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Resumen

Actualmente la inteligencia arti cial se esta utilizando en importantes empresas
como Amazon o Google y proximamente su uso se extendera a nuestro ambito
personal. Cient cos de todo el mundo tratan de entender el funcionamiento de
nuestros prodigiosos cerebros. La inteligencia arti cial no es facil de comprender, y
ensenar a personas a utilizarla no es una tarea simple. Por ello, en este proyecto
me he propuesto desarrollar un simulador y a la vez editor de inteligencia arti cial
con una interfaz gra ca que facilite desarrollar, entender e innovar en este sector
tecnologico.

Abstract

Nowadays, arti cial intelligence is taking an important role in many companies
and in our personal lives. People around the world are trying to understand how
our brains work. Arti cial intelligence is not easy to learn. For this reason, | have
created an editor of arti cial intelligence with a graphical interface in order to help
people to learn this new technology.

Palabras clave: Inteligencia arti cial, futuro, algoritmos, red neuronal, aprendi-
zaje autonomo, programacion, Al, machine learning, aprendizaje profundo, educa-
cion

Keywords: Arti cial Intelligence, Deep Learning, learning, education, machine
learning, editor, programming, self-learning, future, Al, feed-forward, back-propagation
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1. Introduccon

En este proyecto se pretende disenar un editor de inteligencia arti cial con el
que poder crear, editar, ajustar y visualizar distintas redes neuronales. Se creaan
los distintos algoritmos, interfaces ga cas y mecanismos internos utilizando Jd{a
como lenguaje de programacon principal.

El programa se podia descargar en la direccon web siguientettps://www.retopall.

com Adenas, se poda ver un trailer de la aplicacon en el enlacehttps://www.
youtube.com/watch?v=W1fH_ xmx6Xg

Se explicaan los conceptos principales utilizados de inteligencia arti cial en el pro-

grama y el funcionamiento interno de este. Se recomendaan unos conocimientos
kasicos matematicos y de programacon.

Figura 1: Red neuronal 784x20x20x10

2. Metodologa

Las herramientas necesarias para la elaboracon del programa son las siguientes:

2.1. Herramientas infornaticas

He trabajado con un ordenador con las siguientes especi caciones para la elabo-
racon del programa:

!Lenguaje de programacon ampliamente usado por empresas y que actualmente pertenece a la
compana Oracle
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» Sistema operativo Windows 10
= Procesador Intel Core i7 8700 - Ejecucbn de los algoritmos

= Tarjeta ga ca Nvidia GeForce 1070 - Entorno gi co del procesamiento de la
red

= Memoria RAM 16GB DDR4 - Almacenamiento de las variables dirmamicas del
programa

= Disco SSD - Agilizar el almacenamiento de las redes neuronales en el ordenador
y la lectura de estas.

El programa no utiliza ninguna librera externa ya que todos los algoritmos esan
escritos manualmente.

2.2. Herramientas matenaticas

Las redes neuronales utilizan algoritmos de gran complejidad, por lo que usae
herramientas de aralisis matematico (derivadas, derivadas parciales, descenso de
gradiente, regreson) y delalgebra lineal (matrices, vectores, aralisis de funciones).
Las herramientas mencionadas anteriormente estaan implementadas en el programa
con sus respectivos metodos y funcionalidades.

2.3. Herramientas de programacon

Se utilizaa un IDE ( Integrated Development Environmentpara programar los
algoritmos y la interfaz ga ca de la aplicacon. Usae Eclipse Photon? Como se ha
dicho anteriormente, el lenguaje utilizado ser Java para los algoritmos y es amplia-
mente usado en grandes empresas como Google, Spotify, Net ix 0 Amazon.

Java, es el lenguaje mas usado por programadores, est siendo utilizado para inteli-
gencia arti cial y puede integrar Tensor ow 3, una librera desarrollada por Google
y mas usada para crear algoritmos y redes inteligentes.

3. El editor de redes neuronales

La aplicacon objeto de este proyecto puede ser descargada para Windows, Ma-
cOSX o Linux. El programa no utiliza libreras externas, es decir, todo esh progra-
mado manualmente sin ninguna facilidad anadida. La aplicacon tiene un total de
16280 lineas de ®digo y 81 clases, lo que lo convierte en un proyecto de amplias
dimensiones.

2Aplicacon desarrollada por Eclipse Foundation. Descargable enhttps://www.eclipse.org/
3Librera de mdigo abierto para aprendizaje automatico y utilizada para entrenar redes neuro-
nales, detectar patrones y otras funciones
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La estructura de la aplicacon es la siguiente:
1. Conexon al servidor web por medio de peticiones HTTP
Funcionamiento de una red neuronal
. Algoritmos de inteligencia arti cial

2.
3
4. Interfaz g ca para ajustar y manipular la red neuronal
5. Proceso de renderizado ga cby multitarea®

6

. Almacenamiento y lectura de redes neuronales

3.1. Conexon al Servidor Web

La aplicacon esh sincronizada con la pagina web mencionada anteriormente
(www.retopall.com )

Para iniciar sesbn es necesario disponer de una licencia de usuario. Para veri -
carla se requiere ejecutar una peticon al servidor web PHRpara que este haga otra
peticon a la base de datos MySQL

Las contrasenas se almacenan de forma segura en la base de datos gracias al nmetodo
de encriptacon utilizado MD5.8 Se digieren los bytes de la contrasena que queremos
encriptar y ese conjunto de bytes se convierte en una cadena de rumeros y letras,
como se indica a continuacon:

try f

digester = MessageDigest. getinstance ("MD5") ;
g catch (NoSuchAlgorithmException e) f
e.printStackTrace () ;

g

if (str = null jj str.length() = 0) f

throw new IllegalArgumentException("String to encript cannot be null or
zero length");

g

digester.update(str.getBytes());
byte [] hash = digester.digest();
StringBuffer hexString = new StringBuffer();

4Renderizar (en ingks, render) es una funcon utilizada ampliamente por los programadores
para actualizar los ga cos en pantalla

5Los programas que desean llevar a cabo varias ejecuciones al mismo tiempo, deben tener una
serie de "hilos"que se ejecuten de forma secuencial

5Lenguaje de programacbn web ejecutado en el servidor generalmente para ejecutar peticiones
a una base de datos de manera segura

’Sistema de gestbn de bases de datos

8 Algoritmo de reduccon criptoga co de 128 bits
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for (int i = 0; i < hash.length; i++) f

if ((0xff & hash[i]) < 0x10) f

hexString .append("0" + Integer.toHexString ((OXFF & hash[i])));
g else f

hexString .append(Integer.toHexString (OXxFF & hash[i]));

g

g
return hexString.toString () ;

Para enviar la peticon al servidor web se crea una conexon URL y se lleva a cabo
la peticon con el metodo GET®.

El odigo PHP elaboram una respuesta de tipo booleart® dependiendo de si los

datos son correctos. Si la respuesta es verdadera se procedem a abrir el editor de

redes neuronales. La peticon al servidor se muestra en el odigo siguiente:

url = new URL(request);

HttpURLConnection connection = (HttpURLConnection) url.openConnection ()

connection.setDoOutput(true );

connection.setinstanceFollowRedirects false);

connection.setRequestMethod ("GET") ;

connection.setRequestProperty ("Content Type", "text/plain");

connection.setRequestProperty(“charset", "utf 8");

connection.connect();

BufferedReader in = new BufferedReader(hew InputStreamReader(connection
.getlnputStream (), "UTF 8"));

String get="",line="";

int ¢=0;

int bool=0;

while ((line=in.readLine())!= null )f
get+=line;

g

System.out. println(get.trim());
bool=Integer.parselnt(get.trim());

if (bool==1) f

return "1";

gelse f

return "User and password dont match";

g

La interfaz g ca para iniciar seson en la aplicacon se muestra en la gura 2

3.2. Red neuronal

Una red neuronal es un modelo computacional utilizado para el aprendizaje por
medio, unicamente, de relaciones nunericas.

9Peticbn a un servidor web en el que los paametros que se dan a este son visibles
10valor falso o verdadero (0 o 1)
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Figura 2: Ventana de inicio de sesbn

Estas redes estin formadas por capas, neuronas y pesos principalmente. Los pe-

Sos son las conexiones entre neuronas de una capa anterior con neuronas de una
posterior. Los pesos y neuronas almacenan un valor decimal.

En cuanto a las capas, existe una capa de entrada, otra de salida y una serie de

capas ocultas.

En la capa de entrada se anaden los valores de los que se quiere partir. Por ejem-
plo, los pxeles de una imagen a analizar en la red seran los valores de entrada.
Dependiendo del color del pxel, a las neuronas de entrada se las asignaran valores
de entrada en el intervalo [0,1]. Las neuronas de la capa de salida son los valores de
las soluciones y predicciones de la red neuronal.

Finalmente, tendramos las capas ocultas que mejoran la inteligencia de la red neu-
ronal. Para el entrenamiento de la red, se editaan los valores de los pesos para
minimizar el error de las neuronas de salida. Los valores de las neuronas dependegan
de los pesos, excepto los de entrada que dependeran de los estmulos dados.

La estructura de la red neuronal se puede apreciar en el siguiente ga co. Con una
red neuronal que posee 3 capas con una capa de entrada de cuatro neuronas, una
capa oculta de 5 neuronas y una capa de salida de unaunica neurona. Las neuronas

Tt el
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de capas poximas estn relacionadas con una serie de pesos.

Input Hidden Output
layer layer layer
Input #1 —
Input #2 —
— Output
Input #3 —
Input #4 —

Para entrenar la red neuronal necesitaremos un conjunto de datos con los que apren-
der. En el ejemplo propuesto de los pixeles de entrada, necesitaremos un conjunto de
imagenes en las que cogeremos los pixeles para representarlos como valor de entrada.

A continuacon tendremos que calcular el valor de las siguientes neuronas en base a
los valores de entrada. Esto se conseguila con el algoritrfeeed-forward o propaga-
con hacia delante. Este netodo nos proporcionaa unos valores de salida acotados
entre 0 y 1, que corresponde@an a la certeza que la red neuronal tenda en cada
neurona de salida.

Debemos tener en cuenta que los valores de entrada siempre sean los estmulos
o informacon que queremos que la red neuronal analice para predecir y producir
una serie de resultados en la capa de salida.

Cuando la red neuronal no ese entrenada, los valores de salida selan pacticamente
aleatorios. Sin embargo, al llevar a cabo el netodoack-propagationo propagacon
hacia atas, la red neuronal calculaa el error que ha tenido en los valores de salida en
comparacon con los deseados y ejecutama el descenso de gradi€npara disminuir

el error y por tanto aprender.

3.3. Algoritmos de Inteligencia Arti cial

La red neuronal tendia dos funciones principales, que seiln el backpropagation
y la funcon feed-forward.

El primero ser utilizado para minimizar el error de la red neuronal y el segun-
do para actualizar la red neuronal. Estas dos funciones esta@an sincronizadas por la

1Es uno de los algoritmos de optimizacon mas populares en aprendizaje automatico, particu-
larmente por su uso extensivo en el campo de las redes neuronales. Gradient descent es un netodo
general de minimizacon para cualquier funcon f. A la verson original se le considera lenta pero
verstil, sobre todo para casos funciones multi-dimensionales.
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Figura 3: Minimizacon del error con el algoritmo de descenso de gradiente [10]

funcon de aprendizaje que iteraa sobre todos los conjuntos de datos. Actualizar la
red neuronal, calculaa el error y nalmente ejecutama la funcon back-propagation.

3.3.1. Initialize

Al crear la red neuronal se inicializaan todos los pesos y neuronas. Los valores de
los pesos se creaan pseudoaleatoriamente con una distribucon normal generalmente
en el intervalo [-1,1].

rand:nextGaussian() 2 1;

3.3.2. Feed Forward

La funcon feed-forward es aquella dedicada a actualizar la red neuronal. Con los
valores de entrada llegal a los valores de salida. Dependeir de los valores asigna-
dos a todos los pesos. La propagacon es hacia delante ya que se ejecuta desde las
primeras capas hacia lasultimas. A continuacon se muestran los £rminos utilizar
para ejecutar el feed-forward. La cantidad de capas que tiene la red neuronal sea
la capa de entrada, de salida y las ocultas.

al,, a: son los valores de una neurona en la qliees la capa ym,n son las po-

siciones en esa capa.

C. son las conexiones con la capa anterior a esta neurona.

WL;k: peso que conecta la neurona de la capal con la neuronam de la siguiente.
(x): funcon de activacon que se explicaa a desples

b,: pammetro adicional tamben a ajustar, que aporta mayor inteligencia a la red

neuronal. En erminos de programacon se denomindias.
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Cada neurona se actualizaa de la siguiente manera:

C
I+1 _— | |
am - ( Wm;nan + ljn)
n=0
La actualizacon de la red neuronal completa se conseguia de la siguiente manera.

Se recorrean todas las capas desde la de entrada hasta la de salida ddndera
0;1;2;::

2 .3 02 32 3 2 31
ap™ W:O;o W:O;l W%);z L Won_ al

§|1+1Z: %gwm wh, wh, wlnz Ilé gué%
apn’t Who Who Who o owh, @

La actualizacon de cada neurona se lleva a cabo en el siguiente fragmento de @digo:

for (int i = 0; i < nn.getLayers().size() 1; i++) f

ArraylList <Float[]> newValues = multiplicateByVector(nn.getLayers().get(
i).getNeuronas (), weigthsArray.get(i),nn.getLayers().get(i));

ArrayList <GraphicalNeuron> neurons = nn.getLayers().get(i + 1).
getNeuronas() ;

for (int j = 0; j < neurons.size(); j+t+) f

if (Constants .DEBUG) f

addNewInfoToReport("New value in

+ j + " Value: " + newValues.get(j)

[1],nn);

System.out. println("New value in " + j + " Value: " + newValues.get(j)
[11);

g

neurons.get(j).setOutValue(newValues.get(j)[1]+neurons.get(j).getBias()
)i

neurons.get(j).setNetValue (newValues.get(j)[0]+neurons.get(j).getBias()
)
g

g
private static  ArraylList <Float[]> multiplicateByVector (ArrayList <

GraphicalNeuron> neuronsLayer, Matrix2D weigths,
Layer I) f
ArraylList <Float[]> vector = new ArraylList <> ();
float tempSum = O;

for (int i =0; i < weigths.getRows(); i++) f
for (int j = 0; j < weigths.getColumns(); j++) f
tempSum = tempSum + neuronsLayer.get(j).getOutValue () weigths.

getValue(i, j);
g
float value = (float )I.getActivationlnstance().activate (tempSum);
Float[] values= ftempSum, valueg;

~
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vector.add(values);
tempSum = O;

g
return vector;

g

Las neuronas se pueden delimitar mediante las funciones de activacon. Estas fun-
ciones, en este caso denotadas con el simbolo griego sigmaueden variar de-
pendiendo de la nalidad y el uso que se le quiera dar a la red neuronal. Existen
muchas funciones de activacon, pero las principales que usae en mi programa sean
las funciones Sigmoid y RELU.

= Funcon RELU
Esta funcon es muyutil ya que, si la activacon es negativa para una neurona,
nunca se llegaa a activar esa neurona, es decir, no tenda un valor positivo.
Esta funcbon se muestra a continuacon:

8 .
< 0 si x<0O

()=

X si x>0

Representacon ga ca de RELU:

y

N

Vv

= Funcbn sigmoide
La funcon sigmoide es muy sensible a los valores muy cercanos a 0. Con-
forme nos alejamos, los cambios llegan a ser indiferentes pues tiene asntotas
horizontales eny =0 ey = 1.
Im (x)=1 Irln x)=0

x!1 x!

1
l1+ex

(x) =
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Representacon ga ca de la funcon sigmoide:

y

————

Tambien existen otras activaciones como la funcon higerbolica (tanh) (x) = gﬁ+g ‘

3.3.3. Back Propagation

El principal objetivo de la propagacon hacia atas, es la modi cacon de todos
y cada uno de los pesos de la red con el n de que la red neuronal aprenda.
Se llevam a cabo un algoritmo en el que, al conocer los valores de salida y los desea-
dos, se calculaa el error.

Al recorrer el conjunto de datos de los que aprender, cada dato tenda su valor
deseado de la capa de salida. Desples, con el nmetodo de descenso de gradiente, se
decrecer el error de la red neuronal. Se recorrean todos y cada uno de los pesos,
se calculaa su variacon dependiendo del error total y se modi caan estos valores
con el n de disminuir la funcon de costeE (x).

A continuacon se mostraan los pasos a seguir para la disminucon de este cos-
te:

A) Gilculo del error de la capa de salida

Para llevar a cabo el alculo del error de la red neuronal se determinaa el error
de la capa salida, es decir, se recorrean las neuronas de laultima capa y se calcu-
lam el error sumando todos los cuadrados de las diferencias entre el valor deseado
y el real obtenido en la neurona de salida.

Xn: el valor deseado que debera tener la neurona en la posiconde la capa de
salida
a,: el valor real obtenido en la neurona en la posicom de la capa de salid&k:
rumero de conjuntos de datos para entrenar.
1X X
Etotar = E (Xn &)

a=0
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B) Minimizando el error de la capa de salida

Para minimizar el error deberemos calcular cuanto decrece este con respecto a cada
peso de la red neuronal. Esto lo llevaremos a cabo calculando las derivadas parciales
del error con respecto a cada peso.

La notacon out representa el valor de la neurona con la funcon de activacon apli-
cada. La notacon net representa el valor de la neurona sin aplicar la funcon de

activacon.
@Eetal — @Eetal @Ol(laln)@ndtah)
@ Win @outa,) @ndia))) @Wn

Resolviendo las derivadas se obtiene:

@ %tal
@Win

Esta brmula poda ser utilizadaunicamente en los pesos que conectan la capa de
salida con laultima oculta, ya que los demas pesos dependen de la variacon de los
anteriores actualizados.

La derivada de la funcon de activacon °en el caso de la funcbn sigmoide sea:

= (&) Yahay’

1
X) = 1o ex

M= T x)

En la brmula del @alculo de la derivada parcial del error se observa que depende de
la neurona anterior. Podremos de nir una nueva variable que sei la sensibilidad
de unaunica neurona repecto al error total.

Utilizaremos para calcular la sensibilidad del error con respecto a un peso que solo
depender de una neurona,

n = (G an) Aay)

Adenas, si queremos modi car loshias de la red, se debea minimizar el error con

@ E)tal

respecto a cada——

@h
C) Minimizando el error de las capas ocultas

Conociendo la variacon necesaria para minimizar el error de los pesos de la ca-
pa de salida, se podan hallar las variaciones necesarias para el resto de pesos. Sin
embargo estos, al depender de los anteriores pesos, tendan un @lculo diferente.
Esta es la razn por la que la propagacon hacia atas es desde la capa de salida a
la de entrada y se ejecuta en direccon opuesta al algoritmo feed-forward.
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k: recorre todos de los pesos de la capa anterior a la del peso a ajustar.
I: la capa de neuronas que est conectada al peso a ajustar y los pesos de la capa
siguiente (ya actualizada).

Procederemos entonces al @lculo del resto de pesos que no esan conectados a la
capa de salida.

@ |-&:etal _

@W'n - ( LWITT-:—,:IL( Oa'!‘] !

k=0

D) Modi cando los pesos y bias de la red

Al tener la variacon optima de un peso, para minimizar el error actualizaremos
. . |
el valor del peso dependiendo de su variaco ata ).

n
Llamamos al coe ciente de aprendizaje. Se utiliza para no bajar el error dasti-
camente ya que hay otro tipo de datos y la red necesita aportar cierta tolerancia a
todos ellos. El error obtenido solo depende de ununico dato.
Existen varias formas de actualizar los pesos:

= Descenso de gradiente esto@stico: actualiza cada peso por cada nuevo dato

| @ E)tal

= Wmin @w
n

= Descenso de gradiente por grupos (Batch descent): En cada vuelta completa
de todo el conjunto de datos se ajustan a los pesds.tamafo conjunto de
datos

| 1)(t @E)tal

. W -
m;n m;n
t., @Wn

= Descenso de gradiente por mini-grupos (Mini-Batch descent):
Es el algoritmo intermedio entre los anteriores, en el que se actualizan los pesos
tras un determinado rumero de iteraciones sobre el conjunto de datos. Es el
algoritmo optimo entre los descritos, ya que no consume mucha memoria al
procesador pero a la vez es apido y por tanto e ciente.
s tamano del minigrupo omini-batch (20-100).

I 11X @Fkw
W =
' S ., @Wn

= Modi cacon de los bias
. coe ciente de aprendizaje del bias.
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Igual que con los pesos tamben se modi ca@an los bias de la siguiente manera:

_ @'-t:etal
W=t oy

Estos algoritmos se ejecutaan sobre cada peso y as todos ellos estaan ajustados y
el error total de la red disminuia. Se puede observar este decrecimiento en la imagen
4

Figura 4: Ga ca del decrecimiento de error de la red neuronal

3.3.4. Entrenamiento

Para llevar a cabo un entrenamiento completo se necesitaan las siguientes va-
riables:

= Conjunto de datos: sela un array con las imagenes y, por tanto, los pixeles de
todas las imagenes.

= |teraciones:i el rumero de conjunto de datos con los que aprender.

= Epocas:epochscantidad de veces que se iteraa el conjunto de datos para el
aprendizaje.

Se recorrelan todas lasepocas. En cada una de estas, se pasaa por todo el conjunto
de datos si el descenso de gradiente es esto@stico. El entrenamiento de la red se
muestra a continuacon:
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/IStochastic Gradient Descent
for (int i=0;i <epochs;i++)f
for (ImageTrain trainSet:images)f
float [] outputs=ExecuteFeedForward(trainSet.inputs);
float error=CalculateError(outputs);
ArrayList <Matrix2D >weightsUpdates=BackPropagation(error);
updateWeights(weightsUpdates);

g

Se analiza@an los colores de los pxeles de las imagenes y se asignaan en la primera
capa como valores de entrada. A continuacon, ejecutal la funcorieed-forward y

con los valores de salida obtenidos se calculaa el error. Desples se llevaa a cabo
el back-propagationpara disminuir el error o funcon de costeC(x) y actualizar los
pesos de la red neuronal.

3.3.5. Algoritmos de optimizacon

El descenso de gradiente buscaa disminuir el error, pero no conseguiga llegar al
mnimo absoluto en el que se ha maximizado el aprendizaje de la red neuronal con
los conjuntos de datos. Adenas, no es la forma nmas @apida de llegar a un mnimo
ya que el coe ciente de aprendizaje es constante por lo que siempre habea un mar-
gen de error en el decrecimiento del coste. Por ello, se utilizaan los algoritmos de
optimizacon [Figura 5].

Existen muchos algoritmos de optimizacon:
= Momentum

Se puede conseguir reducir las grandes oscilaciones que presenta el descenso de
gradiente esto@stico en la husqueda de un mnimo local. Acelera el descenso en la
direccon correcta y reduce la aceleracon en el resto de direcciones [Figura 6].

v(t): velocidad en un tiempo concretd
: ermino del momento. Dependiendo de si se quiere avanzar nmas pero con menos
oscilaciones o viceversa. Suele ser 0.9.

@ E)tal
@Win

Cuando calculamosv(t) procederemos, como se ha explicado anteriormente, a ac-
tualizar los pesos pero cown(t). Podremos utilizar el descenso por mini-grupos si
procedemos a ello.

vit)= v(t 1)

Wm;n = W:n;n V(t)
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Figura 5: Algoritmos de optimizacon [11]

Figura 6: Momentum en contraposicon a SGD [12]

= RMSProp

Tamben trata de decrecer las oscilaciones de las direcciones que no apuntan al
mnimo. : el valor del momento. Suele ser 0.9

Vaw = Vaw +(1 )dW2

Al actualizar los pesos se debe hacer lo siguiente para variar el coe ciente de apren-
dizaje:
dw

I =
W = W, —

m:n m:n de
Para prevenir que obtenga una velocidad muy alta el descenso y se pase del mnimo,
se utiliza , con valores positivos relativamente cerca del 0.
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= Adagram

Algoritmo de optimizacon de descenso de gradiente, en el que se adapta el co-
e ciente de aprendizaje con unos paametros aplicando pequenas variaciones a este.

g: es la variacon de un peso determinado para disminuir el error. El ermind
representa cuando se ha actualizado el peso. Por lo tanto, con esta notacon el des-
censo de gradiente esto@stico sera:

— @EJtal
@Win

El algoritmo de optimizacon Adagram trataa de modi car el coe ciente de apren-
dizaje dependiendo de los anteriores gradientgs dondet representa el orden de
ejecucon de esos gradientes.

O =) Wi = W Oy

G;: es un matrix diagonal donde la posiconi;i es la suma de los cuadrados de
los gradientes del peso que queremos cambiar hasta elultimo cambio antetior

. ermino que previene la divisbn por 0. Es un rumero muy bajo como 10°.

Se tenda que calcular el producto vectorial entre las matrice&; y g como se
muestra a continuacon:

m;n = Wm;n IE ~ 7 gt

El bene cio principal del algoritmo Adagram es la eliminacon de la necesidad de
cambiar manualmente el coe ciente de aprendizaje.

Adadelta, ADAM, Nadam y Nesterov Accelerated Gradienson otros ejemplos de
algoritmos de optimizacon de descenso de gradiente. Sin embargo existen muchos
mas y variantes de los mencionados.

3.4. Interfaz Gaca

La aplicacon cuenta con una so sticada interfaz para simpli car los controles y
funciones del programa que se describen a continuacon. Adenas, utiliza la librera
ga ca integrada de Java denominadaSwing Los campos de texto, botones, edito-
res y merus han sido creados con un diseno simple yutil y siempre funcionando de
manera uida.

El manual ecnico del funcionamiento de la aplicacon y los primeros pasos se
puede conseguir en el siguiente enladettps://docs.google.com/document/d/
1RCckXaYssdckRxK-5rSRjsPZ1_A6wLahVYPceHjJPkk/edit?usp=sharing
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Figura 7: Ventanas del editor de redes neuronales

3.4.1. Ventana de creacon

En la parte superior izquierda se puede observar un editor de redes neuronales
en la que el usuario puede con gurar de forma visual una red neuronal. Ofrece la
posibilidad de creacon por comandos o a partir de los conjuntos de datos

3.4.2. \Ventana de importacon

En la zona superior central se puede apreciar una ventana en la que se pue-
den importar de forma mapida conjuntos de datos para entrenar a la red neuronal.
Las redes neuronales pueden ser modi cadas editando el ritmo de aprendizaje, las
iteraciones y las activaciones.

3.4.3. \Ventana de aprendizaje

En el panel inferior izquierdo se pueden visualizar los distintos conjuntos de
datos, en este caso para entrenar a una red neuronal con dgitos. Este es el panel
de entrenamiento. Se puede seleccionar ununico ejemplar para entrenar o todos
los ejemplares. Ofrece la posibilidad de cambiar el tamafo de las imagenes y de
con gurarlas.

3.4.4. Simulaciones

Tamben existe una ventana para probar distintas simulaciones y ver los resulta-
dos, la precison y el rendimiento de la red neuronal. La numeracon de cada brmula
esh compuesta por dos rumeros: el de la seccon, dentro de la cual esh la brmula,
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y el umero que ocupa la brmula dentro de esta seccon. (Se pueden numerar de

otras formas, por supuesto).

3.5. Proceso de renderizacon y actualizacon

Adenas de toda la interfaz y todos los algoritmos que utiliza, tamben es posi-

ble visualizar y entender el comportamiento de la red neuronal. Para ello, integra
un motor gl co programado desde cero para renderizar la red neuronal, efectos,

textos...

/IRENDERING NEURONS

for (Layer | : Main.neuralNetwork.get(x).getLayers()) f
if (Main.neuralNetwork.get(x).isShowlnputs()) f
for (GraphicalNeuron gn : |.getNeuronas()) f
gn.render(g);

g

g else f

if (l.getPos() '= 0) f

for (GraphicalNeuron gn : |.getNeuronas()) f
gn.render(g);

g

g

g

/IRENDERING WEIGHTS

ArrayList <Weight> weights = Main. neuralNetwork.get(x).getWeights();
if (Main.neuralNetwork.get(x).isShowlnputs()) f

for (int i = 0; i < weights.size(); i++) f

Weight w = weights.get(i);

w.render(g);

g
/IEFFECTS

int transparency = (int) (30 Math.cos(s) + 60);
float rest =t % ( float ) (Math.Pl);

float rest3 = Math.abs((t 2) % (float ) (Math.Pl));
if (rest2 <=0.02f&&t >0.1f) f

t = 0f;

g

length = (int) (Math.sin(rest2) initialLength);

float pos = (float ) (Math.sin(resT) (module length / 2));

float xEffectl = x1 + ((module pos) (x2 x1)) / module;

float yEffectl = y1 + ((module pos) (y2 y1l)) / module;

float xEffect2 = x1 + (((module pos length)) (x2 x1)) / module;

float yEffect2 = y1 + (((module pos length)) (y2 y1)) / module;
(

paintEffect(g,
yEffect2);

int ) xEffectl, (int) yEffectl, (int) xEffect2, (int)

g

Todos los algoritmos estin ejecutados en distintos hilos de ejecucbn para prevenir
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la disminucon del rendimiento de la aplicacon y a la vez gestionar varias redes,
entrenamientos y otras tareas que requireren gran rendimiento computacional.

Este estam relacionado con la cantidad de objetos a renderizar. Cuanto mas grande
sea la red neuronal, mas trabajo le costaa al ordenador mantener la uidez del pro-
grama. Por ello, si losFPS?!? decrecen demasiado, se reducia la tasa de refresco del
programa. La aplicacon deja de garantizar una uidez continua cuando se superan
los 10.000.000 objetos a actualizar y los 100.000 a renderizar.

3.6. Almacenamiento de redes neuronales

Al entrenar una red neuronal, se dispone de la herramienta de guardar esa red
neuronal en un ordenador para que posteriormente pueda ser utilizada por otras
personas y/o por el usuario.

Figura 8: Red neuronal kasica

Se guardar todo el aprendizaje, ajustes, y todas las neuronas, pesos, capas, etetera.
La red neuronal ser serializable para poder guardarse en forma de objeto. Adenas,
para garantizar la seguridad de los datos, todo estaa encriptado de forma diramica
durante la ejecucbn del programa

2Frames per secondo ga cos que puede renderizar un ordenador en un segundo

Ensayo BE | Instituto San Mateo | curso 27.17-27%% Pagina 21



Inteligencia Arti cial
Editor de Redes Neuronales
Proyecto de investigacion del BE — curso 2018-2019
Diego Berrocal Gutiérrez

4. Pacticas

Adenas de programar los algoritmos y disenar la aplicacon he estado sacando
provecho de ella creando distintas redes inteligentes y evallando sus rendimientos.
He desarrollado una red neuronal preparada para reconocer dgitos y letras escritos
manualmente.

Las imagenes usadas para entrenar a la red son de 28x28 pixeles pasadas a blanco
y negro. Por lo tanto, la cantidad de neuronas en la capa de entrada sea de 784
neuronas. Las neuronas de salida sean los dgitos del O al 9. He estado variando las
capas ocultas y nalmente he conseguido obtener el mejor rendimiento con una red
de 784x20x20x10 y que funcionaba con una precisbn de reconocimiento del 99 %.
La red tiene 16280 pesos a modi car en el entrenamiento.

Para analizar el rendimiento de la red, he implementado en el programa una li-
brera que he programado en Java y que incluye ecnicas de aralisis matemnatico,
representacon de funciones, matrices y otras herramientas. Se puede descargar la
aplicacon y ver el odigo fuente enhttps://github.com/dDevTech/MathLibrary

La funcon coste de la red neuronal se puede visualizar en la gura 4. La funcon
poliromica es la funcon del error con la herramienta de regreson aplicada.

Con lo que he llegado a aprender de inteligencia arti cial con este proyecto he
creado un simulador de coches aubnomos utilizando redes neuronales, pero esta vez
sin back-propagation y con aprendizaje de esfuerzo y en concreto con algoritmos
gereticos. Se puede ver una demo del simulador emttps://www.youtube.com/
watch?v=aC7Euu4s66A

El programa esh escrito en C# con el motor ga co Unity 3D [Figura 9].

5. Conclusbon

Gracias a esta aplicacon he podido conocer a fondo el funcionamiento de las
redes neuronales, ademas de poder haberla utilizado para otros nes y aplicaciones.
Por ejemplo a algoritmos gereticos. He observado, adenas, que la forma nas api-
da de aprendizaje para rumeros es a travwes de minibatches, con un coe ciente de
aprendizaje bajo (0.1-0.2) y con la funcon de activacon sigmoid.

La aplicacon esta disponible en mi mgina web por lo que cualquier persona in-
teresada se la puede descargar. Actualmente estoy desarrollando, gracias a los cono-
cimientos aprendidos con este proyecto, otras aplicaciones de inteligencia arti cial
utilizando algoritmos gereticos y otros modelos de redes neuronales coAtagram

para hacer aplicaciones mas inteligentes. Sin embargo contiruo desarrollando esta
aplicacon con nuevas caractersticas para que cualquiera pueda aprovecheEdi-

tor .
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Figura 9: Simulador 3D de coches aubnomos
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ANexos

A continuacion anadire enlaces de interes relacionados con el proyecto, su descar-
ga y plataformas para visualizar el codigo de las aplicaciones y librer as utilizadas.
Ademas, incluire anexos importantes de programacion del proyecto.

Anexo I: Enlaces de interes

DDev Tech: Canal de youtube donde se pueden ver las demos de las aplicaciones
y los proyecto que desarrollo.

https://www.youtube.com/channel /UCwsrCNLN4XQE9OVSP5Sz2dA

DDev Tech: codigo de proyectos de programacion como la librer s de matematicas
0 de conexion al servidor.

https://github.com/dDevTech

Retopall: Sitio web donde publico mis proyectos y las descargas de estos.
https://retopall.com/

Anexo I1: Imagenes del editor de redes

Las siguiente imagenes son capturas de la aplicacion AlEditor:
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Figura 10: Red neuronal 784x100x100x27
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Figura 11: Entrenamiento de la red neuronal
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