el ambito
del proyecto wy,1, siendo N el niumero de entradas), que se multiplica por una
entrada que siempre es 1. De esta forma ahorramos en tamano de codigo y el
numero de operaciones que se deben realizar ya que los sesgos y los pesos son
almacenados en una sola matriz.

0 8o

by

Figura 3.24 Reajuste en la forma de operar con los sesgos
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Esta forma de trabajar con los sesgos y pesos en una sola estructura es muy
comun en el mundo del aprendizaje automatico. Ajustando el cambio a las
matrices usadas obtenemos matrices con la siguiente forma:

Wi1 - Wm
W = Wlm b an
b, - by

Y por supuesto las matrices que contienen los resultados de la capa anterior
deben ser modificados también para que se pueda hacer la multiplicacién con
la modificacion a las matrices W':

A = [a1 aTl 1]

Estos cambios junto a otras heuristicas aplicadas al nuevo cédigo no solo
mejoran el rendimiento de la red, sino que también reducen el tamano de este
en 60 LOC.

3.5 Libreria GMLNN

Esta es la ultima fase del proyecto se desarrollara el objetivo principal de este.
Se pretende crear desde cero (solo usando C moderno estandar) una libreria que
permita la creacion, entrenamiento y uso de redes de neuronas artificiales. En
concreto se ha disenado para que las redes creadas sean perceptrones
multicapa que realizan entrenamientos supervisados mediante el algoritmo de
retropropagacion. Se partira del codigo “nngen_pre.c” ya que es el mas avanzado
dentro de los experimentos realizados. Respecto al nombre escogido para esta
se ha decidido llamarla gml nn tomando las primeras consonantes de mis
apellidos seguido de mi nombre y finalmente nn de “neural network”.

Esta libreria hace uso del codigo auxiliar descrito en la Seccion 3.3,
especialmente de “matrix.h”, ya que se usa para realizar el “feed-forward” de
cada capa. Sin embargo, aunque también se proporcione el codigo manejador
de datos “data_handler.h”, este no es necesario para el funcionamiento de la
libreria, pero si que es recomendable usarlo junto a esta a la hora de introducir
datos para entrenar a las redes.

Se discutira en diferentes subsecciones el disefio y el trabajo realizado sobre las
partes de la libreria que permiten el creado y entrenamiento de redes neuronales
con en pocas lineas de cédigo. También se ha optado por crear un manual de
uso de la libreria, que puede ser encontrado tanto en GitHub como en el final
del documento en Anexo C — Manual de la libreria gml nn.h.

3.5.1 Estructuras de datos y Parametros de estas

Anteriormente se han realizado scripts o programas que implementaban redes
que tan solo usaban tamanos fijos para el numero de capas y las neuronas que
se encuentran en ellas. Cambiar el tamano de la red o el ancho de una capa en
estas resultaba en la creacion de un script con cientos de lineas de codigo
diferentes y precedia a una pérdida de tiempo si el modelo creado no se ajustaba
a las necesidades de los datos con los que se quiere operar. El primer objetivo
marcado para realizar la libreria es encontrar una forma de poder guardar datos
en el entorno de ejecucion de forma que se pudiera trabajar con redes de
cualquier tipo de dimensiones.

En la Subseccion 3.4.1, se intentaba implementar una estructura de datos que
almacenara los parametros necesarios para una sola neurona. Como ya se
discutiéo en aquel punto, aunque esta forma de estructurar nuestros datos
facilite el entendimiento del cédigo, esto no resultaria ser muy apropiado por
varias razones de rendimiento. Tras los experimentos realizados a posteriori de
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la Subseccion 3.4.1, se ha decidido que la forma mas conveniente para trabajar
con los datos dividiéndolos por capas. Asi que se decide implementar un tipo
layer que define una estructura de datos la cual contiene punteros a la matriz
de pesos, otras matrices necesarias para el calculo de gradiente y una matriz
vector en la que se guaran las salidas de la capa. También incluye informacion
acerca de la funcion de activacion que se aplica al final de cada neurona (de
esto se hablara en la siguiente Subseccion) y el ancho de la capa.

typedef struct {
int layer_width;
int act_func;
double (*c_act_func)(double);
double alpha_rate;
matrix *W;
matrix *oW;
matrix *dW;
matrix *vW;
matrix *cW;
matrix *out;
} layer;
Cédigo 3.5 Estructura de datos de capa "layer”

Como se puede observar en el trozo de Codigo 3.5, la capa usa cinco matrices
apuntadas por sus correspondientes punteros para almacenar y calcular el
ajuste de los pesos, estas tienen todas las mismas dimensiones ya que todas
almacenan informacion sobre los pesos de la red.

= W-Como se podria esperar, almacena el valor actual de los pesos y sesgos
de la capa, seria el equivalente a la matriz usada en todo el documento
como W.

= dW - Guarda los valores del gradiente de la funcion de error E respecto a
los respectivos w;; contenidos en W o W en el codigo.

= VW - Es la matriz que se usa para representar el momento a la hora de
trabajar con un optimizador que usa el método de la bola pesada o
momento.

= cW- Es una matriz usada para el calculo intermedio matricial durante el
entrenamiento, inicialmente cW no iba a ser incluida en la estructura,
pero como era necesario el uso de una matriz intermedia y en cada ajuste
de pesos se debe usar una, se opta por reservar espacio para esta
inicialmente de forma Unica y sobrescribir los datos de esta para no tener
que realizar en cada iteracion ambas operaciones de reservado y liberado
de memoria dinamica, que causarian un letargo en el entrenamiento de
la red.

= oW - Guarda los valores de las llamadas funciones § en la especificacion
de la retropropagacion en la Subseccion 3.4.2.

Los demas campos de forma intuitiva se puede entender su uso y por qué han
sido seleccionados para formar parte de la estructura, aun asi, layer_width
indica el numero de neuronas en la capa, también llamado ancho de capa. El
puntero a la matriz out guarda los valores de salida de la alimentacion de la
capa. act_func, c_act_func y alpha_rate se usan para seleccionar la funcion
de activacion de las neuronas en la capa, permitiendo al programador definir
diferentes funciones a cada capa e incluir funciones personalizadas (mas
informacion de estas caracteristicas en la Subseccion 3.5.2).

Existe una segunda estructura de datos definida en la cabecera de la libreria
llamad data la cual fue agregada como parte de la funciéon de entrenamiento
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sencillo a ultimas instancias del desarrollo, por ahora no se hablara de esta
hasta la Subseccion 3.5.7.

Una vez las capas son descritas y definidas por el codigo, necesitamos organizar
estas de forma que puedan usarse entre ellas de forma sencilla y genérica
permitiendo usar tantas capas como la memoria de la maquina donde se ejecute
el codigo soportase. Al igual que con el tipo layer, se decide crear una definicién
de tipo neural_net a una estructura que guarde toda la informacién de la red
que se quiere crear.

typedef struct{
int input_count;
int err_func;
double (*c_err_func)(double,double);
int layer_count;
double learning_rate;
double decay_rate;
double epsilon_rate;
int rand_seed;
int batch_size;
int cost_output;
int console_out;
layer **layers;
data *dataset;
}neural_net;
Cédigo 3.6 Estructura de datos de red neuronal “neural_net”

Esta estructura contiene toda la informacion y parametros que la red necesita
para funcionar. Por ahora los parametros que parten de las bases obtenidas en
las Secciones anteriores e influyen en la estructura de la red de neuronas son:

= input_count — NUumero de entradas que acepta la red, especificamente la
capa de entrada.

= layer_count — Que guarda la cuenta de cuantas capas forman la red de
neuronas.

= learning_rate - Como su nombre en inglés indica, es la tasa o ratio de
aprendizaje 17, que se aplica al ajuste de todos los pesos de la red.

= decay_rate — Que es la tasa de decadencia usada en el método de la bola
pesada al aplicar momento al optimizador. Si el valor de esta es 0O, la red
actuara como si el algoritmo de optimizaciéon no contara con momento.

= rand_seed - Semilla usada para la inicializaciéon pseudoaleatoria de los
pesos y sesgos de la red. Aunque pueda parecer innecesario este es
realmente clave para la volver a reproducir casos de entrenamiento sobre
una red y reproducir experimentos anteriores de forma completamente
exacta. Si el valor de este entero se establece a O, la semilla se asignara
de forma automatica dependiendo de la fecha y la hora de la maquina.

= batch_size — Determina el tamano del lote de entrenamiento. Por defecto
este es del tamano del set de datos de entrenamiento. Se encontrara mas
informacion de este en la Subseccion 3.5.4.

= El doble puntero layers — Guarda en orden la posicion en memoria de
las capas layer de la red de neuronas.

Los parametros epsilon_rate, err_func y c_err_func, se usan para establecer
la funcion de error del entrenamiento de la red. El uso en detalle de estos se
especifica en la Subseccion 3.5.4. Al igual que el uso de cost_output,
console_out y el puntero dataset se especificaran en la Subseccion 3.5.7.
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Hasta ahora durante los experimentos se ha usado la capa y los valores de
entrada de forma un poco ambigua, lo normal en el uso de redes es tomar los
valores de entrada como la salida de la capa de entrada, distinguiendo el uso
entre esta y las ocultas. Teéricamente ambas formas, tanto el uso como el no
uso de esta capa es correcto y en ciertos libros y articulos tratan a la entrada
de informacién de diferentes maneras. En el cédigo implementado se trata a los
“inputs” como la salida de una primera capa de entrada de la forma mostrada
en la Figura 3.25.

Figura 3.25 Entrada de datos a la red de neuronas

Para hacer que cada entrada funcione como una neurona, pero solo este
conectada con una neurona de la siguiente capa, se hace uso de una matriz de
pesos especial, que no se ajusta durante el entrenamiento. Esta es una matriz
de identidad de tamano Nentradas X Nentradas Y& que a la hora de multiplicar una
matriz de identidad por la entrada de datos devuelve la misma entrada. En el
caso de la red mostrada en la Figura 3.25, la matriz seria:

1 0 0
W=]0 1 0
0 0 1

Una vez disenada la forma de almacenar la informacion sobre las redes y sus
neuronas, se implementa la forma de crearlas con el método nn_create, este es
un constructor que crea un tipo neural_net y las capas contenidas en esta
descritas por un array de enteros que debe ser usado como entrada de la rutina
entre otros parametros. Por ejemplo, si al método se le entrega el siguiente
vector de enteros [4 8 6 4] generara la siguiente red:

Figura 3.26 Red de neuronas con dos capas ocultas con anchos de capa [4 8 6 4]
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3.5.2 Funciones de Activacion

En las anteriores secciones del Capitulo 3, se ha hablado por encima sobre las
funciones de activacion y solo se ha trabajado con la funcién sigmoidal, pero en
realidad existen varias funciones y dependiendo de los datos a usar en la red,
unas pueden ser mas adecuadas que otras.

Las funciones de activacion permiten modelar la salida de los datos de cada
neurona de la red otorgando a la red diferentes cualidades dependiendo de los
resultados que se esperen. La primera ventaja obtenida al usar estas es que
permiten es la transformacion de salidas lineales a no lineales mediante el
“doblado” del espacio donde se encuentran los datos obtenidos en cada capa.
Esta propiedad viene dada al usar funciones no lineales como funcion de
activacion. La segunda ventaja que nos pueden proporcionar estas funciones es
la posibilidad de acotar la salida de una red a un rango o imagen deseado. Por
ejemplo, si queremos que la salida de una capa sea binaria (0 o 1) podemos usar
un discriminador binario como funciéon de activacion.

En el desarrollo de la libreria se ha buscado implementar varias funciones de
activacion comunes usadas en modelos de aprendizaje automatico y permitir a
cada capa que actie con una diferente si se desea. Mediante el uso de la funciéon
layer_set_act_func se puede establecer a cada red la funcién deseada usando
una de las siguientes macros que se definen en la cabecera de la libreria:

ACT_NONE - Indica que no se desea usar ninguna funcion de activacion y la salida
de la neurona es el resultado del sumatorio de esta. Es lo equivalente a usar
una funcion f(x) = x, resulta carecer de utilidad en la mayoria de los casos ya
que no aporta ningun tipo de ventaja a la red. Al usar una capa extra de entrada,
y no querer modificar los valores de entrada, es utilizada en esta.

ACT_SIGMOID - Es la ya nombrada anteriormente sigmoide o logistica g, usada
en los experimentos realizados previamente a la implementacion de la libreria,
esta discrimina todos los valores en un rango de (0,1), con parte de la funcion
siendo lineal cuando los valores de x estan alrededor de O y dos asintotas
horizontales en O y 1, haciendo que los valores positivos mas elevados se
aproximen a 1 y los negativos a 0.

1
o'(x) = cr(x)(l — J(x))

o(x) =

Figura 3.27 Grafica de la funcién sigmoidal y
su respectiva derivada

Esta funcion es un excelente discriminador binario y es muy comun sobre todo
en los modelos mas sencillos que esperan este tipo de salidas. Pero esta al
carecer de valores negativos y no estar centrada en O, puede conllevar a ciertos
fallos de optimizacion y rendimiento en el entrenamiento de la red. Para
solucionar estos problemas se recomienda usar la funciéon tangente hiperbdlica.
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ACT_TANH - La tangente hiperbolica o tanh en notacion matematica, es otro tipo
de funcion sigmoidal, esta a diferencia del sigmoide estandar, si contempla
valores negativos en sus resultados ya que su imagen es (—1,1) y se encuentra
centrada en el (0,0).

tanh(x)
tanh'(x)

sinh(x) e*—e™* 0
cosh(x) e*+e™*

tanh’(x) = 1 — tanh?(x) 08|

tanh(x) =

Figura 3.28 Grafica de la funcion tangente
hiperbdlica y su respectiva derivada

Esta funcion es mas adecuada que la logistica o para las redes de neuronas
profundas ya que se encuentra centrada en O y contempla salidas tanto
negativas como positivas, estas propiedades hacen que el entrenamiento para
una clasificacion binaria sea mas efectivo, aunque hay que tener en cuenta que
los resultados binarios son {—1,1} y no {0,1}. Aun siendo mejor que la anterior
esta al igual que su predecesora comparten el siguiente problema, para hacer
que una neurona devuelva 1 debe tender a infinito el sumatorio de esta y
viceversa con -1 ya que la funcién tanh(x) presenta dos asintotas horizontales
en estos puntos. Esto se solucionara con la optimizacion del sigmoide nombrada
a continuacion.

ACT_OPSIGMOID - Esta es de las versiones mas adecuadas de la funcion logistica
para trabajar con redes neuronales. Siguiendo los pasos de Yann LeCun y
compania en el articulo Efficent BackProp publicado en 2012 [19], se obtiene
esta, que tomara el nombre de sigmoide optimizado en el ambito del trabajo. La
razon del porque esta funcion es superior a las dos ya mencionadas antes, es
que la imagen de la funcion es mas amplia, haciendo que la zona lineal de la
funcion se encuentra entre [—1,1], que son los valores esperados de la
clasificacion binaria. Haciendo que las neuronas no cuenten con valores muy
pronunciados para llegar a estos valores.

op a(x)
op o'(x)

2
opoa(x) = 1.7159 tanh (gx) 02f

opa'™ = 1.14393 sech?(0. 6x)

Figura 3.29 Grafica de la funcion sigmoide
optimizada y su respectiva derivada
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Como se puede observar en la grafica representada en la Figura 3.29, la region
entre -1 y 1 sigue practicamente la linealidad descrita por f(x) = x. También, es
importante si se quiere mejorar aun mas el entrenamiento, que el valor de
inicializacion de los pesos se encuentre en la zona de linealidad de la funcion
de activacion siguiendo una distribucion normal.

Al reescalar las graficas en cada una de las operaciones sigmoidales, tal vez no
se aprecia la diferencia entre estas, por ello en la Figura 3.30 se visualizan las
3 juntas para poder comparar estas.

1.8 T T T T T T T T T

I x)
L a(x
14 tanh(x)

12r op a(x) ]
1 -

0.8

06 7

04 1

02 b
0 /

-0.2
04+ 4
-0.6 1
-0.8 1

-1
-1.2r 1
14+ 4
-1.6 .

18 ! L L 1 L i I i .
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figura 3.30 Comparacion entre las funciones sigmoidales de activacién

ACT_RELU — La funcion de Unidad Rectificada Uniforme (ReLU) discrimina la
parte negativa de los reales, asi haciendo que todo valor x que sirva de entrada
que sea negativo devuelva O y todo positivo ese mismo. Analizando la funcién,
podemos observar que no tiene derivada cuando x=0, como esta derivada
acercandose por la izquierda es O y por la derecha es 1, normalmente se decide
elegir uno de los dos numeros, en la mayoria de los casos no importa le nimero
seleccionado, asi que, en el proyecto, de forma arbitraria se seleccion6 el valor
1.

ReLU(x) = max (0, x) e

pesr® = (0 %720

1 ReLU(x)
ReLU'(x)

2 L i i L
-2 -1 0 1 2 3

Figura 3.31 Grafica de la funcion ReLU y su
respectiva derivada

Esta funcién de activacion es considerada como “el nuevo sigmoide” ya que
antiguamente la funcion por defecto para toda re era el sigmoide, y en las redes
mas modernas se esta empezando a usar ReLU debido a su sencillez y a que
requiere menos coste computacional que las sigmoidales. La funciéon también
tiene sus contrapuntos como el error de “Muerte de ReLU” que sucede cuando
el gradiente de un peso llega a una regiéon donde es cero y produce que la
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neurona deje de aprender por completo. La muerte del ReLU puede ser
solventada usando diferentes variantes del rectificador como el leaky ReLU.
También al no ser una funcién acotada, sobre todo en redes con varias capasy
datos de entrenamiento grandes y sin normalizar, pocas épocas de ajuste
pueden ocasionar que los valores de los pesos se disparen y la maquina no
pueda lidiar con valores tan grandes.

ACT_LRELU — Para lidiar con el error de muerte de ReLU, se pueden usar varias
funciones como el Leaky ReLU o la Unidad de Rectificado Exponencial ELU, en
el ambito del trabajo se trabajara solo con la primera nombrada, aunque seria
posible utilizar neuronas con ELU mediante la funcionalidad de funcion de
activacion personalizada (de la que se hablara mas tarde en esta misma
Subseccion). La funcion Leaky, es similar a ReLU, solo que para el dominio
negativo de esta no se establecen todos los valores a O sino que se multiplican
por un parametro a que por defecto toma el valor a = 0.1, y puede ser cambiado
mediante el uso de la funcién layer_set_alpha.

3

LReLU(x) = max (ax, x)

a six<0

LReLU'® = { s

LReLU(x)
LReLU'(x)

2 . L L I
-2 -1 0 1 2 3

Figura 3.32 Grafica de la funcion LReLU con
valor a = 0.2 y su respectiva derivada

Aunque esta soluciéon hace que las neuronas no mueran como en el ReLU simple,
sigue siendo susceptible a provocar errores cuando se usan valores grandes y
sin normalizar en redes profundas con varias capas. Una forma de solucionar
este problema puede ser el uso de capas intermedias con funciones de
activacion que acoten o suavicen los valores mas altos.

ACT_SOFTPLUS - La funcion softplus también llamada smoothReLU, es una
aproximacion suavizada del rectificador ReLU, que elimina el salto de la
derivada de esta. Curiosamente, la derivada de softplus es la propia funcion
sigmoidal.

softplus(x)

=

softplus(x) = In(1 + e*)

softplus’(x) = = o(x)

l1+e™*
p 2 0 2 s
Figura 3.33 Grafica de la funcion softplus y su

respectiva derivada (sigmoide)
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A parte de todas estas funciones de activacion, se ha implementado la forma
para hacer que el programador pueda definir una funcion de tipo double que
permita un parametro también double y se le asigne a la capa deseada usando
el método layer_custom_act_func. Como el algoritmo de aprendizaje hace uso
de la derivada de la funcion de activacion se ha tomado la decision de permitir
que se use el método de diferencias finitas para las funciones de activacion
personalizadas. De esta forma el programador no debe encontrar la derivada
mediante el analisis matematico de la funciéon. Recordando como funcionaba el
meétodo de diferencias finitas:

x+e&)—f(x
) =t [EHD =T @)
£—0 &
El valor de épsilon se guarda en la estructura tipo neural_net, y se modifica
usando el método nn_set_epsilon. Por defecto viene con un valor de ¢ = 1073,

3.5.3 Alimentacion de la red de neuronas

La alimentacion comunmente conocida como feedforward como previamente ya
se ha discutido en la memoria, es la operacion principal de la red de neuronas
artificiales, esta toma una serie de datos y los introduce en la primera capa o
capa de entrada de la red, después iterativamente los va propagando de capa
en capa hacia delante con el fin de obtener un resultado por cada neurona en
la capa de salida. Como ya se ha discutido el funcionamiento de la alimentacion
de la red en todas las demas secciones del Capitulo 3, no pretendo profundizar
en ello en esta seccion.

Al implementar la libreria se queria hacer que esta operacion se realizara tan
solo con la llamada de un tnico método llamado feed_forward, que toma como
parametros la red de neuronas tipo neural_net, una cadena de datos de tipo
double que almacena las entradas de la red y el tamano de esta cadena. El
método descrito devuelve un puntero a una matriz vector horizontal que
contiene todas las salidas de la red. Si se quiere consultar de forma sencilla
estas se puede hacer uso del método mat_print implementado en el cédigo de
“matrix.h”.

I

T2 Y2
T3

Ly

Figura 3.34 Visionado de la propagacion de los valores de entrada al realizar feedforward

Para conocer el error cometido por la red en una iteracion del entrenamiento se
ha desarrollado la funcién cost, que calcula el error entre los datos esperados
y los obtenidos dandole un set de datos (con los resultados esperados). Esta
rutina hara uso de la funcién de error establecida por el programador. Por
defecto se usa la media de errores cuadraticos. Mas informacién sobre las
funciones de error y como cambiarlas en la Subseccion 3.5.4. Al igual que con
la operacion de feed_forward, esta devuelve una matriz vector horizontal que
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contiene los valores para el coste de cada salida. Como con la operacion anterior,
se puede usar mat_print para imprimir por consola el valor de la matriz o usar
mat_seek para acceder a cada valor de los elementos contenidos en la matriz.

Si se tiene un set de datos de entrada y sus respectivos datos esperados para
operaciones de clasificacion entre dos clases, se puede usar la funcion de la
libreria single_binary_acurracy_rate para determinar la tasa de acierto a la
hora de realizar una clasificacion. Esta calcula la distancia entre cada par de
valores esperado y obtenido y lo compara con la distancia minima establecida
mediante la llamada a la funcion por el programador, si es menor cuenta como
clasificacion exitosa y si es mayor como operacion fallida, finalmente realizando
la media entre todos los casos se obtiene una tasa de acierto entre O y 1.

3.5.4 Funciones de Error y Optimizadores

La idea original de la libreria contemplaba implementar varios tipos de funcion
de error al igual que se ha descrito en la Subseccion 3.5.2. La opcion de cambiar
de funcion de error ha sido implementada, pero por falta de tiempo se ha
decidido tan solo implementar dos funciones. La forma de seleccionar la funcién
que el programador desea usar es similar a la que se debe usar, la diferencia es
que como la funcién de error afecta a toda la red y no tiene sentido tener
funciones de error intermedias, esta se debe definir en el espacio de la red y no
en el de las capas como se hacia con las funciones de activacion. El programador
debe usar el método nn_set_err_func junto a la macro definida para el error
deseado si quiere seleccionar una entre las ya implementadas:

ERR_SQRDIFF — Se trata de la funcion de error por defecto, error cuadratico medio.
Es la ya usada anteriormente en todos los scripts realizados durante la fase de
experimentacion. A modo de recuerdo, para cada salida k de la red y N el
numero de casos de entrenamiento que se usa por cada lote, tomando el valor
esperado como ., y el valor obtenido como y,, obtenemos el valor de error
cuadratico medio de la siguiente forma:

1< .
E, = Nz(ynk — Ynk)
n=1

Obteniendo su derivada respecto a y, como:
0E}
alek

ERR_HSQRDIFF — De la misma forma también se puede seleccionar la tnica
alternativa que la libreria lleva implementada, la mitad del error cuadratico
medio. Aunque funcionen de la misma manera, se queria probar la modularidad
de la libreria con la implementacion de una alternativa (aunque sea parecida) a
la funcion de error por defecto. Esta es una variante del error cuadratico medio
que toma el valor obtenido y lo divide a la mitad, asi haciendo que cuando se
derive este para encontrar un minimo se simplifique el exponencial que pasa a
multiplicar. Usando la misma nomenclatura que en las anteriores formulas este
error es definido de la siguiente manera:

= 2N(Ynk — Ynk)

11 .
Ey = sz(ynk — Vi)
n=1

Obteniendo su derivada respecto a y,; como:
0Ey
aynk

=Nk — ynk)
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ERR_SIMPDIFF — Con motivo de investigar sobre la posible aplicacién del error
simple como funcién de error, se implementa también esta, aunque resulta no
funcionar ya que su derivada elimina informacion necesaria para el ajusta asi
que, aunque esta implementada no se recomienda su uso al no ser que se quiera
experimentar con esta para valorar su aplicacion de otro modo.

También al igual que con las funciones de activacion se puede usar una funcion
personalizada mediante su especificaciéon con el método nn_custom_err_func,
este acepta un puntero a una funcion que devuelve un double y acepta 2 double
distintos que representan el valor de y e y. El valor de la derivada del error se
obtiene mediante el método de las diferencias finitas usando el valor de la red
€. Que se comparte cuando el programador quiere usar funciones de activacion
personalizadas. Para cambiarlo, de la misma forma que en la Subseccion 3.5.2,
se debe usar la llamada al método nn_set_epsilon.

Como repunte, se han investigado otros tipos de funciones de error usados en
el aprendizaje automatico como el error de entropia cruzada binaria o “Binary
Cross-Entropy” en inglés, el cual es usado por defecto en muchas librerias de
redes neuronales artificiales. En caso de que se trabajara en una actualizacion
del codigo, implementar este tipo de error seria un objetivo atractivo.

Respecto al algoritmo de optimizacion, la red creada por el programador usara
el descenso de gradiente con lote completo por defecto. Es posible anadir el
meétodo de momento o bola pesada (Subseccion 3.4.3) al descenso de gradiente
tan solo estableciendo en la red un valor para la tasa de decadencia mediante
la rutina nn_set_decay_rate. Si se desea volver una red al uso sin momento se
debe volver a utilizar el método y establecer el valor a 0.0f.

Por ultimo, la libreria permite cambiar el nimero de casos usados (lote) en cada
entrenamiento. Esto se hace mediante la funcion nn_set_batch_size.

Dependiendo el valor establecido como parametro en esta funcion puede variar
el funcionamiento del optimizador. Existen tres casos:

= Tamaifio de lote < 1 — La red usara todos los casos de prueba en cada
entrenamiento.

= Tamaio de lote = 1 — La red usara el descenso de gradiente estocastico
(SGD) como optimizador, tomando solo una muestra cada entrenamiento.

= Tamaimno de lote > 1 — La red usara mini-lotes seleccionados de forma
pseudoaleatoria durante el descenso de gradiente de cada entrenamiento.

De estos tres tipos de optimizado se habla en la Subseccion 3.4.3 de forma mas
detallada y con mayor profundidad.

3.5.5 Aprendizaje Supervisado mediante Retropropagacion

El entrenamiento de la red viene dado por el algoritmo de retropropagacion o
“backpropagation”. Como se explica en la Subseccion 3.4.2, la retropropagacion
permite a los perceptrones multicapa aprender usando un optimizador como el
descenso de gradiente y propagando el error desde la capa de salida hasta la
primera. Se vio en la Subseccion 3.4.2 que el algoritmo al trabajar junto al
descenso de gradiente requiere de un analisis matematico de tanto las funciones
de activacion como las funciones de error. En el ejemplo descrito junto al
algoritmo previamente en este documento solo se tenia en cuenta una Unica
funcion de activacion y una sola de error. Cuando se implementa un solo modelo
con las funciones fijas, basta simplemente con escribir las matematicas detras
de ellas en un papel y cuando se comprueba que son adecuadas se pasa a codigo.
Esto es facil y no muy costoso si se quiere implementar una solucién que no
permita modificaciéon, pero si tratamos de hacer algo mas generalizado (como es
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el caso de “gml nn”) se deberia hacer el analisis de a X e casos, siendo a el
numero de funciones de activacion y e el numero de funciones de error
limitando el crecimiento de la libreria y haciendo que se deban de programar
bloques muy grandes de codigo por cada nueva adicion.

En el caso de la libreria, se deberian contemplar 7 X 3 = 21 casos distintos sin
cotar con la posibilidad de que el programador pudiera dotar a diferentes capas
de funciones de activacion diferentes entre si y que tampoco pudiera usar
funciones personalizadas. En términos de tiempo, podria tomar tiempo muy
elevado analizar cada caso y comprobar su correcto funcionamiento, otra parte
donde se vera afectada la libreria por el uso de esta practica seria en las lineas
de cédigo para implementarla. Contando que en los scripts realizados en la
Seccion 3.4 “bp_matrix_experiment”, “bp_matrix_momentum” y “nngen_pre”
contaban solo con un caso Unico (sigmoide y error cuadratico medio) y ocupaba
alrededor de 50 LOC la implementacion del retro propagador. Hacemos calculos
sencillos y obtendriamos que obtenemos 50 X 21 = 1050 LOC (que son mas de
las lineas que tiene la implementacion de la libreria desarrollada) inicamente
para implementar esta parte sin contar las adiciones que permiten hacer
cambios en el tamano del lote de entrenamiento y las adiciones del optimizador
con momento.

La forma de solucionar esto esta en buscar de qué forma se puede dividir la
derivada de nuestra funcion de error respecto al peso w;; (que se multiplica al
valor que q; va desde la neurona i a la j) que se quiera ajustar de forma que se
tenga en cuenta las diferentes funciones de activacion de las capas de la red.
Sabiendo que queremos minimizar la funciéon de error e para minimizar el error
total E, como en la Subsecciéon 3.4.2 partimos de una primera aplicacion de la
regla de la cadena:

de de aaj

= —X
aWU c')aj aWU
Siendo a; el resultado de la operacion feedforward de la neurona jen la capa
anterior, asignando a la variable h; el valor de la suma ponderada de la misma

neurona y aplicando la regla de la cadena una ultima vez sobre la derivada de
a; respecto a w;:

de de %x oh;

Si prestamos atencién, la derivada de h; respecto a w{; no es mas que el valor

de la propia entrada por la que se ve multiplicado nuestro peso, por lo que
podemos simplificar a la siguiente ecuacion:
de de 0Jq;

= — X —X .
aWij aa] ah] %

En el caso de querer ajustar un sesgo b; siendo a; = 1.

de  de o da; ‘1
Habiendo reducido con la regla anterior, observamos que quedan 2 derivadas
sin resolver en la ecuacion. Siendo la derivada de a; sobre el sumatorio h; la
derivada de nuestra funcién de activacion sea cual fuere. Y la que queda siendo
la derivada de la funcion de error respecto al valor obtenido por la funcién de
activacion.
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Dando un paso mas adelante nos topamos al igual que en la Subseccion 3.4.2
con que existen dos casos diferentes dependiendo de si el peso a ajustar apunta
a una neurona en la capa de salida o a otra en la capa oculta. Ya que el valor
de la derivada de la funciéon de error depende de las derivadas de esta y la de la
funcion de activacion de las capas posteriores. En la capa exterior no pasa esto
ya que no existen otras capas posteriores. Pues podemos nombrar a la variable
8¢ como el termino comun de la capa de salida.

5C — 2 X %

Y para las demas capas podemos calcular el valor realizando un sumatorio de
todos los pesos alterados en la siguiente capa multiplicados por el termino
comun de esa misma, haciendo que para calcular el ajuste en una capa c se
calculan todos los posteriores.

NC+1

S5¢ Z 6C+1 aa]

Tk 9
k=1

Uniendo §¢ a nuestra expresion inicial obtenemos:
de
= 6cai

aWij

Para optimizar el algoritmo en la libreria, se calculan los valores de las capas
empezando por la ultima capa hasta la primera almacenando §¢ en memoria
para no tener que repetir el calculo de este. Este método reduce la complejidad
computacional del método de exponencial a lineal.

Volviendo a la implementacion realizada de la libreria, se decide implementar
las derivadas de tanto las posibles funciones de activaciéon como las de error y
se implementa el método de diferencias finitas para poder usar punteros a otras
funciones personalizadas como se mostré en las Subsecciones 3.5.2 y 3.5.4. El
algoritmo de retropropagacion en la capa de salida resulta ser una simple
multiplicacion entre los resultados obtenidos de las derivadas de las funciones
deseadas para los modelos y el valor de salida de la neurona afectada por el
ajuste. En las demas capas (ocultas), resulta en la misma multiplicacion, pero
cambiando el valor de la derivada de la funcién de error por el sumatorio del
resultado de multiplicar el delta § con su respectivo peso w que parte de la
neurona afectada a todas las de las siguientes capas.

Figura 3.35 Visualizacién de los deltas y pesos que afectan al ajuste de w3,
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La libreria permite al programador accionar una sola época del entrenamiento
mediante la llamada a la funcién train_network_epoch. Esta funcion reproduce
el entrenamiento supervisado mediante retropropagacion y automaticamente
reajusta los valores de todos los pesos que hayan sido alterados (normalmente
todos).

3.5.6 Guardado y Cargado de Redes de Neuronas

La libreria ya esta dotada de las propiedades necesarias para crear redes
capaces de entrenarse y dar resultados vasados en sus entrenamientos, pero
solo mientras el codigo siga ejecutando.

Pongamos el hipotético de que se quiere desarrollar un modelo que prediga si
un paciente de cierto hospital esta enfermo de una enfermedad “X” en funcion
de sus constantes y muestras biolégicas. Dicho modelo tarda en entrenar
digamos que 15 minutos y su validado otros minutos. El resultado de la prueba
interesa que sea rapida y eficiente para poder hacer una prueba en el minimo
tiempo y se consuma el menor nimero de recursos posibles. Viene un paciente
y quiere saber si tiene dicha enfermedad, no conviene hacer que el medico
espere a que la maquina entrene y tenga que comprobar si el entrenamiento ha
sido correcto cada vez que un paciente quiere comprobar si tiene “X”. Es sentido
comun, el modelo debe estar ya entrenado y validado por algiin especialista.

Pues las redes creadas por nuestra libreria no son capaces de ser guardadas ni
mucho menos de cargarse y estar listas para funcionar. Por ello se comienza la
implementacion de un sistema para poder guardar modelos entrenados en un
fichero y poder usarlos posteriormente, o seguir con su entrenamiento. Para
implementar esta funcionalidad se decidi6 especificar un formato propio de
fichero que guardara texto entendible tanto por la maquina como por el usuario
que quiera hacer uso de ello, permitiendo realizar consultas a la red neuronal
sin necesidad de cargarla programaticamente.

Lo primero que se necesita es definir un sufijo para el formato del fichero. Se
selecciono “.nn”, ya que son las siglas en ingles de redes de neuronas y parece
ser intuitivo el uso de este nombrado. También se comproboé si dicho sufijo es
usado comUnmente en sistemas Linux en el manual de la distribucion Ubuntu
[20] y no se encontr6 nada al respecto por lo que se puede dar por hecho que
no se estd nombrando a nuestras redes con un sufijo improcedente.

Para realizar el guardado de una red creada con la libreria, el programador debe
utilizar el método nn_save estableciendo como parametro el nombre deseado
para la red. Este se guardara automaticamente en la carpeta “saved”.

El fichero puede contener comentarios creados con una almohadilla como
primer caracter de una linea en las primeras lineas del fichero creado. Después
de los comentarios, cuenta con una cabecera que guarda los datos globales de
la red de neuronas artificiales donde se especifica el nimero de capas
contenidas dentro de la red, el numero de parametros de entrada que acepta,
ambas tasas de aprendizaje n y de decadencia f3, el valor de salto usado para el
meétodo de diferencias finitas ¢, el tamano del lote que opera el optimizador, la
funcion de error seleccionada, la semilla usada para generar los valores iniciales
de la matriz de pesos y el ancho de todas las capas en la red.

Después se especifica capa a capa primero las cualidades de la capa incluyendo
el tamano la funcion de activacion asignada y el valor Alpha y después el valor
de los pesos y sesgos de toda la capa en forma de matriz.
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A modo de ejemplo se muestra a continuacion el contenido del fichero generado
por la red que tiene 2 capas ocultas con la funcion de activacion Leaky ReLU y
una de salida con el Sigmoide optimizado sin inicializar los pesos.

Input Number: 2

Learning Rate: ©.10000000
Decay Rate: ©.00000000
Epsilon: ©.00100000

Batch Size: ©

Error Function: 1

Random Seed: ©

Number of Layers: 3

Layer Widths: 3, 4, 2

*Layer
Width: 3
Alpha Value: ©.10000000
Activation Function: 5
-Weights
0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000
0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000
0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000
*Layer
Width: 4
Alpha Value: ©.10000000
Activation Function: 5
-Weights

0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000

0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000

0.0000000000 ©.0000000000 ©.0000000000 0.0000000000

0.0000000000 ©.0000000000 ©.0000000000 0.0000000000
*Layer

Width: 2

Alpha Value: 0.10000000
Activation Function: 4
-Weights
0.0000000000 0©.0000000000
0.0000000000 0.0000000000
0.0000000000 0©.0000000000
0.0000000000 0©.0000000000
0.0000000000 0.0000000000

Cédigo 3.7 Fichero de ejemplo de guardado de red de neuronas

Figura 3.36 Red de neuronas descrita por el fichero de ejemplo
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Como no se puede guardar de forma sencilla en el mismo archivo de texto la
funcion personalizada (en caso de que el programador haya establecido una), se
decide guardar que esta usa una personalizada pero no la funciéon como tal, asi
mostrando por pantalla al cargar la red que necesita usar de nuevo el método
nn_custom_err_func o layer_custom_act_func para volver a establecerla.

También se implementa una funcion de cargado de neuronas, obviamente ya
que carece de sentido poder guardarlas, pero no cargarlas. Por defecto si se le
entrega al método nn_load una cadena de caracteres con solo el nombre de la
red guardada anteriormente acedera a ella si se encuentra en la carpeta “saved”,
en caso contrario mostrara un error por consola y parara la ejecucion del codigo.
Si se decide usar una direccion relativa como ruta del fichero la rutina abrira
esta.

3.5.7 Funcion de entrenamiento simplificado

Librerias como Keras permiten al programador hacer entrenamientos de forma
sencilla con la llamada de una sola funcién. En el proyecto se ha optado por
proporcionar una solucion genérica al entrenamiento de una red (aun asi, el
programador puede usar la funciéon train_network_epoch dentro de un bucle
si desea personalizar el entrenamiento). Para usar la funcion de entrenamiento
simplificado con el nombre train_network el programador debe primero cargar
dentro de la red de neuronas los datos de entrenamiento usando el método vacio
nn_set_training_data y si se dispone de datos de prueba y se quiere que se
muestre informacion durante la ejecucion de estos también deben se anadidos
mediante su funcién equivalente nn_set_training_data.

La funcion de entrenamiento es un bucle que cada ciertas épocas (elegidas por
el programador) muestra informacion de como coste o error durante la ejecucion
del entrenamiento se va actualizando. train_network admite como parametro
de entrada una macro que indica que costes calcular durante y después del
entrenamiento. La libreria permite las siguientes opciones.

COST_NONE — No hara ningun calculo de error durante el entrenamiento. Ideal si
se trabaja con sets de datos muy grandes y se busca el maximo rendimiento del
equipo. No es recomendable si no se sabe que el entrenamiento va a ser exitoso,
ya que si el modelo no testa bien preparado no se sabra.

COST_TRAIN — Solo calculara los costes o error del set de entrenamiento.

COST_TEST — Al igual que COST_TRAIN solo calculara los costes o error del set de
pruebas. Es necesario haber establecido este antes mediante el uso de la
funcion nn_set_training_data del entrenamiento. Aconsejable si se utilizan
datos de entrenamiento muy grandes y se quiere ganar rendimiento a costa de
no mostrar esta informacion.

COST_BOTH — Calculara ambos costes de forma paralela, como usar las macros
CONST_TRAIN y COST_TEST a la vez. Deseable su uso siempre, aunque cuando se
trabajan con sets muy grandes es necesario acotar los sets o usar otro modo.

Estos datos por defecto saldran por consola siguiendo el siguiente formato:

EPOCH: ©

Train: [1, 9]

0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 ©.000000
Test: [1, 9]

0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 ©.000000 O.000000 0.000000 ©.000000 O.000000

Cédigo 3.8 Salida del coste de una época de entrenamiento sobre una red con 9 neuronas en la
capa de salida
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También se puede configurar si queremos exportar los costes calculados como
csv usando el método nn_set_cost_output con la opcién COUT_CSV, que
guardara la informacion en el fichero costs.csv o si queremos que se nos
muestre un grafico creando un subproceso de gnuplot que muéstrela evolucion
de la media de los costes de los sets de datos especificados mostrando en las
abscisas la época en la que el error fue medido y en las ordenadas el valor de
este usar la opcion COUT_GNUPLOT. Siempre se mostrara el error del conjunto de
entrenamiento en gris y el del conjunto de pruebas en negro.

Train vs Test Error
0.31 T T T T T T

T T
Train error
Test error
03+ B

0.29 -

0.28 - -

Cost

Batch

Figura 3.37 Ejemplo de salida de la grdfica de errores de entrenamiento y prueba usando gnuplot

Como adicion, también se puede cambiar el comportamiento de la salida por
consola de los errores, se ha implementado la funcion nn_set_console_out con
las siguientes opciones:

PRT_CONSOLE - Es la que viene por defecto configurada al crear una red. Permite
la impresion de los costes por consola de la forma mostrada previamente.

PRT_NOCONSOLE — Deshabilita el mostrado de los datos por consola, pero no hace
que no se calculen estos, si se quiere hacer que no se calculen se tiene que usar
en la llamada a la funcion de entrenamiento simplificado el flag COST_NONE.

PRT_ONLYBATCH — Al igual, deshabilita el mostrado de la impresion de los costes
por consola, pero si que muestra la época en la que el entrenamiento este.
Idéneo para hacer un seguimiento de cuanto tiempo esta tomando o le queda a
un entrenamiento muy pesado.

3.5.8 Funciones extra de visualizado y otros métodos auxiliares
Como ultimo apartado de la seccion, se quiere hablar sobre las funciones que
se han implementado durante el desarrollo de la libreria para el seguimiento y
verificacion de las funcionalidades principales de la libreria y se han dejado a
disposicion del programador. No se recomienda el uso de estos métodos como
solucion general para diferentes problemas. Lo ideal es que el programador cree
su propia implementaciéon de visualizadores, normalizadores de datos o
validadores ajustandose a las necesidades del modelo a crear usando la libreria.
Mirando la otra cara de la moneda, estos métodos si pueden servir como guia
para validar si los modelos creados parecen funcionar de forma correcta sin la
necesidad de implementar mas codigo.

Las primeras funciones que fueron implementadas son las de visualizacion de
areas y puntos para clasificacion de un conjunto de datos en un espacio R?,
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generando mediante la creacion de un proceso de gnuplot (haciendo un pipe
entre el proceso principal y este) diferentes imagenes. El primer método permite
al usuario guardar el grafico de dispersion de los datos en una imagen con el
nombre “Points.png”. La llamada de este es plot_2d_data_for_binary. Después,
se implemento el segundo método show_areas_2d_plot, que dibuja las areas
donde la red clasificaria a los diferentes puntos en sus clases, esto, aunque es
algo costoso y no resulta en resultados muy vistosos se consigue definiendo un
valor de salto y dibujando puntos separados por este valor de salto en todo el
espacio que se defina en la llamada al método.

En las Figura 3.38 se muestra los puntos de entrada de diferentes clases y en
la Figura 3.39 el resultado tras el entrenamiento de una red con estos usando
los dos métodos de visualizacion a disposicion del programador.

Input Data Zones
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Figura 3.38 Grafico de dispersion generado Figura 3.39 Grafico generado de una red
por el método de visualizacién de puntos mediante el método de visualizacién de dreas

A parte de los métodos de visualizado también se ha decidido incluir en el codigo
los €l ya nombrado en la Subseccion 3.5.3 single_binary_acurracy_rate que
calcula para un conjunto de datos su salida en la red usando la alimentacion
de esta y después decide si la clasificacion de estos sets ha sido correcta usando
un valor como espacio maximo entre un resultado y su valor esperado para que
este sea considerado del mismo tipo. Claramente este método esta pensado para
comparar resultados de clasificacion, pero si se desea puede ser usado para otro
tipo de verificaciones. El método choose_class implementa un algoritmo que lee
una lista de salidas binarias para un caso y decide cual de todas las salidas es
las clases representadas por esta salida es la mas oportuna para clasificar la
muestra mediante la obtencion del valor mas grande.

Por ultimo, a la libreria se le dota de una funciéon de normalizado. Normalizar
los datos de entrada a la red es esencial cuando se trabaja con datos muy
dispersos o grandes. La forma ideal de trabajar con los datos como se puede ver
en articulo publicado por Yann LeCun y compania Efficent BackProp [19] ya
nombrado en anteriores secciones, es usando datos de entrada centrados en O
y con valores negativos y positivos. Esto puede ser logrado transformando los
datos con un normalizador tipo “MinMax”, que ha sido implementado bajo el
nombre de minmax_normalization para su uso por el programador. La manera
en la que funciona este es obteniendo el par de valores (minimo, maximo) del
conjunto de datos para un atributo especifico y aplicando la siguiente formula
a cada entrada en este para acotar el valor en el rango [-1,1]:

2(X — min(X))
max(X) — min(X) B

minmax(X) =
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4 Ejemplos de uso, evaluacion y discusion

En este capitulo se mostrara la forma de usar la libreria con varios ejemplos de
uso, se utilizara esta para solucionar diferentes problemas como si fuésemos
un programador externo al desarrollo del trabajo. Después se realizaran
experimentos para comparar una red de neuronas creada con gml nn tras
realizar entrenamientos similares con otra usando los mismos datos con la
libreria Keras en Python, asi determinando si se consigue bajar el tiempo de
entrenamiento al usar un lenguaje compilado.

4.1 Uso de la libreria como programador

En esta seccion se tratara de utilizar la libreria desarrollada para resolver ciertos
problemas de clasificacion. Primero se tomaran casos mas simples y después se
ira complicando hasta poder crear un modelo que resuelva el famoso set de
datos de reconocimiento de digitos MNIST [23]. Se ira intercalando codigo con
comentarios sobre el uso de la libreria durante la creacion de estos
clasificadores. Si se desea descargar el codigo fuente de estas pruebas se
encuentran en el repositorio del proyecto bajo el directorio de “code_examples”.

Para toda compilacion realizada para hacer uso de la libreria en necesario
incluir los ficheros “matrix.c”, “matrix.h”, “gml nn.c” y “gml nn.h”, y si se hace
uso del manejador de datos también “data_handler.c” y “data_handler.h”. En el
caso de los ejemplos de prueba se utiliza un fichero Makefile con el siguiente
contenido para generar los ejecutables:

CC = gcc

CFLAGS = -Wall -Wextra -g

LDFLAGS = -1m

SRC = matrix.c gml _nn.c data_handler.c NOMBRE_CODIGO.c
OBJ = $(SRC:.c=.0)
TARGET = NOMBRE_EJECUTABLE

$(TARGET): $(0BJ)
$(CC) $(CFLAGS) -0 $@ $~ $(LDFLAGS)

%.0: %.C
$(CC) $(CFLAGS) -c $< -0 $@

clean:
rm -f $(0BJ) $(TARGET)

Es necesario rellenar los campos NOMBBRE_CODIGO y NOMBRE_EJECUTABLE con los
nombres del fichero que contenga el codigo que usa la libreria y el del fichero
que se quiere usar como ejecutable del codigo.

4.1.1 Puerta logica XOR

El primer problema que se queria resolver usando la libreria es la aproximaciéon
a la puerta logica XOR, que, aunque ya se resolvio en la Seccion 3.4, se queria
comprobar que con la libreria podia resolver este problema de forma sencilla.

Lo primero que se debe hacer para crear una red neuronal es usar el método
nn_create, en nuestro caso como queremos trabajar con una red sencilla con
una sola capa de entrada y una de salida nos sirve, por lo que se debe definir el
tamano y el numero de capas a la hora de declarar nuestra red de la siguiente
forma:

int lay count[] = {2,1};
neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID,2,lay count,2);
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Después asignamos un valor a la tasa de aprendizaje, e inicializamos los pesos
de la red de forma aleatoria con las lineas:

nn_set_learning_rate(&nn,0.3);
nn_weight_randf(&nn);

Finalmente cargamos los datos contenidos en un fichero xor.csv con el codigo
de data_handler y los normalizamos a binario [—1 1] para una clasificacion mas
eficiente:

int num_in = 2, num_cases = 4;

parser_result data = parse_data("../datasets/xor.csv",num_in);
nn_set_training_data(nn,num_cases,data.data_input,data.data_output);

change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,9.0,-1.9);
change_all_values_for(data.data_input,data.num_in,data.num_case,0.0,-1.0);

Establecemos el nimero de épocas, y que deseamos obtener una grafica con el
coste tras el entrenamiento.

int epoch = 80;
nn_set_cost_output(&nn, COUT_GNUPLOT);

Ahora usamos la funcién de entrenamiento simplificado:

train_network(nn,epoch,1,COST_TRAIN);

Y establecemos mas codigo para comprobar el correcto tras entrenamiento de
la red de neuronas. Este comprueba para todos los casos del set los dos valores,
el obtenido y el esperado. Después calcula el acierto obtenido. Todo se acaba
imprimiendo por consola una vez finalizado el entrenamiento obteniendo los
siguientes resultados y grafica:

Case 0. -1 -1 = -0.996500 expected: -1
Case 1. -1 1 = 0.997855 expected: 1
Case 2. 1 -1 = 0.997855 expected: 1
Case 3. 1 1 = -0.996419 expected: -1
Acurracy: 1.000000
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Figura 4.1 Grafica de coste por época de entrenamiento del modelo xor

Este codigo puede ser consultado en la carpeta de ejemplos del repositorio del
proyecto bajo el nombre de xor.c.

4.1.2 Funciones logicas mas complejas

En el siguiente ejemplo se sigue trabajando con entradas en binario, pero se
busca aprender una funcion un poco mas complicada, esta cuenta con 6 bits
de entrada y 2 de salida. Se puede describir por la siguiente formula logica:
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Yo
Y1

(A AND B) OR (C AND D)
(E XOR F) AND (A OR B)

El set de datos generado con estas funciones (tabla de verdad) se guarda en un
csv con el nombre logic.csv que debe ser cargado con el siguiente codigo:

int num_in = 6;
parser_result data = parse_data("../datasets/logic.csv",num_in);

Y preprocesado por el siguiente codigo:

change_all_values_for(data.data_input,data.num_in,data.num_case,0.0,-1.0);
change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,0.0,-1.9);

Después, se crea la red usando el método constructor para indicar que se quiere
crear la siguiente red con sus respectivos selectores de parametros:

int lay count[] = {6,2};

neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID,2,lay_count,num_in);

nn_set_learning rate(&nn,0.05);

Que crea una red con una tasa de aprendizaje n = 0.05 de 3 capas, teniendo la
capa de entrada el namero de valores aceptados por la red como entrada de
datos, una capa oculta con 6 neuronas y una capa de salida con dos neuronas
que cada una devuelve un valor Y@ o Y1.

(2

N

Figura 4.2 Red de neuronas para solucionar la funcién légica de ejemplo

Después, inicializamos los pesos, establecemos el método de salida, el nimero
de épocas a realizar en el entrenamiento e indicamos que se realice este.
nn_weight_randf(&nn);

int epoch = 159;

nn_set_cost_output(&nn,COUT_GNUPLOT);

train_network(nn,epoch,1,COST_TRAIN);

Como en el caso de XOR, se hace uso de single_binary_accuracy_rate para
obtener la tasa de acierto y se imprime por pantalla una vez se ha completado
el entrenamiento. Al haber usado el método nn_set_cost_output también
obtendremos la grafica de coste del entrenamiento. Ambas salidas se muestran
en la Figura 4.3 en forma de media de costes y las lineas de texto mostradas
por consola:

EPOCH: 149

Train: [1, 2]

0.106979 0.128231

Acurracy: 1.000000
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Figura 4.3 Grafica de coste por época de entrenamiento del modelo logic

Como se puede observar en los costes, no se consigue minimizar en tan pocas
etapas el error a O para ninguna de las dos salidas, pero, aun asi, el resultado
del entrenamiento es optimo porque se puede discriminar los valores como se
hace con la funcion single_binary_accuracy_rate usando un valor de distancia
maxima entre valor esperado y obtenido, que operar con resultados binarios
[—1 1] con discriminar positivos como 1 y negativos como -1 basta.

El cédigo completo se encuentra bajo el nombre “logic.c” en el repositorio del
TFG.

4.1.3 Clasificacion de puntos en un espacio 2D

Saliendo de la dinamica del uso de datos de entrada en binario, se quieren
implementar varios modelos que dadas las ordenadas y las abscisas en un
espacio bidimensional puedan predecir la clase de este punto entre las distintas
contempladas por la red. No es estricto hacer esto con espacios en R?, ya que la
libreria permite trabajar con un numero elevado de atributos, pero como se
quiere hacer uso de las herramientas de visualizado que proporciona la libreria
se escoge las mas adecuadas para ello.

Primero se quiere hacer un modelo que dados puntos que puedan pertenecer a
6 clases distintas sea capaz de predecir a que clase pertenece pertenecen estos.
Como conjunto de entrenamientos, se pregunt6é a ChatGPT por un conjunto de
datos que contenga 6 camulos distintos de datos de diferentes clases separados
para obtener un archivo csv que pueda ser usado con suficientes puntos. Para
entrenar al modelo se debe cargar los datos usando el método parse_data,
dividiendo la salida Unica entera como distintas binarias usando el método
from_integer_to_binary_classes y configurando nuestro set de datos de la
siguiente forma:

char filename[] = "../datasets/6class.csv"”;

int num_input =2;

parser_result pre_data = parse_data(filename,num_input);

int num_classes;

double ** res data = from_integer_to_binary_classes(pre_data.data_output,
pre_data.num_case,&num_classes);

parser_result data;

data.num_case = pre_data.num_case;

data.num_in = pre_data.num_in;

data.num_out = num_classes;

data.data_input = pre_data.data_input;

data.data_output = res_data;

Después, se crea una red de neuronas con 32 neuronas en la capa oculta y
tantas como clases haya en la de salida. Se le establece como funcion de
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activacion Softplus para toda la red. Se le da un valor n = 0.005 y un tamano de
mini-lotes de 5 casos por entrenamiento. Finalmente se inicializan todos los
pesos de forma aleatoria.

int lay_count[] = {32,num_classes};

neural_net nn = nn_create(ACT_SOFTPLUS, 2,lay_count,num_input);
nn_set_learning_rate(&nn,0.005);

nn_weight_randf(&nn);

nn_set_batch_size(&nn,5);

Una vez configurada la red y los datos de entrenamiento preprocesados, se debe
realizar el entrenamiento del modelo. En este caso se seguira usando el
entrenamiento simplificado, pero solo se pedira que muestre los costes por la
salida estandar.

int epoch = 5000;

int print_each = 100;
nn_set_training_data(nn,data.num_case,data.data_input,data.data_output);
train_network(nn,epoch,print_each,COST_TRAIN);

Finalmente, con el objetivo de visualizar los resultados del entrenamiento y
comprobar si el modelo actia de la forma esperada se usan los dos métodos de
visualizado que presenta la libreria que nos permiten guardar dos graficas, una
con los casos del conjunto de entrenamiento y otra con las areas donde la red
clasificara los puntos contenidos en estas.

double *ranges = (double *) malloc(sizeof(double)*4);

ranges[0] = -8;
ranges[1] = 15;
ranges[2] = -8;
ranges[3] = 15;

plot_2d_data_for_binary(pre_data.data_input,
pre_data.data_output,pre_data.num_case,num_classes,ranges);

show_areas_2d_plot(nn,num_classes,0.2,ranges);

free(ranges);

Asi, cuando se compila y ejecuta el fichero se obtienen las siguientes graficas
tras el entrenamiento:
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Figura 4.4 Conjunto de datos bidimensionales  Figura 4.5 Areas de clasificado creadas tras
de entrenamiento el entrenamiento de una red

Como es visible en las imagenes, la red clasificara de forma correcta a los puntos
semejantes a los dados como entrada de datos, por lo que podemos decir que el
entrenamiento ha sido efectivo. Pero, podemos pedirle casos mas complejos, ya
que resulten mas dificiles de resolver, ya que este ejemplo se resolveria de forma
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muy sencilla con otros métodos de clasificacion. Modificando el codigo podemos
hacer un modelo que intente hacer algo parecido, pero con puntos mas
dispersos en el espacio, para ello se utiliza un conjunto de datos de dos clases
que forman dos espirales concéntricas. Cargamos de la misma forma los nuevos
datos, usaremos la misma red, pero con una tasa de aprendizaje n = 0.001 y se
realizara un entrenamiento mas largo. También, por supuesto se usaran los
mismos métodos de visualizado, que devolveran las siguientes imagenes:
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Figura 4.6 Conjunto de clases de puntos en Figura 4.7 Areas tras el entrenamiento de la
forma de espiral red con el conjunto espiral

Todo el codigo completo se encuentra en la carpeta de pruebas del repositorio
del proyecto. Estos dos casos se guardaron bajo los nombres de 6class.c. y
spiral.c

4.1.4 Prediccion con datos reales (Diabetes y VIH).

Por ahora hemos trabajado con la libreria para crear redes que resuelvan
problemas de clasificacion muy sencillos (circuitos logicos y espacios R?). Sin
embargo, la libreria permite crear redes mas potentes y realizar entrenamientos
con conjuntos de datos de tamanos mucho mayores. En esta subseccion se
trabajara con la libreria para crear dos clasificadores que permitan predecir si
una persona padece diabetes o VIH.

Primero se empezara vera el caso de la deteccion de diabetes. Es necesario leer
los datos del set encontrado en Kaggle [21], hacer un preprocesado, que en este
caso sera una normalizacion a los atributos de los casos.

char filename[] = "../datasets/Diabetes.csv";

int num_output = 1;

int num_input = get_number_atributes(filename)-num_output;
parser_result data = parse_data(filename,num_input);

for (int i = ©; i < num_input; i++)

{
}

minmax_normalization(data.data_input,i,data.num_case);

A diferencia de los otros casos como contamos con un set de gran tamano,
podemos dividirlo en dos (prueba y entrenamiento) con la siguiente funcion de
data_handler.c:
double div_num = 75.0/100.0;

parser_result * div_data = data_div(data, (int) data.num_case*div_num);

parser_result train_data = div_data[@];
parser_result test_data div_data[1];
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Asi entrenando el set tan solo con los datos de entrenamiento, y comprobando
al final de este con los del conjunto de pruebas la tasa de acierto. Posterior al
preprocesado de los datos, se crea una red neuronal con la estructura formada
por 2 capas ocultas de tamafio 12 y 8 ambas usando ReLU como funcion de
activacion, una tasa de aprendizaje n = 0.03 y aparte, se le anade momento al
optimizador mediante la implantacion de una tasa de decadencia § = 0.2y se
establece un tamano de mini-lotes de 20 casos. Se inicializan los pesos usando
una semilla personalizada y, por ultimo, también se le establece la funcion
sigmoide como la funcién de la Ultima capa.

int lay_count[] = {12,8,1};

neural_net nn = nn_create(ACT_RELU, 3,1lay_count,num_input);
nn_set_learning_rate(&nn,0.03);

nn_set_decay_rate(&nn,0.2);

nn_set_batch_size(&nn,20);

nn_set_rand_seed(&nn,25);

nn_weight_randf(&nn);

layer_set_act_func(nn,3,ACT_SIGMOID);

Una vez tenemos la red preparada, cargamos los datos usando los métodos de

cargado a red.

nn_set_training_data(nn,train_data.num_case,
train_data.data_input,train_data.data_output);

nn_set_testing_data(nn,test_data.num_case,
test_data.data_input,test_data.data_output);

Establecemos el niumero de épocas, cada cuanto queremos que se calcule el
coste sobre el entrenamiento, configuramos la red para que muestre tras acabar
el entrenamiento una grafica con los costes y empezamos el entrenamiento con
el método de entrenamiento simplificado especificando que queremos que se
calcule el coste de ambos conjuntos de datos.

int epoch = 4000;

int print_each = 10;

nn_set_cost_output(&nn, COUT_GNUPLOT);

train_network(nn,epoch,print_each,COST_BOTH);

Por ultimo, calculamos una vez acabado el entrenamiento la tasa de acierto con
los casos de prueba y lo mostramos por pantalla:
double acurracy = single_binary_acurracy_rate(nn,test_data.data_input,

num_input, test_data.data_output, .5,test_data.num_case);
printf("Acurracy: %f\n",acurracy);

Realizando varios entrenamientos y evaluaciones del modelo, se obtiene entre
un 72% y un 80% de tasa de acierto, que comprobando en internet con otros
experimentos similares [22][23] que usan el mismo set de datos con otras
librerias que permiten la creacion de redes son razonablemente parecidos. La
grafica de los costes es la siguiente:
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Figura 4.8 Coste durante el entrenamiento de prediccién de diabetes de los casos de
entrenamiento y prueba

Una vez realizado este, se proba a modificar el codigo del anterior experimento
para realizar un entrenamiento parecido con datos sobre el VIH, el set de datos
también se encontr6 en Kaggle [24].

En este caso se usa la misma estructura de red, pero con un numero de épocas
superior, una tasa de aprendizaje n = 0.1 y usando como funcién de activacion
la aproximacion al rectificador (Softplus).

int lay count[] = {12,8,1};

neural_net nn = nn_create(ACT_SOFTPLUS, 3,lay_count,num_input);
nn_set_learning_rate(&nn,0.1);

nn_set_decay_rate(&nn,0.2);

nn_set_batch_size(&nn,20);

nn_set_rand_seed(&nn,25);

nn_weight_randf(&nn);

layer_set_act_func(nn,3,ACT_SIGMOID);

Se obtiene un acierto mayor, en un intervalo del 84% al 91%. A parte, se observa
en la Figura 4.9 La grafica de coste obtenida tras el entrenamiento de la red.
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Figura 4.9 Grafica de coste obtenida tras el entrenamiento del predictor de VIH

Tanto el codigo del predictor de diabetes (diabetes_classifier.c) como el del VIH
(aids_classifier.c) se encuentran en la carpeta de pruebas del repositorio de la
libreria.
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4.1.5 Reconocimiento de digitos MNIST

Finalmente, la Giltima prueba realizada para comprobar que las redes creadas
pueden ser aplicadas para el desarrollo de programas escritos en C. Es el famoso
programa de reconocimiento de digitos con el set de imagenes MNIST [25]. En
especial, se usara un archivo encontrado en Kaggle que contiene todos los casos
en una tabla csv [26].

Primero debemos tratar los datos, ya que vienen en un formato diferente a los
usados previamente. Primero aparece el resultado de la clasificacion como un
entero entre 0 y 9, y luego seguidas 784 filas mostrando el valor en una escala
de grises de cada pixel. El cargado de datos y su preprocesado es el siguiente:

char * dataset = "../datasets/mnist_test.csv";

int input_count = 784;

parser_result pre_data = parse_data(dataset,input_count);
for (int i = @; i < input_count; i++)

{
}

int num_classes;

double ** res_data = from_integer_to_binary_classes(pre_data.data_input,
pre_data.num_case,&num_classes);

parser_result data;

data.num_case = pre_data.num_case;

data.num_in = pre_data.num_out;

data.num _out = 10;

data.data_input = pre_data.data_output;

data.data_output = res_data;

change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,0,-1);

parser_result * div_datas = data_div(data, (int)(data.num_case*7/10));

parser_result train_data = div_datas[0];

parser_result test _data = div_datas[1];

minmax_normalization(pre_data.data_output,i,pre_data.num_case);

Después creamos una red de neuronas con una capa oculta de 100 neuronas y
una de salida con 10 (una para cada digito).

int widths[] = {100,10};
neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID, 2,widths, input_count);

Y ajustamos la tasa de aprendizaje n = 0.01, establecemos el tamano de los lotes
de entrenamiento a 10 e inicializamos los pesos de forma aleatoria:
nn_set_learning rate(&nn,0.01);

nn_set_batch_size(&nn,10);
nn_weight_randf(&nn);

Establecemos el namero de épocas y recortamos el tamano del set de pruebas
ya que, aunque trabajar con un numero elevado de casos a la hora de
comprobar el entrenamiento, muestra resultados mas fiables, también hace que
el tiempo de ejecucion se dispare.

int training_it = 3000;

int trim_size = 100;

parser_result rt_data = random_trim(test_data,trim_size);

Realizamos un entrenamiento personalizado usando train_network_epoch en
vez de train_network.

for (int 1 = ©; i < training_it; i++)
{
printf("Test it %i\n",i);
train_network_epoch(nn,train_data.num_case,
train_data.data_input,train_data.data_output);
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}

Y para comprobar la tasa de acierto se hace uso del siguiente cédigo, que escoge
el indice con el resultado mas alto en las salidas de la red neuronal y lo establece
como resultado final.

int success = 0;
for (int i = 0; i < trim_size; i++)

{
double *current_out =
mat_toarray(*feed_forward(nn,rt_data.data_input[i],input_count));
if (choose_best_class(current_out,10) ==
choose_best_class(rt_data.data_output[i],10))
{
success++;
}
¥

printf("Accuracy: %f\n", (double)success/(double)trim_size);

Por ultimo, se hace uso de la funcion nn_save para guardar el estado tras el
entrenamiento de la red:

nn_save(nn, "MNIST")

Revisando los resultados obtenidos podemos observar como la red no soluciona
de la forma esperada el problema. Realizando varios entrenamientos se
comprueba que los valores de la tasa de acierto rondan el 37% obteniendo de
algin entrenamiento resultados hasta de 58%, como es el caso de la red
guardada MNIST38.nn en el repositorio. En la Seccion 4.2 se hablara mas a
fondo de los problemas que podrian estar haciendo que la red generada no
alcance mejores tasas de acierto.

El codigo de este experimento se encuentra bajo el nombre de “mnist.c” de la
carpeta de pruebas. También se decide crear otro coédigo, que cargue la red
creada en este y haga un analisis de acierto. La red se carga usando:

neural_net nn = nn_load("MNIST58");

Se cargan los datos de la misma forma que en el caso de entrenamiento, con un
normalizado, desglosando la clases en distintas salidas y cambiando los valores
0 a -1 de estas. También se utiliza el mismo cédigo para comprobar la tasa de
acierto, y se obtienen valores cerca del 50%.

Este ultimo cédigo se encuentra bajo el nombre de “mnist_load.c” en la carpeta
de pruebas.

4.2 Evaluacion de los resultados

En la seccion anterior se ha revisado el uso de la libreria en varios casos como
si fuéramos programadores haciendo uso de esta, en los primeros casos logicos
y clasificacion en espacios bidimensionales se consigue crear modelos que
aciertan casi el 100% de los casos. Esto es debido a que, al tratarse de datos
mas simples, el preprocesado de datos necesario para realizar entrenamientos
sobre la red es menos crucial que en modelos con mas capas y neuronas por
cada una de estas.

Después los modelos predictores de las enfermedades que reconocian casos de
diabetes y el virus de la inmunodeficiencia humana VIH, aunque no se obtenga
una clasificacion perfecta, los resultados comparados con otros experimentos
en la red [22][23] si que eran semejantes y se podrian dar como 6ptimos y validos.
El mayor problema surge a la hora de realizar el programa de reconocimiento
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de digitos. El comportamiento del modelo no resulta ser el esperado, en los
mejores casos obtenemos hasta un 58% de probabilidad de acierto, lo cual
indica que la red esta aprendiendo ya que, si el resultado se formara de forma
aleatoria, se obtendrian valores cerca del 10% puesto que existen 10 clases
entre las que elegir una tnica. Tras un analisis, no se llega a encontrar un tnico
motivo seguro que produzca un resultado tan pobre, pero si varios aspectos por
los que el reconocimiento podria haberse visto afectado.

= El uso Unicamente redes tipo MLP, puede hacer que el tiempo necesario
para realizar una etapa del entrenamiento sea mayor que los tiempos
usando otras técnicas como las redes convolucionales y mediante el uso
de max-pooling. Implementar modelos que usen estos dos métodos
reduciria el tiempo de ejecucion y podrian tener mejores tasas de acierto.

= Obligatoriedad de conexién completa entre capas. Aunque permite que
sea mas simple algoritmo de propagacion hacia delante o feedforward,
esta técnica puede causar sobrexcitacion en neuronas que haga que no
se tomen en cuenta datos relevantes porque se rodean de muchos datos
no tan relevantes repetidos. Permitiendo eliminar conexiones entre
neuronas, se podria reducir la ocurrencia de estos casos y se dotaria de
comportamientos diferentes a la red.

= El uso de una normalizacion MinMax puede acarrear problemas, las
imagenes del conjunto de datos MNIST contienen en su mayoria pixeles
en blanco, que, tras la normalizacion de minimos y maximos, estos se
denotan como -1s. Al tener tantos -1s y tan pocos numeros negativos, el
sumatorio de cada neurona tiende a devolver numeros lo suficientemente
grandes como para que la funcion sigmoide optimizado usada en todas
las neuronas como funcion de activacion devuelva valores muy cercanos
a sus asintotas horizontales alrededor de -1.71 y 1.71. Esto se podria
solucionar si el programador implementaras un normalizador mas
adecuado para estos datos.

= Uso del optimizador con descenso de gradiente con momento en vez
de otras propuestas, buscando en internet [27][28], se encuentran
soluciones con diferente tipo de optimizadores, sobre todo Adam. Como
la libreria no permite el uso de otras técnicas de optimizado puede
influenciar en que no se pueda obtener mejores resultados.

= Por ultimo, la mayoria de las soluciones que he encontrado en internet
[27]]28], cuentan con funciones de error mas avanzadas, que no se
encuentran implementadas en la libreria. En el caso del modelo
propuesto para la resolucion del problema de los digitos escritos a mano
se ha usado la media de diferencias cuadraticas. La que se suele usar
mas a menudo en modelos de este estilo suele ser la llamada “Binary
Cross-Entropy”.

Debido a el uso de estas técnicas ya mencionadas, en vez de las mas optimas,
la red del programa no consigue ser entrenada de la forma mas adecuada, de
hecho, se queda lejos de esto ya que falla 1 de cada 2 veces. Como se puede
comprobar en los otros casos de ejemplo la libreria funciona correctamente, por
lo que podemos asumir que el codigo que esta escrito tiene un correcto
funcionamiento, pero no es suficiente. En futuras lineas de desarrollo (si se
continuara con nuevas versiones de la libreria), deberia implementarse varias
de estas técnicas para mejorar el rendimiento de este tipo de problemas. Cabe
destacar que la normalizacion no deberia ser parte de la mejora, ya que no es
uno de los objetivos de trabajo y se deberia normalizar los datos antes del uso
de la libreria.
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5 Resultados y conclusiones

Durante el trabajo se han revisado los conceptos mas basicos de las redes de
neuronas artificiales, explorando a fondo su uso y funcionamiento. Buscando
crear una libreria que permita utilizar estos conceptos para crear modelos de
forma sencilla para el programador. En esta seccion, se va a discutir el resultado
del proyecto y que objetivos se han cumplido respecto a la lista marcada en la
Seccion 1.2 (seccion 5.1). También se realizara un analisis personal en el que
se dara opinion sobre la realizacion del trabajo y los resultados obtenidos frente
a los esperados (seccion 5.2). Y, por ultimo, se expondran varias ideas que no
han sido implementadas que podrian ser de interés en futuras lineas de trabajo
para lidiar con mas tipos de problemas y optimizar el funcionamiento de la
libreria (seccion 5.3).

5.1 Repaso de objetivos

El proyecto tenia como objetivo principal el desarrollo de una libreria escrita en
C que permita al programador crear, entrenar y guardar redes de neuronas de
forma sencilla con el fin de poder resolver problemas de aprendizaje automatico
en este lenguaje. En la seccion primera, a parte de este objetivo, se marcaron
otros objetivos e hitos que ir completando a medida que se avanzaba con el
trabajo. Estos fueron los siguientes:

1. Estudio de los principios basico de una Red Neuronal Artificial, del
algoritmo de retro propagacion para el aprendizaje supervisado y revision
de iniciativas relacionadas.

2. Primeras Implementaciones de redes basicas (perceptron, redes de dos
capas...) y mecanismos de aprendizaje sencillos.

3. Implementacion de redes un mas complejas y mecanismo de aprendizaje
de retro propagacion junto a los distintos tipos de descenso de gradiente
para el aprendizaje y calculo mediante analisis de las funciones de
minimizado de error para los distintos modelos.

4. Analisis de los resultados de las redes implementadas anteriormente.

S. Implementacion de libreria en C que permita crear y entrenar Redes
Neuronales.

6. Analisis de los resultados y comparacion de rendimiento de las redes
neuronales generadas y las librerias ya existentes.

El primer objetivo, fue marcado debido a que no se conocia lo suficiente el
campo como para poder aventurarse de forma inmediata al desarrollo de redes
de neuronas. Este puede considerarse como cumplido tras leer sobre el tema y
ver videos de diferentes divulgadores. Pero siempre se puede aprender mas ya
que es un campo en el que hay muchas ramas y diferentes tipos de modelos.
Aun asi, para el ambito del proyecto, se alcanzaron los conocimientos necesarios.

Siguiendo, el segundo, el tercero y el cuarto conllevaron a fases de desarrollo
experimental en el que mientras se aprendia sobre las redes y su
funcionamiento, se creaban modelos cada vez mas complicados. En esta fase
pese a haberse presentado varios ficheros encontrados en el repositorio, se
desarrollaron mas, pero fueron desechados porque eran muy similares a otros
o porque carecian del correcto funcionamiento que se les queria dar. Puesto a
que se consiguié dar con varios modelos funcionales y se acabd con la
implementacion del fichero “nngen_pre.c”, que estableceria las bases de como
se trabajaria con las neuronas generadas por la libreria, también podemos
considerar como realizado con éxito el hito.

El objetivo principal del proyecto seria el quinto de la lista. Para realizar este se
tomo6 como como punto de partida todos los modelos realizados hasta entonces.
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Esta parte fue la mas complicada, ya que se tenia que poner en conjunto todos
los conocimientos obtenidos previamente. Tras mucho esfuerzo el objetivo se
consigue, aunque como se ve en la Subseccion 4.1.5, la libreria tiene ciertas
limitaciones que hacen que no se obtenga los resultados esperados en la tiltimo
caso de uso. También, como trabajo a parte, se cre6é una serie de manuales de
uso para facilitar el uso de la libreria al programador.

Finalmente, el sexto y tltimo objetivo no se ha podido cumplir de la forma que
se esperaba, como se observa en la Seccion 4.1 los ejemplos de uso fueron
analizados y comprobados con otros modelos creados on-line. Pero por falta de
tiempo no se pudo realizar grandes comprobaciones y comparaciones con otras
librerias como Keras.

5.2 Conclusiones sobre los resultados

Debido a la falta de tiempo, no se pudiera realizar la comparacion de
rendimiento entre las soluciones existentes y la libreria desarrollada, el objetivo
principal de la libreria se cumplié con éxito, implementando una libreria que
puede ser usada para obtener resultados semejantes a los obtenidos por otras
soluciones. Claramente, el codigo tiene sus limitaciones debido a que se han
implementado solo las funcionalidades de las redes de neuronas mas basicas,
pero permite resolver una amplia variedad de problemas de forma sencilla y
fiable.

Aunque el resultado es muy satisfactorio, si que me hubiese gustado haber
contado con mas tiempo para expandir ain mas la libreria y realizar mas
comprobaciones de rendimiento frente a otras librerias.

Personalmente estoy contento de haber terminado el proyecto con los resultados
obtenidos, aunque los del tltimo ejemplo no fueran los deseados. He dedicado
mucho tiempo y esfuerzo a la realizacion de este durante el semestre. También,
este trabajo marca un hito en mi formacién académica, ya que se trata del
proyecto mas grande realizado y posiblemente del que mas cosas he aprendido
en toda la carrera.

También creo que esta misma memoria creada para documentar el trabajo
realizado, es una buena guia y manual para ponerse manos a la obra con las
redes de neuronas, ya que se explica cautelosamente paso por paso todos los
mecanismos y procedimientos para implementar redes sencillas. De la misma
forma que estoy orgulloso de haber realizado la libreria, también me enorgullece
haber creado esta memoria.

5.3 Futuras lineas de Trabajo

Una vez acabado el trabajo, se puede pensar en futuras lineas de desarrollo y
actualizaciones que se deberia incluir en caso de ampliar la libreria o reabrir el
proyecto. A lo largo del documento se ha ido mencionando distintas posibles
futuras adiciones que podrian resultar interesantes en el proyecto. Me he
tomado la libertad de realizar un listado de varios untos que podrian ser objeto
de futuras versiones:

= Refactorizacion del uso y seleccion de las funciones de activacion,
aunque el codigo de la version final de la libreria funciona correctamente,
a la hora de realizar la funcion de activacion en cada neurona se
comprueba cual se debe usar. Esto pasa cada vez que se calcula la salida
de una neurona y hace que el tiempo de ejecucion se vea afectado. Se
plantea la siguiente solucién: se crea un puntero a una funcion, y a la
hora de seleccionar la funcion de activacion de una capa, la funcion de
seleccion cambia a que funcién esta dicho puntero apuntando, asi
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ejecutando en cada neurona la funcion apuntada, teniendo que realizar
solo una vez la comprobacion en todo el codigo. El mismo método se
podria usar con la funcién de error.

Anadir la opcion de seleccionar para las funciones existentes en la
libreria si se quiere utilizar el método de las diferencias finitas o usar
los métodos analiticos preestablecidos. Esto actualmente se puede hacer
definiendo una copia de la funcion a usar y pasandola como funciéon
personalizada a la red mediante los respectivos métodos de la libreria
nn_custom_err_func y lay_custom_act_func.

Expandir el catalogo de funciones de error, incluyendo funciones de
perdida de clasificacion como “Binary Cross-Entropy” o “Categorical
Cross-Entropy”. Esto solucionaria las limitaciones a la hora de realizar
tareas de clasificacion como la de reconocimiento de digitos MNIST.
Agregado, al igual que con las funciones de error o perdida, de nuevas
funciones de activacion como ELU o unidad lineal exponencial, Swish
y Mish.

Agregar la posibilidad de eliminar conexiones entre neuronas, haciendo
posible crear redes conexiones personalizadas y eliminar las limitaciones
que produce tener las redes totalmente conectadas. Esto permitiria al
programador crear redes con estructuras similares a la siguiente:

Figura 5.1 Red de neuronas con conexiones eliminadas

Implementacion de diferentes tipos de optimizadores y permitir al
usuario seleccionar cual de ellos quiere usar al igual que las funciones
de activacion o de error. Se crearia una lista de los diferentes algoritmos
de optimizacion mas conocidos, con algunos como Adam y RMSProp.
Anadir la posibilidad de crear capas convolucionales y max-pooling
para facilitar el tratado de imagenes como entrada de datos, lo que
permitiria crear mejore modelos de reconocimiento de patrones.
Agregado de varias funciones de visualizacion que permitan dibujar o
crear esquemas de las redes creadas en las que se muestre la influencia
de las entradas de datos en cada neurona, ver los costes dibujados en la
grafica de costes y mostrar las areas de prediccion sobre un problema
mientras se entrena en tiempo real, de forma similar al playground de
TensorFlow [29].
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6 Analisis de Impacto

Finalmente, en este breve capitulo se hablara del impacto potencial que puede
tener el proyecto en distintos contextos. Primero, el mayor impacto que este va
a tener es personal, ya que durante el desarrollo del trabajo he aprendido mucho
sobre el campo del aprendizaje automatico y las redes de neuronas artificiales
complementado las lecciones que se imparten en el grado. También me ha
ayudado a descubrir un area de especializacion en la que posiblemente acabe
dirigiendo mi carrera profesional. A parte, el trabajar en C me ha hecho afianzar
mis nociones en este lenguaje y el entorno Linux. Sin dejar atras que la
realizacion del trabajo como ya se ha dicho en la Seccion 5.2 me ha
proporcionado una gran satisfaccion y ha marcado varios hitos en mi formacion
académica, entre ellos, es la primera vez que supero en codigo escrito las 1000
lineas en un solo fichero creado por mi, también la primera vez que tengo que
documentar al detalle una ida propia y por supuesto es el trabajo en el que mas
tiempo he invertido. Finalmente, creo que profesionalmente este trabajo puede
ser una buen proyecto de referencia a la hora de encontrar experiencias
profesionales similares.

Respecto a otros tipos de impacto, no creo que el proyecto influya actualmente
en otras areas, ya que existen alternativas a la libreria mas eficientes y con mas
funcionalidades. Pero si que si el desarrollo de esta continuara y se desarrollan
varias de las funcionalidades descritas en la Seccion 5.3 (sobre todo las de
visualizacion en tiempo real), se podria utilizar en el ambiente académico como
software para realizar pequenos experimentos para introducirse en el mundo de
las redes de neuronas artificiales.

Hablando del impacto medioambiental, es sabido que el entrenamiento, uso y
mantenimiento de modelos de inteligencia artificial producen huellas de
carbono masivas debido a la cantidad de energia requerida para entrenarlos
principalmente. En el caso de la libreria desarrollada, si fuese utilizada por otras
personas este problema no se veria reflejado de semejante manera, ya que no
esta pensado para crear modelos masivos con miles de millones de datos. A esto
anadiendo que el codigo al estar escrito en C es software de lo mas eficiente
dado que es un lenguaje compilado y bastante optimizado consumiria menos
que librerias parecidas programadas en otros lenguajes interpretados o mas
pesados.

En caso de que apicare la libreria para generar codigo, respecto a los Objetivos
de desarrollo Sostenible de la Agenda 2030 se podria realizar un potencial
impacto en todos los puntos de esta ya que al poder crearse un amplio rango de
modelos para solucionar diferentes problemas se puede aplicar a todo lo que se
pueda automatizar o controlar usando un ordenador. Aun asi, los puntos en los
que habria mayor potencial de impacto positivo serian:

= Salud y Bienestar ODS3 - Se pueden desarrollar programas que
permitan predecir si diferentes pacientes contraen una enfermedad
basandose en varios tipos de datos adquiridos mediante pruebas,
analisis y observaciones.

= Educacion de Calidad ODS4 — Como ya se ha explicado antes en este
mismo capitulo, la libreria podria usarse como cédigo académico para
realizar experimentos sencillos que futuros estudiantes o interesados en
aprender las bases de las redes de neuronas.

= Industria, innovacion e Infraestructura ODS9 - Puesto que la libreria
permite desarrollar programas que clasifiquen y analicen datos, se puede
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utilizar en todo proceso industrial para detectar fallos o productos en
estado defectuoso.

Produccion y Consumo Sostenible OSD 12 — De forma parecida al punto
anterior, se puede usar la libreria para crear programas que ayuden a
optimizar procesos, prediciendo fallos antes de que sucedan y ahorrando
tener que arreglar estos.
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Anexo A - Manual de uso de matrix.h

Esta es una version adaptada del manual de uso de la libreria matrix.h, el
manual suelto se puede encontrar en el repositorio de GitHub del proyecto.

La libreria matrix.h permite al usuario hacer uso de la estructura tipo matrix,
cuya funcionalidad reside en poder trabajar en C con este tipo de estructura
matematica de forma sencilla y sin tener que preocuparse de la inicializacion
correcta de arrays de arrays cada vez que se desea instancia una matriz.
También cuenta con un conjunto de operaciones aritméticas y de manejo de
datos que facilitan atin mas su uso.

Podemos dividir los métodos y operaciones de la libreria en los siguientes
campos

e Creacion y borrado de matrices:
* Asignacion de espacio dinamico
= Liberado de espacio dinamico
e Manejado de los valores de la matriz:
* Asignacion de valores
» Inicializacion de matriz con todos los valores en cero
* Inicializacion de matriz con todos los valores aleatorios
= Desplazado de direcciéon de valor dentro de la matriz
¢ Representacion de valores de la matriz:
= Mostrado por consola de la matriz
e Operaciones aritméticas de la matriz:
= Suma
= Resta
=  Multiplicacion matricial
=  Multiplicacion escalar
= Suma por columnas
e Transformaciones de tipo
= Transformacion de matriz a array de arrays
» Transformacion de array de arrays a matriz

El tipo de datos matrix implementado en la libreria es definido de la siguiente
forma:

typedef struct {
int cols;
int rows;
double *d;

Jmatrix;

Donde cols es un entero que representa el numero de columnas que se
encuentran en la matriz, rows el niumero de filas y el puntero a nimero real de
precision double d actiia como cadena de numeros reales y antes de usar una
matriz debe ser inicializado mediante el asignado de memoria dinamica.

Interfaz de uso (listado de métodos)
matrix *mat_alloc(int rows, int cols);

La rutina mat_alloc crea una estructura de tipo matrix de tamano rows x cols,
reservando en el heap (monticulo) de la computadora memoria dinamica
suficiente para poder almacenar todos los valores que permitiria una matriz del
mismo tamano. Si la operacion falla durante la asignacion de memoria se
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mostrara un error indicando que esto ha sucedido. El espacio reservado se da
por: sizeof(double) * rows * cols. Después de la asignacion de espacio, se
establecen todos los valores de la matriz a cero. Finalmente, la rutina acaba
devolviendo un puntero a la estructura creada.

void mat_free(matrix* mat);

Este método vacio permite liberar el espacio reservado a la matriz apuntada por
el puntero mat, es imprescindible hacer uso de este cada vez que se deja de usar
un tipo matrix ya que si existen muchas instancias de la estructura se puede
llegar a desbordar la memoria del monticulo. Una buena practica para la
programacion usando los dos métodos mat_alloc y mat_free es igualar el
numero de veces que se usan en el codigo ya que asi cercioramos que no se
quedan reservadas en memoria dinamica estructuras que se han dejado de usar.

double* mat_seek(matrix m, int i, int j);

Esta funcion devuelve un puntero que apunta dentro de la matriz m a la posicion
i filay j columna. El uso de esta puede ser uitil para recolectar un valor o para
modificar este. Se recomienda usar la funcion mat_set_number si solo se quiere
modificar una vez puesto que puede ser mas sencillo y acorta el codigo.

void mat_set_number(matrix m, int i, int j, double value);

La rutina mat_set_number permite al programador alterar el valor dentro de la
celda i x j de la matriz m al nuevo valor value. Esta funcion es ideal para
cambiar valores de forma momentanea, si se va a alterar un valor varias veces
se recomienda usar mat_seek para obtener el puntero de la posicion y trabajar
sobre este ya que solo se realiza una operacion de recolectado de datos dentro
de la cadena de reales de esta forma.

void mat_print(matrix m);

La funcion vacia mat_print imprime en la consola de la maquina donde se esté
ejecutando el Codigo la informacion sobre la matriz m (parametros rows y cols)
seguidos de los valores contenidos en la matriz. Para una matriz 4x3 con todos
los valores a O el resultado de ejecutar la funcion mat_print seria:

[4, 3]

0.000000 0.000000 0.000000

0.000000 0.000000 0.000000

0.000000 0.000000 0.000000
0.000000 0.000000 0.000000

void mat_set_zeros(matrix m);

La rutina mat_set_zeros reestablece todos los valores de la matriz m a cero.

void mat_randf(matrix m);

El método mat_randf recorre la estructura m de tipo matrix y establece todos los
valores de esta de forma aleatoria entre -1.0 y 1.0, estos limites se pueden
cambiar cambiando el valor de las macros MIN_R y MAX_R respectivamente de la
cabecera de la libreria. La funcién hace uso del método de la libreria stdlib.h
rand(), si el programador quiere que los resultados siempre sean los mismo
debe establecer su propia semilla con el método srand(int seed) de la misma
libreria para replicar los resultados.

void mat_sumf(matrix ml, matrix m2, matrix *result);
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La funcion mat_sumf permite realizar la suma de valores 1 a 1 entre dos matrices
ml y m2, el resultado queda guardado en la estructura tipo matrix apuntada por
el puntero result. Antes del uso de la funcion mat_sumf es importante alocar el
espacio correcto a la matriz en la posicion result con el método mat_alloc.
Importante recordar:

ml m2 * result
a; au by b, a;+b, a,+b,
[az as| + | by b5] =|a, + b, ag+ bs
az Qe bz bg az; +b; ag+ bg
3x2 3x2 3%x2

Si el espacio no esta bien reservado o las matrices a sumar no son del mismo
tamano se mostrara por el canal de error un mensaje especificando que se ha
cometido un error a la hora de realizar la operacion de suma.

void mat_subsf(matrix m1, matrix m2, matrix *result);

La rutina mat_subsf, al igual que la funcién mat_sumf recibe dos matrices de
entrada ml y m2 que deben ser restadas y almacenado su valor en la matriz
guardada en el espacio de memoria que el puntero result guarda.

m1 m2 * result
a; Qg by by a;—by as—by
[az aS] - [bz bs‘ = [az —b; as— bs]
az Qe bs bg as; —b; ag—bg
3x2 3x2 3x2

También se deben respetar los tamafos necesarios para la resta (todas las
matrices deben compartir el mismo ntimero de filas y columnas) o si no se
mostrara un mensaje de error especificando que se ha cometido este.

void mat_productf(matrix mi1, matrix m2, matrix *result);

El método mat_productf realiza la multiplicaciéon matricial entre dos matrices
ml y m2, el resultado queda guardado en la estructura tipo matrix apuntada por
el puntero result. Antes del uso de la funcién mat_productf es importante
alocar el espacio correcto a la matriz en la posicion result con el método
mat_alloc. Siguiendo la descripcion matematica de la operacion de
multiplicacion entre matrices, el nimero de columnas en la primera matriz ml
debe ser igual al namero de filas en la segunda m2, esto hace que el resultado
producido sea una matriz con el numero de filas igual a ml1 y el numero de
columnas a m2 de la siguiente forma:

m2
ml by by * result
[ar a; az]x [bz bsl = [ayb; + ayb, + ash; a;b, + aybs + asbg]
1x3 bz bg 1x2

3X2

Si el espacio no esta bien reservado o las matrices a multiplicar no son del
tamano correcto se mostrara por el canal de error un mensaje especificando que
se ha cometido un error a la hora de realizar la operacion de multiplicacion.
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void mat_dot_productf(matrix m, double coeficent, matrix *result);

La funcion mat_dot_productf realiza el producto escalar entre una matriz m y
un valor coeficent de la misma forma que se podria hacer en otros lenguajes
de programacion que contienen la implementacion de matrices como Python o
Matlab. El resultado queda guardado como en todas las demas operaciones
aritméticas en la matriz apuntada por el puntero result (que debe ser alocada
previamente con el método mat_alloc). La Ginica restriccion respecto al tamano
que deben tener las matrices m y *result es que deben ser del mismo tamano.
Analiticamente podemos observar usando coeficent como A1 que el
comportamiento de la funcion es:

m * result
a; Qg Aoy Aay
[az as] X A= [Aaz Aasl
az Qe Aas  Aag
3X2 3x 2

double mat_column_sum(matrix m, int col);

El método mat_column_sum realiza el sumatorio de todos los valores guardados
en la columna col de la matriz m, asi devolviendo como ntumero real en coma
flotante el resultado de este. Es importante no pasarle como parametro col un
valor mayor al nimero de columnas dentro de la matriz m, esto puede causar
un error de desbordamiento y terminar con la ejecucion del codigo o devolver
resultados erroneos.

M,

mes(M,j) = ) M(0j)
i=0

Siendo M, el namero de filas en la matriz M, y j la columna col a sumar por
completo.

matrix* mat_fromarray(int Length, double array[]);

La rutina mat_fromarray permite transformar una cadena de numeros reales
array en una matriz de longitud length vector con una fila y devuelve un
puntero apuntando a la direccion de memoria donde se ha reservado el espacio
dinamico de esta. Es importante usar el método mat_free cuando se deje de
usar la matriz creada.

double* mat_toarray(matrix m);

El método mat_toarray funciona de forma inversa al ya descrito mat_fromarray,
dada una estructura tipo matrix m, aloca espacio dinamico para una cadena de
reales en punto flotante y devuelve la direccion a esta. Como se sigue usando
memoria dinamica es recomendable liberar la matriz si ya no se va a volver a
usar con método mat_free y cuando se acabe de usar la cadena de reales llamar
a free de la stdlib.h para liberar esta también y evitar posibles colapsos del
heap.
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Ejemplos de codigo

En esta seccion se mostraran varios ejemplos de uso de la libreria con el fin de
mostrar al programador que vaya a hacer uso de este codigo de ejemplo por el
cual poder guiarse.

Programa 1. Suma de dos matrices

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "matrix.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{
/* Se crean 2 matrices de tamano 4x3 */
matrix * matl = mat_alloc(4,3);
matrix * mat2 = mat_alloc(4,3);

/* Establecemos valores aleatorios para todas la entradas de lLa matrizl */
srand(25);
mat_randf(*matl);

/* La segunda matriz Lla transformamos sus valores a todo unos */
for (int 1 = @; i < mat2->rows; i++)

{

for (int j = 0; j < mat2->cols; j++)

{
}

mat_set_number(*mat2,i,j,1.0);

}

/* Sumamos los matl y mat2 */
matrix * mat3 = mat_alloc(4,3);
mat_sumf(*matl, *mat2,mat3);

/* Imprimimos valores de ambas matrices y el resultado por consola */
mat_print(*matl);
mat_print(*mat2);
mat_print(*mat3);

/* Liberamos La memoria alocada a las tres matrices */
mat_free(matl);
mat_free(mat2);
mat_free(mat3);

return 0;

Programa 2. Multiplicacion matricial y multiplicacion escalar

#include <stdio.h>
#tinclude <stdlib.h>
#include "matrix.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{
/* Se crean 2 matrices de tamano 2x5 y 5x3 */
matrix * matl = mat_alloc(2,5);
matrix * mat2 = mat_alloc(5,3);

/* Establecemos valores aleatorios ara todas la entradas de ambas matrices */
srand(25);

mat_randf(*matl);

mat_randf(*mat2);

/* Multiplicamos Llos matl y mat2 */
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matrix * mat3 = mat_alloc(2,3);
mat_productf(*matl, *mat2,mat3);

/* Imprimimos valores de ambas matrices y el resultado por consola */
mat_print(*matl);
mat_print(*mat2);
mat_print(*mat3);

/* Realizamos una multipplicacion escalar por 10 */
mat_dot_productf(*mat3,10,mat3);

/* Volvemos a imprimir el resultado para comprobar su funcionamiento */
mat_print(*mat3);

/* Liberamos La memoria alocada a las tres matrices */
mat_free(matl);
mat_free(mat2);
mat_free(mat3);

return 0;

Programa 3. Operacion de sumatorio ponderado usado en los algoritmos de
feed-forward de las redes neuronales A = X XW + B

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "matrix.h"

int main(int argc, char const *argv[])
{

int num_inputs = 3;

int num_neurons = 4;

/* Se crean las matrices X, W, By A */
matrix *X = mat_alloc(1,num_inputs);

matrix *W = mat_alloc(num_inputs,num_neurons);
matrix *B = mat_alloc(1,num_neurons);

matrix *A = mat_alloc(1,num_neurons);

/* Se le agregan valores a X */
*mat_seek(*X,0,0) = 1.5;
*mat_seek(*X,0,1) = 1.0;
*mat_seek(*X,0,2) 2.25;

/* Se inicializan Llos valores de Wy B de forma aleatoria */
mat_randf(*W);
mat_randf(*B);

/* Realizamos Lla multiplicacion X * W */
matrix * temp = mat_alloc(1l,num_neurons);
mat_productf(*X, *W,temp);

/* Sumamos el resultado de La multiplicacion con B */
mat_sumf(*temp, *B,A);

/* Liberamos La matriz temporal */
mat_free(temp);

/* Imprimimos el resultado */
mat_print(*A);

/* Liberamos lLas demas matrices */
mat_free(X);
mat_free(W);
mat_free(B);
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mat_free(A);

return 0;

Programa 4. Calculo de la media de valores aleatorios usando mat_column_sum

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <time.h>

#include "matrix.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{

/* Establecemos el numero de valores a sumar*/
int num_values = 100;

/* Creamos un vector vertical de tamano 100 */
matrix * mat = mat_alloc(num_values,1);

/* Establecemos sus valores a valores aleatorios */
time_t t;

time(&t);

srand((unsigned int) t);

mat_randf(*mat);

/* Visualizamos en consola lLos 100 valores */
mat_print(*mat);

/* Realizamos La suma de toda La columna */
double sum = mat_column_sum(*mat,0);

/* Dividimos entre el numero de valores para calcular La media*/
double mean = sum/num_values;
printf("Media = %f\n",mean);

/* Liberamos lLa matriz */
mat_free(mat);

return 0;
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Anexo B - Manual de uso de data _handler.h

La libreria data_handler.h permite al programador cargar datos de archivos con
sufijo .csv a una estructura de tipo parser_result y manipularlos para poder ser
usados dentro del codigo y ahorrar tiempo en la programacion del preprocesado
de datos en C. La propia libreria se encarga del manejo de los ficheros de datos
y la lectura de ellos para que el programador no deba tener en cuenta estos
factores y facilitar la programacion de codigo.

Podemos dividir los métodos y operaciones de la libreria en los siguientes
campos

e Obtencion de informacion sobre los datos de un fichero .csv:
= Obtencion del numero de casos en una tabla
= Obtencion del namero de atributos en una tabla
e Lectura de datos contenidos en un fichero .csv:
= Parseador que recoge los datos y los guarda
e Tratamiento de datos y asignacion de memoria dinamica para estos:
= Asignar memoria para almacenar datos
= Sustitucion de un valor por otro en toda la tabla
e Barajado de datos de forma aleatoria:
= Dividir los datos barajados en dos sets
= Discriminar datos de forma aleatoria
= Separar en clases binarias datos dependiendo de un valor entero

El tipo de datos parser_result implementado en la libreria es definido de la
siguiente forma:

typedef struct{
double **data_input;
double **data_output;
char **atrib_names;
int num_case;
int num_in;
int num_out;
}parser_result;

Donde data_input es un array de arrays que almacena toda la informacién de
los casos que tomamos como entrada de datos. La cadena de cadenas de reales
data_output seria los resultados esperados para cada caso de la tabla. El
parametro atrib_names es un array de cadenas que almacena los nombres de
los atributos de una tabla. El numero entero num_case guarda el numero de
casos que hay dentro de una tabla. Otro entero llamado num_in cuenta el
numero de atributos que son entrada de datos independientes y, por ultimo,
num_out es el nimero de atributos que dependen de los independientes.

Ademas, el data_handler cuenta con la macro LOG_PARSER que muestra datos
sobre la operacion de lectura del fichero, si no se desea que aparezca por
pantalla nada si se establece a O se desactiva.

Interfaz de uso (listado de métodos)
int get_number_cases(char filename[]);

El método get_number_lines se encarga de abrir el fichero cuya direccion es
filename y contar el numero de casos contenidos en el archivo de valores
separados por comas para después devolver la cuenta total. La rutina maneja
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todas las operaciones de entrada y salida de datos con los ficheros de forma que
el programador no tiene que encargarse de abrir un fichero y cerrarlo. En caso
de que el nombre del fichero sea erréneo o no exista en la direccion especificada
se mostrara un mensaje de error por pantalla y se detendra la ejecucion del
codigo.

int get_number_atributes(char filename[]);

La funcion get_number_atributes mantiene un comportamiento similar a
get_number_cases, este método cuenta el nimero de columnas o atributos que
tiene una tabla en el fichero con la direccion filename y lo devuelve en forma de
entero. Al igual que la rutina get_number_cases, esta maneja todas las
operaciones de entrada de datos, por lo que el programador no debe manejar la
apertura ni el cerrado del fichero .csv. En caso de que el nombre del fichero sea
erroneo o no exista en la direccion especificada se mostrara un mensaje de error
por pantalla y se detendra la ejecucion del codigo.

parser_result parse_data(char filename[], int num_inputs);

La rutina parse_data lee num_inputs nuimero de casos de la tabla del fichero en
la direccion filename y guarda todos los casos en una estructura parser_result
dividiendo cada fila en dos partes: una de datos independientes data_input que
sirven como atributos de entrada para cada caso y otra de atributos derivados
o deducidos de los independientes datas_output, separando las entradas de las
salidas para poder utilizar las listas de casos como conjuntos de datos de
entrenamiento y de prueba. Los datos de entrada y salida de cada caso
comparten el indice dentro de los dos arrays, de esta forma el programador
puede asociar estos valores posteriormente al guardado en las dos listas. En la
figura de abajo se explica de forma grafica como funciona esta separacion:

Datos crudos

T11 T12 n

T21 T22 Y2

T31 T32 Y3

data_input data_output

T 12 W
T21 T2 Y2
Z31 T32 Y3

El campo atrib_names del parser_result se llena con los nombres de los
atributos indicados en la primera fila del fichero .csv, y los valores num_case,
num_in y num_out también se rellenan respectivamente con el numero de casos
recogido, el numero de datos independientes por caso y el numero de datos
derivados de los independientes o esperados. Devolviendo finalmente un solo
parser_result con todos los datos y los parametros que la estructura maneja.
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double **array_alloc(int rows, int cols);

El método array_alloc crea una cadena de cadenas de numeros reales de tipo
double, el numero de filas y columnas de las cadenas viene determinado por los
parametros rows y cols respectivamente. Este método usa memoria dinamica
por lo que se deberia después de usar las cadenas realizar un liberado de estas
en memoria con el método free de la stdlib.h para prevenir desbordamientos
en el heap que puedan causar comportamientos inesperados o el fallo del
sistema.

parser_result random_trim(parser_result data, int size);

La rutina random_trim reduce una estructura parser_result data a una mas
pequena de tamano size, copiando el numero atributos de entrada num_in y de
salida num_out. El método coje de forma pseudoaleatoria size nimero de casos
guardados en la pareja de cadenas data_input y data_output de data y los
introduce en un nuevo parser_result.

Cuidado al usar este método ya que puede duplicar varios casos. Recomendable
cuando se trabaja con set de datos muy grandes y se quiere sacar una muestra
pequena de estos. Si se necesita estrictamente que no haya duplicados se puede
usar el método data_div y escoger uno de los dos parser_result generados por
este.

parser_result *data_div(parser_result in, int div_size);

La funciéon data_div permuta y divide los datos leidos de un archivo en dos sets
de tamano div_size y (num_cases - div_size) permitiéndonos seleccionar
div_size numero de casos como set de entrenamiento y el resto de prueba. El
barajado o permutacion de los casos se hace antes de la separacion y es una
implementacion del algoritmo de barajado de Fisher-Yates, ya que garantiza que
no se dupliquen casos y, ademas, tiene una complejidad computacional lineal
lo cual es asumible al trabajar con grandes sets de datos. El siguiente
seudocodigo describe el comportamiento de Fisher-Yates siendo € un vector que
contiene todos los casos:

1. Sedavalorat =|C|—1

2. Mientras que t > 0:
a. Se selecciona aleatoriamente un entero k entre 0 y t.
b. Se cambia el valor de C[k] por el de C|[t].
c. t=t—-1.

Una vez reorganizados los datos se separan en dos parser_result y se
devuelven en forma de array. El primero contendra div_size ntimero de casos
y el segundo el resto de los contenidos originalmente en in.

void change_all _values_for(double **data, int size x, int size_y, double
actual, double new);

La rutina change_all_values_for recorre todos los valores almacenados en data
y modifica los semejantes a actual al valor new, los parametros size_x y size_y
definen el tamano de la array de arrays. Para lidiar con los problemas que puede
suponer la comparacion de dos numeros en representacion de coma flotante, se
usa la macro EPSILON_DISTANCE definida en la cabecera por defecto igual a 10 ~°
que establece la distancia entre dos valores en coma flotante maxima para que
ambos se consideren semejantes.
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double **from_integer_to_binary_classes(double **1list, int num_case, int
*num_classes);

El método from_integer_to_binary classes permite transformar una vector
vertical de datos enteros (reales que representan enteros) list que establecen
la clase de un caso a una matriz que contenga tantas columnas como posibles
casos y se marca con un 1 la clase a la que pertenece un caso. Es necesario
declarar el numero de casos que tiene la lista con el parametro num_case para
que funcione de forma correcta. La siguiente imagen muestra como transforma
el array de arrays en otro separando las clases por columnas:

0 1 0 0
1 0 1 0
0 |:> 1 0 0
2 0 0 1
1 0 1 0

El método finalmente cambia el valor que se encuentra en el puntero num_clases
al namero de clases que existian en el vector principal.

Ejemplos de codigo

En esta seccion se mostraran varios ejemplos de uso de la libreria con el fin de
mostrar al programador que vaya a hacer uso de este codigo de ejemplo por el
cual poder guiarse.

Programa 1. Averiguar el nimero de clases y de atributos en una tabla .csv

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "data_handler.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{
/* Establecemos el nombre de fichero a leer */
char filename[] = "FicheroDePrueba.csv";

/* Obtenemos el numero de casos y atributos */
int num_casos = get_number_cases(filename);
int num_atrib = get_number_atributes(filename);

/* Los mostramos por consola */

printf("El fichero %s tiene %i casos con %i atributos\n"
,filename
,hum_casos
,hum_atrib);

return 0;

Programa 2. Se leen los datos de un fichero y se dividen en set de entrenamiento
y prueba

#include <stdio.h>
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#include <stdlib.h>
#include "data_handler.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{
/* Establecemos el nombre de fichero a lLeer */
char filename[] = "FicheroDePrueba.csv";
/* Leemos el archivo y guardamos Llos datos contenidos en pr */
int num_inputs = get_number_atributes(filename)-1;
parser_result pr = parse_data(filename,num_inputs);
/* Dividimos Llos datos en dos set, de entrenamiento y prueba */
parser_result* sets = data_div(pr,3);
parser_result set_entrenamiento = sets[0];
parser_result set_prueba = sets[1];
/2 */
return 0;
}

Programa 3. Se leen los datos de un fichero, se separan las clases de la columna
de salida y se cambian todos los valores de las salidas que sean O por -1.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "data_handler.h"

int main(int argc, char const *argv[])

{
/* Establecemos el nombre de fichero a lLeer */
char filename[] = "FicheroDePrueba.csv";

/* Leemos el archivo y guardamos los datos contenidos en pr */
int num_inputs = get_number_atributes(filename)-1;
parser_result pr = parse_data(filename,num_inputs);

/* Separamos lLa columna final en casos */

int num_clases = 9;

double **separados =
from_integer_to_binary_classes(pr.data_output,pr.num_case,&num_clases);

/* Cambiamos el valor de © a -1 en todos los atributos de clase */
change_all_values_for(separados,num_clases,pr.num_case,0.0,-1.0);

/* Modificamos Llos valores del parser_result para utilizar los preprocesados */
pr.data_output = separados;
pr.num_out = num_clases;

return 0;
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Anexo C — Manual de la libreria gml_nn.h

La libreria gml nn.h ayuda al programador especificar y crear redes de
neuronas artificiales de tipo perceptron multicapa MLP con todas las neuronas
de una capa conectadas a todas las de la siguiente, que posteriormente pueden
ser entrenadas para solucionar variedad de problemas mediante el algoritmo de
retropropagacion. La libreria permite la seleccion de multiples funciones de
activacion, funciones de coste o error y otros métodos de optimizacion para
poder crear el modelo deseado en C que permita ser guardado y cargado en otros
codigos. También cuenta con un conjunto de funciones que permiten el
visualizado y validacién de resultados de la red, aunque no es el principal
objetivo.

La libreria forma parte del trabajo de fin de grado de Alvaro Gonzalez Méndez,
estudiante de ingenieria informatica en Escuela Técnica Superior de Ingenieros
Informaticos de la Universidad Politécnica de Madrid. El coédigo y la
documentacion de esta se encuentra en el repositorio de GitHub:
https://github.com/itsTwoFive /gml nn.

Para el uso del codigo, es necesario usar la libreria matrix.h que esta incluida
en el repositorio y para ciertas funcionalidades de visualizado se requiere tener
instalado en el equipo gnuplot.

Para la lectura de datos de archivos con el formato .csv se da la opcion de usar
la también implementada data_handler.h que también se encuentra en el
repositorio de GitHub junto a su manual de uso.

Podemos dividir los métodos contenidos en la cabecera de la libreria por su
funcionalidad en los diferentes campos:

e Creacion y configuracion de redes de neuronas artificiales:
= Creacion de la red.
= Configuraciéon de los parametros de inicializacion de variables.
= Configuracion de los parametros de entrenamiento.
= Configuraciéon de la funcion de error de la red.
= Configuracion del optimizador usado por la red.
= Configuracion de las funciones de activacion de las capas.
e Entrenamiento y ajuste de las variables de la red:
= Entrenamiento simple de una sola época.
= Entrenamiento de la red en varias épocas.
e Alimentado de la red y calculo del error cometido por esta:
= Operacion de alimentado “feedforward”.
= Calculo del error cometido respecto a una funcion de error.
e Operaciones de guardado del estado y cargado de diferentes redes:
* Guardado en fichero del estado de la red.
= Cargado de red guardada previamente.
= Consulta de los parametros y variables.
e Visualizado de los datos obtenidos por la red:
= Graficado de datos establecidos como entrada de la red.
= QGraficado de las predicciones hechas por la red.
* Visualizacion de graficas de error tras el entrenamiento.
e Funciones Extras para validacion y manejado de datos:
= Calculo del acierto de una red.
= Normalizacion de los datos de entrada.
*» Discriminador de clases.
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La libreria hace uso de varios tipos de estructuras de datos struct para trabajar
con las redes de neuronas y los datos. El primer tipo es layer, que guarda la
informacion respecto a las neuronas contenidas en una capa de la siguiente
forma:

typedef struct {
int layer_width;
int act_func;
double (*c_act_func)(double);
double alpha_rate;
matrix *W;
matrix *oW;
matrix *dW;
matrix *vi;
matrix *cW;
matrix *out;

} layer;

Donde se guarda el valor layer_width que indica el numero de neuronas que
forman dicha capa (ancho de capa). Seguido, existe un entero act_func que
indica la funciéon de activacion que usaran las neuronas de la capa, en caso de
que se especifique una funcién personalizada se usara el puntero a funcion
c_act_func para especificar el funcionamiento de esta. Aparte, si la funcion de
activacion se puede modular con algun parametro extra este se almacenara en
el nimero real alpha_rate. Finalmente, los punteros al tipo matrix definido en
matrix.h de distintas matrices que contienen los valores de los pesos W, valores
calculados en pasos intermedios como oW, dW, vi, y cW, y por tltimo la salida de
las neuronas contenidas en la capa out.

El tipo definido como data:

typedef struct{
int num_cases_train;
double **train_input;
double **train_output;
int num_cases_test;
double **test_input;
double **test_output;

} data;

Que almacena tanto los datos de entrada como los de salida de los conjuntos
de datos de prueba y entrenamiento. El entero num_cases_train guarda el
numero total de casos en el conjunto de entrenamiento. Los punteros
train_input y train_output apuntan respectivamente a las tablas donde se
encuentran guardadas las entradas y salidas del conjunto de casos de
entrenamiento. De la misma forma para con el conjunto de pruebas, se guardan
en el entero num_cases_test y los punteros test_input y test_output el nimero
de casos del conjunto de prueba, las entradas de este y sus salida. Notese que
las “matrices” o “tablas” de datos guardan los valores de nimeros reales en un
array de arrays en lugar del uso de la libreria matrix.h ya que como no se
necesita realizar operaciones matriciales y solo se quiere acceder a los datos, se
evita el uso con el fin de ahorrar coste computacional.

La estructura mas compleja y clave para el funcionamiento de la libreria es el
tipo neural_net, que define y almacena todos los parametros globales (que se
usan por igual en todas las capas) y la lista de capas. Aunque se pueden
modificar estos campos accediendo a ellos como cualquier otra estructura, se
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recomienda no hacerlo y usar los métodos de la libreria que permiten cambiar
esos valores. Esta viene dada por la siguiente especificacion de tipo:

typedef struct{
int input_count;
int err_func;
double (*c_err_func)(double,double);
int layer_count;
double learning_rate;
double decay_rate;
double epsilon_rate;
int rand_seed;
int batch_size;
int cost_output;
int console_out;
layer **layers;
data *dataset;
}neural_net;

El entero input_count almacena el numero da entradas que la red admite para
su alimentacion. Al igual que en las capas a la hora de seleccionar funcion de
activacion, en la red se almacena el valor que indica la funcién de error en el
entero err_func, en caso de que se especifique que se quiere usar una funcion
de error personalizada, el puntero a funcién c_err_func almacenara la direccion
de dicha funcion. El siguiente numero entero layer_count, indica el nimero de
capas que existen en la red y el puntero de capas layers, almacena una lista
de punteros a estructuras de tipo layer que almacenan la informacién acerca
de las capas del modelo. El “learning rate” o tasa de aprendizaje se guarda en el
valor de doble coma flotante learning_rate, al igual que la tasa de decadencia
en decay_rate y el tamano de salto usado para el método de diferencias finitas
en epsilon_rate. En caso de que se quiera usar una semilla de generacion
personalizada para la inicializacién de los pesos, esta se debe guardar en el
entero rand_seed. Si el programador desea usar optimizacion por mini-lotes, el
tamano del lote se guarda en la variable entera batch_size. Las opciones de
impresion de coste por consola y visualizado del error son almacenadas en
cost_output y console_out. Por ultimo, los datos necesarios para el
entrenamiento y las pruebas cuando se usa la funcion de entrenamiento
simplificado son almacenadas en la estructura de tipo data apuntada por
dataset. El siguiente numero entero layer_count, indica el nimero de capas
que existen en la red.

Interfaz de uso (listado de métodos)
neural net nn_create(int act_func, int layer_count, int layer widths[], int
input_count);

La rutina nn_create permite instanciar una red de neuronas que acepta
input_count numero de valores de entrada. Esta contara con un numero fijo
layer_count de capas ocultas y de salida (ya que la capa de entrada se genera
dependiendo del niimero de entradas, no hace falta contar con ella en la
inicializacion de la red) siendo el tamano especificado en la cadena de enteros
layer_widths de forma ordenada. Es importante que el tamano de la lista de
enteros layer_widths sea igual al numero de capas en la red. El primer
parametro act_func determina que funcion de activacion se desea implantar en
todas las capas por defecto. De forma grafica, si se quisiera crear la siguiente
red:
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Se deberia especificar un input_count de 3, un layer_count de 2 (numero de
capas que no sean de entrada), y como lista layer_widths se entregaria a la
funcion [4,2]. La funcion devolvera la estructura creada tipo neural_net.

void layer_print(neural net nn, int layer _num);

El método layer_print permite mostrar por consola los pesos y el sesgo de cada
neurona de la capa numero layer_num en la red nn. La salida del método
muestra neurona a neurona por la consola de comandos el valor de los
parametros de esta siguiendo la siguiente estructura:

WN.9 0.000000
WwN.1 0.000000

WwN.M ©.000000
bN  ©.000000

En el caso de la neurona numero N de la capa seleccionada, con M + 1 numero
de neuronas en la siguiente capa.

void nn_set_learning_rate(neural_net *nn, double learning_rate);

La funcion nn_set_learning_rate permite al programador cambiar el valor de
la tasa de aprendizaje aplicada a toda la red de neuronas nn al descrito en la
llamada learning_rate. Por defecto las redes de neuronas generadas con el
método nn_create cuentan con un valor para la tasa de aprendizaje n = 0.1.

void nn_set_decay_rate(neural net *nn, double decay rate);

La rutina nn_set_decay_rate permite al programador cambiar el valor de la tasa
de decadencia aplicada a toda la red de neuronas nn al descrito en la llamada
decay_rate. Este valor por defecto viene asociado f = 0.0 ya que, si se le
proporciona un valor positivo, el optimizador de la red de neuronas usara
momento para acelerar el descenso de gradiente como es descrito en el método
de la bola pesada o descenso con momento. Si se quiere volver a desactivar este,
basta con volver a cambiarlo a 0.0f.

void nn_set_epsilon(neural net *nn, double epsilon_value);

El método nn_set_epsilon permite al programador cambiar el valor épsilon
usado en el método de las diferencias finitas para aproximar la derivada de una
funcion. Este valor epsilon_value es aplicado a toda la red de neuronas nn. Por
defecto viene dado como £ = 1073,

void nn_set_batch_size(neural_net *nn, int size);
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La funcion nn_set_batch_size permite al programador cambiar el modo en el
que el optimizador de la red neuronal nn trabaja con los casos de entrenamiento
durante este. Dependiendo del valor del entero size, la red de neuronas se
comportara de diferente manera:
e size=0-Lared usaratodos los casos de prueba en cada entrenamiento.
e size=1-Lared usara el descenso de gradiente estocastico (SGD) como
optimizador, tomando solo una muestra cada entrenamiento.
e size > 1 - La red wusara mini-lotes seleccionados de forma
pseudoaleatoria durante el descenso de gradiente de cada entrenamiento.

Si se establece un valor para size mayor que el numero de casos en el set de
entrenamiento se causara un error por desbordamiento de memoria.

void layer_set_act_func(neural _net nn, int layer_pos, int act_func);

El método layer_set_act_func permite al programador establecer una funcién
de activacion denotada por su macro en el campo act_func a la capa namero
layer_pos de la red de neuronas nn. Existen varios tipos de funciones de
activacion preprogramadas en la libreria, si se quiere usar una de estas, se debe
de pasar como parametro act_func una de las siguientes macros:

ACT_NONE — Indica que no se desea emplear ninguna funcién de activaciéon en la
capa.

ACT_SIGMOID - Indica que se desea utilizar la funcion logistica o sigmoidal.
ACT_TANH — Indica que se desea utilizar la funcion tangente hiperbolica o tanh.
ACT_OPSIGMOID - Indica que se quiere usar una variante optimizada de la funcion
logistica para el uso de datos con un rango [-1, 1] de salida esperada. Esta
funcion viene dada por la siguiente expresion:

2
o(x) = 1.7159 tanh (gx)

ACT_RELU - Indica que se quiere usar el rectificador ReLU o unidad de
rectificador lineal como funcion de activacion.

ACT_LRELU - Indica que se quiere usar el rectificador Leaky ReLU o unidad de
rectificador lineal con fuga como funcion de activacion. Esta es una variante del
ReLU que toma un valor @ como segundo parametro para modular la parte
negativa de la funciéon. Si se quiere modificar este valor que viene por defecto
como a = 0.1 se debe usar el método layer_set_alpha.

ACT_SOFTPLUS - Indica que se quiere usar la funciéon softplus (aproximacion
suavizada de ReLU).

ACT_HEAVISIDE — Indica que se quiere usar la funcion escalon. No recomendable
su uso ya que al carecer de derivada el entrenamiento falla.

Existe también la macro ACT_CUSTOM, que indica que se esta usando una funcién
personalizada por el programador. Si se quiere hacer uso de una funcion
personalizada se debe usar el método layer_custom_act_func.

void layer_set_alpha(neural_net nn, int layer_ pos, double alpha);

La funcion layer_set_alpha permite establecer el valor @« usado como
modulador en funciones de activacion como Leaky ReLU que necesitan este
valor. Por defecto a = 0.1, pero si se usa esta funcion, puede establecerse al valor
en punto flotante aplha a la capa nuimero layer_pos de la red nn.

void layer_custom_act_func(neural _net nn, int layer pos, double
(*func) (double));
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La rutina layer_custom_act_func permite especificar un puntero func a otro
meétodo que use como entrada un solo parametro para que sea usado como
funcion de activacion para la capa layer_pos de la red de neuronas nn. Como
no se puede saber analiticamente la derivada de esta, la red usara el método de
las diferencias finitas para calcular la derivada de esta usando el valor ¢
establecido con la funcién nn_set_epsilon. El método de diferencias finitas
calcula la derivada de la siguiente forma:

 flxt+e)—fx)
m

1
—0 £

o) =1

A parte, se actualizara el entero que indica la funcion de activacion a ACT_CUSTOM.

void nn_set_err_func(neural net *nn, int err_func);

El método nn_set_err_func, al igual que layer_set_act_func, permite al
programador establecer una entre las ya predefinidas funciones de error
descritas por el entero err_func a toda la red de neuronas nn. Las funciones de
error que el programador puede usar vienen definidas por los siguientes macros:

ERR_SQRDIFF — Es el valor por defecto al crear una red, esta indica que se quiere
usar el método de la media de errores cuadraticos.

ERR_HSQRDIFF - Indica que se quiere utilizar la mitad de la media de errores
cuadraticos.

ERR_SIMPDIFF — Indica que se quiere usar la media de errores simples. Al igual
que la funcion de activacion de escalon, no es recomendable su uso ya que no
sirve para entrenar a la red.

Existe también la macro ERR_CUSTOM, que indica que se esta usando una funcion
personalizada por el programador. Si se quiere hacer uso de una funciéon de
error personalizada se debe usar el método nn_custom_err_func.

void nn_custom_err_func(neural_net *nn, double (*func)(double,double));

La rutina nn_custom_err_func permite especificar un puntero func a otro
método que use como entrada de dos parametros (valor obtenido y esperado)
para que sea usado como funcién de error en toda la red de neuronas nn. Como
no se puede saber analiticamente la derivada de esta, la red usara el método de
las diferencias finitas para calcular la derivada de esta usando el valor ¢
establecido con la funcion nn_set_epsilon. El método de las diferencias finitas
se calcula de igual forma que en el método layer_custom_act_func. A parte, se
actualizara el entero que indica la funcion de error a ERR_CUSTOM.

void nn_set_rand_seed(neural_net *nn, int seed);

La rutina nn_set_rand_seed permite establecer una semilla seed para la
inicializacion del valor de los pesos de toda la red neuronal nn. Si se establece
como valor O, la semilla se generara en funcion a la fecha y el tiempo de la
maquina donde corra el codigo.

void nn_weight_randf(neural_net *nn);

El método nn_weight_randf inicializa todos los pesos de la red nn de forma
pseudoaleatoria, usando el método rand de la libreria estandar de C. Si se desea
cambiar el valor de la semilla de generacion, es recomendable hacerlo mediante
nn_set_rand_seed en vez de usar el método srand porque asi permite a la hora
de guardar la red en un fichero también encapsular este valor.
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matrix *cost(neural net nn, int data_length, double **data, double
**results);

La funcion cost permite calcular el coste usando la funcion de error establecida
en la red nn. Esta necesita como entrada el conjunto de datos de entrada data
y los resultados esperados de esta results. También es necesario especificar el
tamano del conjunto.

matrix *feed_forward(neural net nn, double data[], int data_size);

La rutina feed_forward permite alimentar a la re de neuronas nn con los datos
data para un caso especifico. Es importante especificar en el campo data_size
el nimero de atributos con los que cuenta el caso con el que estamos
alimentando a la red. Tras haber realizado todas las operaciones necesarias, el
método devuelve un tipo matrix de tamano 1 X N siendo N el numero de
neuronas en la ultima capa. También se puede recoger el resultado del ultimo
feed_forward accediendo al atributo de tipo matrix out de la Gltima capa layer
de la red de neuronas nn.

void train_network_epoch(neural _net nn, int data_length, double** data,
double** results);

El método train_network_epoch permite realizar el entrenamiento de una sola
época en base a los parametros y valores establecidos previamente en la red de
neuronas nn. Las entradas de la rutina de tipo doble puntero: data y results
apuntan directamente al conjunto de datos con los que se quiere entrenar a la
red por completo y los resultados esperados de cada uno de los casos. También
es necesario especificar el nimero de casos con el que cuenta el conjunto por el
valor data_length.

Este método es el recomendado para un aprendizaje mas controlado y
personalizado, ya que el programador puede acceder a cualquier dato entre
época y época para establecer diferentes métodos de visualizacién o control de
los resultados.

Si lo que se desea es una forma mas sencilla y generalizada de entrenar a dicha
red, es recomendable el uso de la funciéon train_network, que permite hacer n
numero de entrenamientos con una sola llamada y contiene diferentes modos
de visualizacion del estado del entrenamiento.

void nn_set_training_data(neural_net nn, int num_cases, double **train_input,
double **train_output);

La rutina nn_set_training_data permite cargar el conjunto de datos de
entrenamiento a la red neuronal nn para su posterior entrenamiento usando el
método de entrenamiento simplificado train_network. Es necesario especificar
el namero de casos en el entero num_cases y por supuesto pasar el conjunto de
entradas del set y sus respectivas salidas a través de los dos punteros
train_input y train_output respectivamente.

void nn_set_testing_data(neural _net nn, int num_cases, double **test input,
double **test_output);

La rutina nn_set_testing_data, de la misma forma que nn_set_training_data
permite cargar el conjunto de datos de pruebas a la red neuronal nn para su
posterior calculo de coste usando el método de entrenamiento simplificado
train_network. Es necesario especificar el niumero de casos en el entero
num_cases y por supuesto pasar el conjunto de entradas del set y sus
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respectivas salidas a través de los dos punteros test_input y test_output
respectivamente.

void train_network(neural_net nn, int epochs, int print_cost_each, int
which_cost);

El método train_network facilita al programador la forma de entrenar a la red
de forma simple. Su funcionamiento depende antes del cargado correcto de
datos usando nn_set_training_data y nn_set_testing data. Se debe
especificar el nimero de épocas o iteraciones en el entero epochs y cada cuanto
se quiere calcular el coste de la red durante entrenamiento en el entero
print_cost_each. También se debe especificar con qué conjunto de datos se
quiere imprimir el coste. Esto se hace usando una macro como entrada para el
valor which_cost. Existen los siguientes modos:

COST_NONE — No se realizara ningun calculo de coste durante el entrenamiento.
COST_TRAIN — Solo se calculara el coste de los datos de entrenamiento.
COST_TEST — Solo se calculara el coste de los datos de prueba.

COST_BOTH — Se calculara tanto el coste de los datos de prueba como los de
entrenamiento por separado.

El mostrado de los datos por defecto se hace mediante la salida estandar donde
se ejecute el codigo que wusa la libreria. Haciendo uso del método
nn_set_cost_output este comportamiento puede ser cambiado, permitiendo la
salida de datos en formato csv o un graficado usando gnuplot.

Cambiar la salida de los costes no impide que se siga mostrando por consola la
informacion sobre estos. Tanto si se quiere silenciar como si solo se quiere
mostrar la época en la que se encuentra la red durante el entrenamiento se debe
usar el método nn_set_console_out.

void nn_set_cost_output(neural net *nn, int cost out);

La rutina nn_set_cost_output debe ser usada para indicar a la red de neuronas
que se desea mostrar el resultado de los calculos de coste. Dependiendo del
valor entregado al parametro entero cost_out la red de neuronas actuara de
forma distinta durante la ejecucion del método de entrenado simplificado
train_network. Puede adquirir los siguientes comportamientos al usar las
macros:

COUT_ONLY_CONSOLE — Valor por defecto. Indica que solo se quiere mostrar la
informacion por la salida estandar.

COUT_GNUPLOT - Indica que se desea dibujar una grafica mostrando los costes
calculados por época. Si se calculan los de ambos conjuntos, se mostraran en
la misma grafica. Si la salida de la red de neuronas es multiple, se calcula una
media de los costes de todas las salidas para dibujar la media de coste.
COUT_CSV - Indica que se desea guardar los resultados del coste en una tabla de
un fichero con formato csv. El nombre del fichero generado sera costs.csv.

void nn_set_console_out(neural net *nn, int console_out);
La funcion nn_set_console_out permite silenciar la salida de los costes por
consola cuando se usa la funcion train_network sobre la red nn. Existen varios

tipos de silenciado y estos se seleccionan dandole valor al entero console_out
con una de las siguientes macros:

PRT_CONSOLE — Valor por defecto. Muestra todo calculo de costes por la salida
estandar.
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PRT_NOCONSOLE — No muestra ningiin mensaje de costes por la salida estandar.
PRT_ONLYEPOCH — Solo muestra el nimero de iteracion en la que se encuentra el
entrenamiento.

void nn_save(neural net nn, char* name);

La rutina nn_save permite el guardado de la red apuntada por el puntero nn en
un fichero llamado name son el sufijo .nn. Todas las redes son guardadas en la
carpeta “saved” y siguen el siguiente formato:

Input Number: 2

Learning Rate: ©.10000000
Decay Rate: 0.00000000
Epsilon: ©.00100000

Batch Size: ©

Error Function: 1

Random Seed: ©

Number of Layers: 1

Layer Widths: 3

*Layer
Width: 3
Alpha Value: 0.10000000
Activation Function: 5

-Weights

0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000
0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000
0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000

Este tipo de ficheros permite consultar y editarlos parametros de la red sin
necesidad de ejecutar codigo. Para cargarlos basta con hacer uso del método
nn_load. Cabe destacar que si se estaba usando alguna funcién de activacion o
de error personalizada habra que volver a cargarla cuando se vuelva a cargar la
red.

neural net nn_load(char* filename);

La funciéon nn_load como se puede intuir por su nombre carga una red de
neuronas previamente guardada mediante el método nn_save por otro Codigo.
Esta toma una cadena filename y busca dentro de la carpeta “saved” si existe
alguna red con ese nombre. En caso de que no exista buscara tomando la
cadena como una direccion relativa. Si tampoco encuentra el fichero .nn
mostrara un error por consola y parara la ejecucion del Codigo. Si el método
encuentra la red a cargar en el sistema de ficheros devolvera una instancia
neural_net con la informaciéon de la red de neuronas cargada.

Se debe tener en cuenta que si se estaba usando alguna funcion de activacion
o de error personalizada habra que volver a cargarla cuando se vuelva a cargar
la red usando el método de configuracion correspondiente nn_custom_err_func
o layer custom_act_func.

void plot_2d_data_for_binary(double **data_in, double **data out, int
num_cases, int num_out, double *ranges);

La rutina plot_2d_data_for_binary crea un proceso ejecutando gnuplot
conectado mediante un pipe que muestra datos de un set con dos atributos
dibujados con colores distintos dependiendo de la clase a la que pertenezcan.
Se deben especificar dos punteros a los datos con sus correspondientes salidas
data_in y data_out. También se debe pasar como parametro num_cases el
numero de casos que se quiere dibujar y el numero de clases a las que pueden
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pertenecer los distintos casos num_out. Finalmente, también se debe entregar a
la funcién un array de reales que especifican los limites de la grafica ranges,
siendo para el eje x el minimo ranges[@] y el maximo ranges[1] y para el eje y
ranges[2] y ranges[3].

void show_areas_2d_plot(neural net nn, int num_out, double step, double
*ranges);

El método show_areas_2d_plot al igual que plot_2d_data_for_binary muestra
crea un pipe a otro proceso ejecutando gnuplot que mostrara un mapa de areas
en las que un clasificador usando una red neuronal clasificaria los puntos que
se encuentren en dichas areas. Se debe especificar la red de neuronas
previamente entrenada nn, el nimero de clases que puede clasificar dicha red
num_out y el salto entre punto y punto usado para calcular para las areas step
dentro de un rango ranges, siendo para el eje x el minimo ranges[0] y el
maximo ranges[1] y para el eje y ranges[2] y ranges[3].

void minmax_normalization(double **data, int param, int size);

La rutina minmax_normalization realiza para el atributo en la posicion param de
todos los casos en el conjunto data de tamano size una normalizacion de tipo
Min Max siguiendo la siguiente formula:

2(X — min(X))
max(X) — min(X) -

Asi estableciendo para todos los casos del conjunto en el atributo seleccionado
un valor normalizado entre -1 y 1.

minmax(X) =

double single_binary_acurracy_rate(neural_net nn, double **input, int
data_size, double **expected_arr, double dist, int case_num);

El método single_binary_acurracy_rate provee una forma sencilla de calcular
la tasa de acierto de una red de neuronas entrenada nn. Recibe como
parametros de entrada el puntero input, que apunta a los valores de entrada
del conjunto de datos deseado para calcular el acierto, el puntero expected_arr,
que igualmente apunta a los resultados esperados de dicho conjunto, el entero
data_size, que es el numero de atributos en un caso del conjunto, case_num
que es el nimero de casos en el conjunto y por ultimo el valor real en punto
flotante dist, que es la distancia maxima entre el resultado obtenido y el
esperado para considerarse semejantes.

int choose_class(double *outputs, int num_out, int target);

La rutina choose_class, es un método selector de clase cuando se trabaja en la
clasificacion de mas de dos clases. Recorre los resultados en el array de
numeros reales outputs y escoge la clase que tenga el valor mas cercano a un
valor objetivo target. Es necesario especificar mediante la variable de entrada
num_out el nimero de clases existentes (nimero de salidas de la red) a las que
puede pertenecer el caso analizado por la red de neuronas nn.
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Ejemplos de codigo

En esta seccion se mostraran varios ejemplos de uso de la libreria con el fin de
mostrar al programador que vaya a hacer uso de este codigo de ejemplo por el
cual poder guiarse.

Programa 1. Creacion de la siguiente red de neuronas con sus respectivas
funciones de activacion para cada capa:
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#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml nn.h"
#include "data_handler.h"

int main(int argc, char const *argv[])
{
// Creacion de La red
int widths[] = {8,6,7,4};
neural_net nn =nn_create(ACT_SOFTPLUS,4,widths,5);

// Inicializacion de los pesos de forma aleatoria
nn_weight_randf(&nn);

// Seleccion de funciones de activacion para las capas 1y 4
layer_set_act_func(nn,1,ACT_LRELU);
layer_set_act_func(nn,4,ACT_SIGMOID);

return 0;

}

Programa 2. Creacion de una red de neuronas con métodos como funciones de
activacion y error.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml nn.h"
#include "data handler.h"

double funcion_de_prueba_act(double a){
return 7.0f/(1.0f+ exp(-a));

}

double funcion_de_prueba_err(double a, double b){
return pow(a-b,4);
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}

int main(int argc, char const *argv[])

{
// Creacion de la red
int widths[] = {4,2};
neural_net nn =nn_create(ACT_TANH, 2,widths,3);
// Establece funcion de activacion personalizada
layer_custom_act_func(nn,1,&funcion_de_prueba_act);
layer_custom_act_func(nn,2,&funcion_de_prueba_act);
// Establece funcion de error personalizada
nn_custom_err_func(&nn,&funcion_de_prueba_err);
return 0;

}

Programa 3. Creacion de una red de neuronas con 2 neuronas ocultas y 1 de
salida que se entrena para resolver la tabla de verdad de XOR.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml nn.h"
#include "data_handler.h"

int main(void)

{

// Seleccionamos el fichero que contenga el set de datos
char filename[] = "../datasets/xor.csv";

int num_output = 1;
int num_input = get_number_atributes(filename)-num_output;

// Lo leemos y guardamos en memoria Los datos
parser_result data = parse_data(filename,num_input);

// Normalizamos Los datos usando Minmax
for (int 1 = @; i < num_input; i++)

{
}

minmax_normalization(data.data_input,i,data.num_case);

// Para mejor clasificacion cambiamos lLos © de los outputs por -1
change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,0.0,-1.9);

// Estalecemos Los tamanos de lLa red
int lay_count[] = {2,1};

// Creamos la Red Neuronal
neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID,2,lay count,2);

// Configuramos Lla tasa de aprendizaje
nn_set_learning_rate(&nn,0.3);

// Dar valor a Lla semilla del generador de pesos iniciales e inicializar estos
pesos

nn_set_rand_seed(&nn,23241);

nn_weight_randf(&nn);

// Agregamos los datos de entrenamiento y prueba a la red
nn_set_training_data(nn,4,data.data_input,data.data_output);
// Entrenamos la red

int epoch = 50;

int print_each = 1;
train_network(nn,epoch,print_each,COST_TRAIN);
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}

//Podemos calcular la tasa de acierto discriminando si >0 o si <@
double acurracy = single_binary_acurracy_rate(nn,
data.data_input,2,data.data_output,.5,4);

printf("Acurracy: %f\n",acurracy);
return 0;

Programa 4. Creacion de una red de neuronas con 2 capas ocultas de (tamano
16 y 8) y 1 neurona en la capa de salida. Tras ello se le entregan datos de
entrenamiento y de prueba y se realiza el entrenamiento de 1000 épocas.
Después muestra la tasa de acierto.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml_nn.h"
#include "data_handler.h"

int main(void)

{

// Seleccionamos el fichero que contenga el set de datos
char filename[] = "../datasets/Diabetes.csv";

int num_output = 1;
int num_input = get_number_atributes(filename)-num_output;

// Lo leemos y guardamos en memoria Los datos
parser_result data = parse_data(filename,num_input);

// Normalizamos Llos datos usando Minmax
for (int i = 0; i < num_input; i++)

{
}

minmax_normalization(data.data_input,i,data.num_case);

// Para mejor clasificacion cambiamos los © de los outputs por -1
change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,0.0,-1.09);

// Dividimos los datos en set de entrenamiento y pruebas

double div_num = 75.0/100.0;

parser_result * div_data = data_div(data, (int) data.num_case*div_num);
parser_result train_data = div_data[9];

parser_result test_data div_data[1];

// Estalecemos lLos tamanos de La red
int lay_count[] = {16,8,1};

// Creamos la Red Neuronal
neural_net nn = nn_create(ACT_SOFTPLUS, 3,1lay_count,num_input);

// Configuramos tamano del minilote
nn_set_batch_size(&nn,40);

// Configuramos Lla tasa de aprendizaje
nn_set_learning_rate(&nn,0.01);

// Dar valor a la semilla del generador de pesos iniciales e inicializar estos

pesos

nn_set_rand_seed(&nn,20201);
nn_weight_randf(&nn);

// Agregamos los datos de entrenamiento y prueba a la red
nn_set_training_data(nn,train_data.num_case,train_data.data_input,train_data.data

_output);
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nn_set_testing_data(nn,test_data.num_case,test_data.data_input,test_data.data_out

put);

}

// Entrenamos Lla red

int epoch = 1000;

int print_each = 10;
nn_set_cost_output (&nn, COUT_GNUPLOT);
train_network(nn,epoch,print_each,COST_BOTH);

//Podemos calcular Lla tasa de acierto discriminando si >0 o si <@
double acurracy = single_binary_acurracy_rate(nn,
test_data.data_input,num_input,test_data.data_output,1,test_data.num_case);

printf("Acurracy: %f\n",acurracy);
return 0;

Programa 5. Creacion de red que clasifica en 4 clases distintas puntos en un
espacio de 2 dimensiones.

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml nn.h"
#include "data_handler.h"

int main(void)

{

// Seleccionamos el fichero que contenga el set de datos
char filename[] = "../datasets/4class.csv";

int num_output = 4;
int num_input = get_number_atributes(filename)-num_output;

// Lo leemos y guardamos en memoria Los datos
parser_result data = parse_data(filename,num_input);

// Para mejor clasificacion cambiamos los © de los outputs por -1
change_all_values_for(data.data_output,data.num_out,data.num_case,0.0,-1.09);

// Creamos La Red Neuronal
int lay_count[] = {12,num_output};
neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID,2,lay_count,num_input);

// Configuramos diversos parametros
nn_set_decay_rate(&nn,0.0);
nn_set_learning_rate(&nn,0.01);

// Inicializacion de lLos pesos
nn_weight_randf(&nn);

// Podemos configurar tambien distintas Funciones de activacion para cada capa
layer_set_act_func(nn,2,ACT_OPSIGMOID);

// Entrenamos la red

int epoch = 2e4;

int print_each = 1000;

for (int i = 0; i < epoch; i++)

{
train_network_epoch(nn,data.num_case,data.data_input,data.data_output);
if(i%print_each == 0){
matrix * act_cost = cost(nn,data.num_case,data.data_input,data.data_output);
printf("EPOCA %i Coste de entrenamiento: ",i);
mat_print(*act_cost);
mat_free(act_cost);
}
}
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//Podemos calcular la tasa de acierto

plot2DDataForBinary(data.data_input,data.data_output,data.num_case,data.num_out);
showAreas2DPlot(nn,data.num_out);

return 0;

}

Programa 6 y 7. Creacion de una red de neuronas con 2 neuronas ocultas y 1
de salida que se entrena para resolver la tabla de verdad de XOR. Una vez
entrenado se guarda en “xor_model.nn” y el segundo programa lo carga y
comprueba el resultado obtenido de la entrada [1,1].

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml_nn.h"
#include "data_handler.h"

int main(void)

{
// Seleccionamos el fichero que contenga el set de datos
char filename[] = "../datasets/xor.csv";

int num_output = 1;
int num_input = get_number_atributes(filename)-num_output;

// Lo leemos y guardamos en memoria Los datos
parser_result data = parse_data(filename,num_input);

// Estalecemos Los tamanos de lLa red
int lay_count[] = {2,1};

// Creamos la Red Neuronal
neural_net nn = nn_create(ACT_OPSIGMOID,2,lay count,2);

// Configuramos la tasa de aprendizaje
nn_set_learning_rate(&nn,0.3);

// Dar valor a la semilla del generador de pesos 1iniciales e 1inicializar estos
pesos

nn_set_rand_seed(&nn,23241);

nn_weight_randf(&nn);

// Agregamos los datos de entrenamiento y prueba a lLa red
nn_set_training_data(nn,4,data.data_input,data.data_output);
// Entrenamos Lla red

int epoch = 50;

int print_each = 1;
train_network(nn,epoch,print_each,COST_TRAIN);

//Podemos calcular la tasa de acierto discriminando si >0 o si <®
double acurracy = single_binary_acurracy_rate(nn,
data.data_input,2,data.data_output,.5,4);

nn_save(nn, "xor_model");

return 0;

#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include "gml_nn.h"
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#include "data_handler.h"

int main(void)

{
// Cargamos la red guardada como xor_model
neural_net nn = nn_load("xor_model");
// Cargamos el caso a probar
double xor_case[] = {1,1};
// Ejecutamos el feedforward sobre la red con el caso
matrix *result = feed_forward(nn,xor_case,2);
// Mostramos por consola el resultado de lLa alimentacion
mat_print(*result);
// Se comprueba que el resultado contenido en La neurona es el esperado
if(*mat_seek(*result,0,0) < 0.1){
printf("E1l feedforward ha sido correcto\n");
}
else{
printf("El feedforward ha sido erroneo\n");
}
return 0;
}
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