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Resumen

Recientemente se han anunciado importantes avances en diversos campos de la
inteligencia artificial: como son el reconocimiento del habla, la vision y la
audicidn artificial o el procesamiento natural del lenguaje. De algunos de ellos,
como es el caso de la vision por ordenador, los expertos incluso han afirmado
que se esta cerca de alcanzar el mismo nivel de precision que el que caracteriza a
los seres humanos. Detras de estos avances, en problemas que hasta el momento
se consideraban dificiles de resolver por una maquina, estan ciertas técnicas del
ambito del aprendizaje automatico (fundamentalmente estructuras modulares en
forma de redes o grafos) que han sido redenominadas como técnicas de «Deep
Learning».

En esta linea se pretende explorar, desarrollar e implementar este tipo de
técnicas aplicadas a problemas de interés en robdtica, vision y audicion artificial
0 analisis de datos y de procesos.

En este Trabajo de Fin de Grado se mostraran algunas de las técnicas y
mecanismos mas importantes y destacados de este Deep Learning, asi como
diferentes ejemplos practicos, culminando en un pequefio proyecto final de
aprendizaje profundo haciendo uso de diferentes librerias del lenguaje Python.

Palabras clave: red neuronal, inteligencia artificial, deep learning, machine
learning, aprendizaje, entrenamiento, perceptron multicapa, neurona, capa,
funcion de activacidn, backpropagation, arquitectura, python, theano, pylearn2



Abstract

Recently were announced significant progress in various fields of artificial
intelligence; such as speech recognition, artificial vision and listening or natural
language processing. Some of them, as the case of computer vision, experts have
even said that it's close to achieving the same level of precision that
characterizes human beings. Behind these advances, problems that until now
were considered difficult to solve by a machine, are certain techniques in the
field of machine learning (especially modular structures as networks or graphs)
that have been redenominated as techniques of «Deep Learning».

In this field it is pretend to explore, develop and implement this type of
techniques applied to problems of interest in robotics, artificial vision and
listening or analysis of data and processes.

In this TFG some of the most important techniques and mechanisms of Deep
Learning and different practical examples will be shown, as well as, culminating
in a final project of these technologies using different Python libraries.

Keywords: neural networks, artificial intelligence, deep learning, machine
learning, learning, training, multilayer perceptron, neuron, layer, activation
function, backpropagation, architecture, python, theano, pylearn2
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Capitulo 1
Introduccidén

En estos Gltimos afios, las grandes empresas tecnoldgicas estan apostando por el
desarrollo y la mejora de algoritmos de reconocimiento de voces, imagenes y
textos en sectores como internet, las finanzas, el transporte, el diagnostico
médico o las telecomunicaciones.

Buena parte de estas mejoras se deben al denominado como Machine Learning,
0 aprendizaje automatico, una rama de la Inteligencia Artificial donde el
objetivo principal es que un sistema 0 maquina sea capaz de aprender y analizar
informacion suministrada de ejemplo con el objetivo de predecir o generalizar
ejemplos futuros, sin ningun tipo de intervencién humana en el proceso. O dicho
de otra forma, un conjunto de algoritmos destinados a buscar los patrones por los
cuales una informacion de origen se transforma en una informacién de destino.

El campo de aplicacion de este Machine Learning es cada vez mas elevado, si
bien muchas de estas aplicaciones las utilizamos a menudo sin conocer que
realmente disponen de algoritmos de aprendizaje automatico por debajo. Asi,
esta presente en la gran mayoria de motores de bdsqueda de internet, que se
personalizan automaticamente segun las preferencias del usuario; a la hora de
explorar una base de datos de historiales médicos para predecir qué tipo de
pacientes podrian responder a un cierto tratamiento; en el mundo de las redes
sociales, donde gigantes como Facebook nos ofrecen determinada informacion
en nuestro muro en funcién de nuestros gustos y el de nuestros amigos; o de los
tan hablados asistentes de voz virtuales como Siri, Cortana 0 Google Now,
capaces de aplicar este tipo de patrones de aprendizaje para mostrarnos la
informacion requerida a través del reconocimiento de voz.

En este Trabajo de Fin Grado, no solamente entraremos en detalle sobre la
importancia del Machine Learning y su implementacion, sino que
especificamente nos centraremos en el denominado Deep Learning, o
aprendizaje profundo, que consiste en una familia de algoritmos y técnicas que
facilitan enormemente el aprendizaje automatico.

En las proximas paginas se presentaran las diferentes estructuras, arquitecturas y
procesos de aprendizaje de informacion de este aprendizaje profundo, se
presentaran algunos modelos de ejemplo de implementaciones de Deep Learning
-con ayuda de diferentes librerias del lenguaje de programacion Python-y, por
ultimo, se expondrd un modelo de estudio para un sistema de datos de Deep
Learning.



Capitulo 2
Deep Learning

Como se describi6 anteriormente en el capitulo introductorio, Deep Learning no
es mas que un conjunto de técnicas y procedimientos algoritmicos basados en
Machine Learning para lograr que una maquina aprenda de la misma forma que
lo hace un ser humano.

Siendo mas precisos, hablamos de una familia de algoritmos cuyo propdsito es
simular el comportamiento que lleva a cabo nuestro cerebro para reconocer
imagenes, palabras o sonidos.

Son algoritmos que funcionan en base a «un proceso por capas». El aprendizaje
profundo simula el funcionamiento basico del cerebro, que se realiza a través de
las neuronas. En Deep Learning, esas neuronas serian las capas.

Si bien las redes de neuronas son las que se usaran durante este Trabajo de Fin
de Grado, no es el Unico modelo que se emplea actualmente para que las
maquinas sean capaces de aprender por si mismas a través de este aprendizaje
profundo. Otros ejemplos son los arboles de decision, las reglas de asociacion,
los algoritmos genéticos, las redes bayesianas o el aprendizaje por refuerzo.

2.1 Antecedentes y estado actual

El aprendizaje profundo no es una idea de trabajo novedosa. La idea surgi6
alrededor de los afios ochenta de la mano del investigador japonés Kunihiko
Fukushima, que propuso un modelo neuronal de entre cinco y seis capas al que
denomind neocognitron. Sin embargo, las dificultades para el desarrollo de
alternativas a la propuesta de Fukushima han sido muy complejas y el coste para
su investigacion era sumamente elevado, lo que ha catapultado que estas
técnicas no se hayan vuelto a retomar con fuerza hasta hace escasamente una
década, donde se ha reactivado el interés y la inversion por parte de las
empresas.

Las grandes empresas tecnoldgicas estan apostando por el desarrollo y la mejora
de algoritmos de reconocimiento de voces, imagenes y textos. Google desarrollé
con éxito redes neuronales que reconocen voces en teléfonos Android e
imagenes en Google Plus. Facebook usa Deep Learning para orientar los
anuncios e identificar rostros y objetos en fotos y videos. Microsoft lo hace en
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proyectos de reconocimiento de voz. Baidu, el gran buscador chino, decidio
abrir en 2013 un gran centro de investigacién de Deep Learning en Silicon
Valley, a 10 kilémetros de Google en Mountain View.

Google lleva més de dos afios haciendo movimientos interesantes en el campo
del Deep Learning y la Inteligencia Artificial. La compariia desembolsé una gran
cantidad de dinero por DeepMind en enero de 2014: 290 millones de euros. Esta
empresa, fundada en 2012, salté al ruedo tecnoldgico por utilizar algoritmos de
Machine Learning en comercio electronico y videojuegos, y su objetivo es
avanzar en la creacion de un buscador que sea capaz de entender y responder las
peticiones de los usuarios como una persona.

Ademas, Google contratd en 2013 a uno de los mayores especialistas mundiales
de Machine Learning: Geoffrey Hinton, que en la década de los 80 investigé el
desarrollo de ordenadores capaces de funcionar como el cerebro humano gracias
a la unificacion de patrones de datos. A dia de hoy, es responsable del conocido
proyecto de Google «The Knowledge Graph».

La otra gran tecnoldgica que ha apostado muy fuerte por el aprendizaje profundo
es Facebook, que cuenta en su equipo con Yann LeCun, profesor del Instituto
Courant de Ciencias Matematicas de la Universidad de Nueva York, y experto en
Machine Learning. LeCun fue el creador de la primera version del
backpropagation, un algoritmo de aprendizaje supervisado para entrenar redes
neuronales artificiales que se detallard mas adelante.

Sus investigaciones en cuanto a tratamiento de imagenes y reconocimiento de
voz se refiere es lo que llevo a Mark Zuckerberg a contratarlo para su laboratorio
de Inteligencia Artificial. Como LeCun ha reconocido en alguna entrevista, su
idea es conseguir desarrollar un algoritmo que sea capaz de comprender el
contenido que los usuarios suben a internet como lo haria un ser humano.

En Espafia también existen empresas que aplican los conocimientos de Deep
Learning en beneficio de sus clientes. Una de las mas importantes es Inbenta,
dedicada al desarrollo de software de procesamiento de lenguaje natural. Su
tecnologia permite que una méaquina entienda y recuerde la conversacion con
una persona gracias a la incorporacion de retencion cognitiva y deteccion de
contexto en las interacciones entre sus maquinas y usuarios.

Otro de los exponentes nacionales del Deep Learning es Sherpa, una empresa
que ha disefiado un sistema que combina funciones de buscador, asistente
personal y modelo predictivo para dispositivos méviles. En este campo también
trabaja Indisys, una empresa que acapard en 2012 el interés inversor de una
multinacional del nivel de Intel, disefiando su propio asistente personal capaz de
mantener conversaciones como si fuera tu padre o tu amigo.
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Capitulo 3
Redes Neuronales Artificiales

Una red de neuronas, llamado comdnmente red neuronal artificial, es una
herramienta matematica que modela -de forma muy simplificada- el
funcionamiento de las neuronas en el cerebro. Otra forma de verlas, es como un
procesador de datos que recibe informacion entrante, codificada como numeros,
hace una serie de operaciones y produce como resultado informacion saliente,
codificada también como otros ndmeros.

Un ejemplo concreto seria una red de neuronas que detecte rostros en
imagenes. Es muy facil codificar una imagen como una lista de niameros. De
hecho, ya las codificamos asi en los ordenadores. Por tanto, esta red recibiria
tantos nimeros a su entrada como pixeles tienen nuestras imagenes -0 tres por
cada pixel si utilizamos imagenes en color. Y si la informacion que esperamos a
la salida es que nos diga si hay un rostro o no, basta con un solo numero en la
lista saliente. Podemos imaginar que si el nUmero que sale de la red toma un
valor cercano a 1 significa que hay un rostro, y si toma un valor cercano a 0
significa que no lo hay. Valores intermedios se podrian interpretar como
probabilidad.
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(20 by 20 pixels! Hidden umts
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Figura 2: Red de neuronas que detecta rostros en una imagen
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3.1 Evolucidn histérica

El matematico britanico Alan Turing fue el primero en estudiar el cerebro desde
el punto de vista computacional en 1936, si bien los primeros trabajos para la
construccion de modelos matematicos que imitasen el comportamiento de las
neuronas del cerebro se deben a Warren McCulloch y Walter Pitts
(neurofisiélogo y matematico, respectivamente), que presentaron en 1943 uno de
los primeros modelos de una neurona artificial. Poco despues, en 1949, Donald
Hebb propuso una ley que explica a grandes rasgos el aprendizaje neuronal,
conocida como «regla de Hebb», que se convirtio en la precursora de las
técnicas de entrenamiento de redes neuronales artificiales de hoy en dia.

A partir de estas aportaciones iniciales, durante la década de los afios 50 y 60
surgieron nuevos desarrollos, destacando los trabajos de Marvin Minsky y
Frank Rosenblatt, quienes desarrollaron el conocido como perceptron, o
perceptron simple, un modelo sencillo capaz de generalizar el conocimiento y
que, tras aprender una serie de patrones previamente, podia reconocer otros
similares aunque no se les hubieran presentado con anterioridad.

Posteriormente al trabajo de Minsky y Rosenblatt sobre el perceptron simple,
Bernard Widrow y Ted Hoff desarrollaron en 1960 una importante variacion
del algoritmo de aprendizaje del perceptron, la denominada «Ley de Widrow-
Hoff», que dio lugar al modelo ADALINE (ADAptive LINear Elements), que
constituyd la primera red neuronal artificial aplicada a un problema real: la
eliminacion de los ecos de las lineas telefénicas por medio de filtros adaptativos.

A pesar de los brillantes inicios de la investigacion usando redes neuronales, el
interés de la comunidad cientifica por éstas bajo enormemente al publicarse el
libro: Perceptrons: An introduction to Computational Geometry del ya
mencionado Marvin Minsky y de Seymour Papert, ambos investigadores del
MIT. Estos autores demostraron importantes limitaciones teoricas en el
aprendizaje de los modelos neuronales artificiales desarrollados hasta entonces,
en particular de la red perceptron, lo que las convertia en juguetes matematicos
sin aplicabilidad practica real.

A partir de este trabajo, numerosos autores abandonaron el ambito neuronal para
centrarse en el analisis de los sistemas basados en el conocimiento, mucho mas
prometedor en aquel momento. No obstante, otros autores continuaron
investigando en el campos de las redes neuronales artificiales, destacando el
Asociador Lineal desarrollado por James Anderson en 1977 y su extension
conocida como red «Brain-State-in-a-Box», que permitieron modelizar
funciones arbitrariamente complejas.
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En 1982 coincidieron numerosos eventos que hicieron resurgir el interés en las
redes neuronales artificiales. John Hopfield presentd su trabajo sobre redes
neuronales describiendo con claridad y precision una variante del Asociador
Lineal inspirada en la minimizacion de la energia presente en los sistemas
fisicos, conocida como «red de Hopfield». Ademas, en ese mismo afio Fujitsu
comenzo el desarrollo de «computadoras pensantes» para diversas aplicaciones
en robdtica.

Un avance muy significativo tuvo lugar con la formulacion de una nueva regla
de aprendizaje supervisado, la denominada «Regla Delta Generalizada» por
parte de Werbos, Parker y LeCun. Asimismo, el desarrollo por Rumelhart del
algoritmo de aprendizaje supervisado para redes neuronales artificiales conocido
como «backpropagation» ofrecié en 1986 una solucién muy potente para la
construccion de redes neuronales mas complejas al evitar los problemas
observados en el aprendizaje del perceptron simple. Este algoritmo constituye
desde entonces una de las reglas de aprendizaje de mayor utilizacion para el
entrenamiento de la red conocida como perceptron multicapa.

En 1988, los esfuerzos de la IEEE y de la INNS se unieron para formar la
«International Joint Conference on Neuronal Networks» (IJJCNN) vy, tres afos
mas tarde, surgidé la «International Conference on Artificial Neural Networks»
(ICANN), organizada por la Sociedad Europea de Redes Neuronales. Asimismo,
desde 1987 se viene celebrando la reunion anual «Neural Information
Processing Systems» (NIPS), que constituye uno de los referentes de mas alto
nivel en este campo de investigacion.

Como consecuencia de estos esfuerzos, las redes neuronales artificiales han
experimentado un importante desarrollo en los Gltimos afios, hasta el punto que
el paradigma conexionista ha llegado a superar a las aplicaciones basadas en
modelos simbolicos. En los Gltimos afios, las investigaciones se centran en la
combinacion de ambos paradigmas de aprendizaje, con el fin de conseguir una
mayor union entre la capacidad de procesamiento y aproximacion de las redes
neuronales artificiales, que pueden llegar a soluciones sorprendentemente buenas
con rapidez y poca informacion de partida, y el potencial de los sistemas basados
en el conocimiento, como demuestran los trabajos de Tomas Hrycej (1992) en
inteligencia artificial, Paul McNelis (1997 y 2005) en finanzas y Bart Baesens
(2003) en mineria de datos, entre otros.
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3.2 Arquitectura

En la siguiente figura podemos ver la arquitectura genérica de una red neuronal
artificial.

SALIDAS

OCULTAS

Figura 3: Arquitectura de una red neuronal artificial

Cada circulo representa una neurona. Las neuronas se organizan en capas, de la
siguiente forma: las neuronas amarillas son las entradas, y reciben cada uno de
los nimeros de nuestra lista de numeros entrante, las neuronas verdes son las
salidas, y una vez que la red realiza su operacidbn matematica, contienen el
resultado, también como una lista de nimeros; las neuronas grises son neuronas
ocultas, que contienen calculos intermedios de la red.

Normalmente, todas las neuronas de cada capa tienen una conexion con cada
neurona de la siguiente capa, como se representa en el diagrama anterior. Estas
conexiones tienen asociado un numero, que se llama peso. La principal
operacion que realiza la red de neuronas consiste en multiplicar los valores de
una neurona por los pesos de sus conexiones salientes. Cada neurona de la
siguiente capa recibe nimeros de varias conexiones entrantes, y lo primero que
hace es sumarlos todos.

Continuando con el ejemplo anterior, la arquitectura de la red que detecta rostros

en una imagen, tendria un aspecto similar al siguiente (s6lo se dibujan las
conexiones desde tres pixeles para no hacer mas complicado el grafico):
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Figura 4: Ejemplo de arquitectura de una red neuronal artificial

3.2.1 Funcidn de activacion

Hasta el momento, las operaciones de la red de neuronas son sencillas, ya que se
tratan de productos y sumas. Hay otra operacion que realizan todas las capas,
salvo la capa de entrada, antes de continuar multiplicando sus valores por las
conexiones salientes. Se trata de la funcion de activacion.

Esta funcion recibe como entrada la suma de todos los niameros que llegan por
las conexiones entrantes, transforma el valor mediante una formula, y produce
un nuevo numero. Existen varias opciones, pero una de las funciones mas
habituales es la funcion sigmoide. Uno de los objetivos de la funciéon de
activacion es mantener los nimeros producidos por cada neurona dentro de un
rango razonable (por ejemplo, nimeros reales entre 0 y 1).

La funcion sigmoide es no lineal, esto significa que si dibujamos en una gréafica
los valores de entrada en un eje y los de salida en el otro eje, el dibujo no sera
una linea. Esto es muy importante, porque si la funcion de activacién que
elegimos es lineal, la red estard limitada a resolver problemas relativamente
simples.

Una forma sencilla de implementar redes neuronales artificiales consiste en
almacenar los pesos en matrices. Es facil ver que si ahora guardamos los valores
de todas las neuronas de una capa en un vector, el producto del vector y la matriz
de pesos de salida, nos da los valores de entrada de cada neurona en la siguiente
capa. Ahora solo falta aplicar la funcion de activacion que hayamos elegido a
cada elemento de ese segundo vector, y repetir el proceso.

16



3.2.2 Bias

Justo antes de aplicar la funcion de activacion, cada neurona afiade a la suma de
productos un nuevo término constante, llamado habitualmente bias.

Una forma tipica de implementar este término consiste en imaginar que
extendemos la capa anterior con una neurona gque siempre toma como valor un 1,
e incorporar los pesos correspondientes a dicha neurona a la matriz de pesos.

OCULTAS

Figura 5: Incorporacion de los biases a la red neuronal

Para ver su importancia con un ejemplo sencillo, imaginémonos una funcion de
activacion lineal (no hace nada) y sélo dos neuronas en la red, una en la capa de
entrada y otra en la capa de salida.

Tal como se ha explicado antes, esta red se limita a hacer una multiplicacién y
nada mas. Si queremos usar esta red, por ejemplo, para convertir entre grados
Celsius y Fahrenheit tenemos un problema, porque a 0° C le corresponden 32° F,
y s6lo con una multiplicacién no podemos hacer esto. Sin embargo, al introducir
los biases tenemos una multiplicacion y luego una suma, con lo cual ya
podriamos hacer este conversor de temperaturas.
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3.2.3 Otras arquitecturas

Ademas de la arquitectura explicada en los apartados anteriores, es interesante
saber que existen arquitecturas de redes neuronales diferentes que también se
usan en ocasiones para implementar Deep Learning.

Por ejemplo, las redes de neuronas recurrentes (Recurrent Neural Networks)
no tienen una estructura de capas, sino que permiten conexiones arbitrarias entre
todas las neuronas, incluso creando ciclos. Esto permite incorporar a la red el
concepto de temporalidad, y permite que la red tenga memoria, porque los
numeros que introducimos en un momento dado en las neuronas de entrada son
transformados, y contindan circulando por la red incluso después de cambiar los
numeros de entrada por otros diferentes.

Otra arquitectura interesante son las redes de neuronas convolucionales
(Convolutional Neural Networks). En este caso se mantiene el concepto de
capas, pero cada neurona de una capa no recibe conexiones entrantes de todas
las neuronas de la capa anterior, sino solo de algunas. Esto favorece que una
neurona se especialice en una region de la lista de nUmeros de la capa anterior, y
reduce drasticamente el nimero de pesos y de multiplicaciones necesarias. Lo
habitual es que dos neuronas consecutivas de una capa intermedia se
especialicen en regiones solapadas de la capa anterior.

3.3 Modelos de redes neuronales

En Deep Learning podemos encontrar numerosos modelos de redes de neuronas
a la hora de resolver un determinado problema.

3.3.1 Perceptron Multicapa

El modelo del perceptron, también llamado perceptron simple, fue desarrollado
por Frank Rosenblatt en 1957. Su intencion era ilustrar algunas propiedades
fundamentales de los sistemas inteligentes en general, sin entrar en mayores
detalles con respecto a condiciones especificas y desconocidas para organismos
bioldgicos concretos. Rosenblatt opinaba que la herramienta de analisis mas
apropiada era la teoria de probabilidades, y esto lo llevo a una teoria de
separabilidad estadistica que utilizaba para caracterizar las propiedades mas
visibles de estas redes.
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Sin embargo, como ya se ha relatado anteriormente, en 1969 Minsky y Papert
publicaron su libro «Perceptrons: An introduction to Computational Geometry»
que para muchos significé el final de las redes neuronales. En él se presentaba
un analisis detallado de un perceptron en términos de sus capacidades y
limitaciones, en especial en cuanto a las restricciones que existen para los
problemas que una red de tipo perceptron puede resolver. La mayor desventaja
que presentaba este tipo de redes es su incapacidad para solucionar problemas
gue no sean linealmente separables. De hecho, en dicha publicacion se
demostrd que un perceptréon simple era incapaz de aprender una funcién tan
sencilla como la XOR.

Minsky y Papert mostraron ese mismo afio que la combinacion de varios
perceptrones simples podria resultar una solucién interesante para tratar ciertos
problemas no lineales, surgiendo por primera vez la figura del perceptron
multicapa. Sin embargo, los autores no presentaron una solucién al problema de
como adaptar los pesos de la capa de entrada a la capa oculta, pues la regla de
aprendizaje del perceptrén simple no puede aplicarse en este escenario.

Diferentes autores han demostrado independientemente que el perceptron
multicapa es un aproximador universal, en el sentido de que cualquier funcion
continua en un espacio R" puede aproximarse con un perceptron multicapa con
al menos una capa oculta de neuronas. Este resultado sitla al perceptrén
multicapa como un modelo matematico Util a la hora de aproximar o interpolar
relaciones no lineales entre datos de entrada y salida.

Dentro del marco de las redes de neuronas, el perceptron multicapa es en la
actualidad una de las arquitecturas mas utilizadas en la resolucién de problemas.
Esto es debido, fundamentalmente, a su capacidad como aproximador universal,
asi como a su facil uso y aplicabilidad.

Por otra parte, esto no implica que sea una de las redes mas potentes y con
mejores resultados en sus diferentes areas de aplicacion. De hecho, el perceptron
multicapa posee una serie de limitaciones, como el largo proceso de
aprendizaje para problemas complejos dependientes de un gran numero de
variables o la dificultad para realizar un analisis tedrico de la red debido a la
presencia de componentes no lineales.

Por otra parte, es necesario sefialar que el proceso de aprendizaje de la red busca
en un espacio amplio de funciones una posible funcion que relacione las
variables de entrada y salida al problema, lo cual puede complicar su aprendizaje
y reducir su efectividad en determinadas aplicaciones.

Ya en la figura 2 de este Trabajo de Fin Grado hemos podido observar la
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arquitectura de un perceptrén multicapa, caracterizada por disponer sus neuronas
agrupadas en capas de diferentes niveles, y cada una de las capas estad formada
por un conjunto de neuronas:

SALIDAS

OCULTAS

Las neuronas de la capa de entrada no actian como neuronas propiamente
dichas, sino que se encargan Unicamente de recibir las sefiales o patrones del
exterior y propagar dichas sefiales a todas las neuronas de la siguiente capa. La
ultima capa actGa como salida de la red, proporcionando al exterior la respuesta
de la red para cada uno de los patrones de entrada. Las neuronas de las capas
ocultas realizan un procesamiento no lineal de los patrones recibidos.

Las conexiones del perceptron multicapa siempre estan dirigidas hacia adelante,
es decir, las neuronas de una capa se conectan con las neuronas de la siguiente
capa, de ahi que reciban también el nombre de redes alimentadas hacia adelante
o0 redes feedforward. Generalmente, todas las neuronas de una capa estan
conectadas a todas las neuronas de la siguiente capa. Se dice entonces que existe
conectividad total o que la red esta totalmente conectada.

3.3.2 Autoencoders

Otra de las herramientas utilizadas habitualmente para implementar Deep
Learning son los autoencoders. Normalmente se implementan como redes de
neuronas con tres capas, con solo una capa oculta.

Un auto-codificador, o autoencoder, aprende a producir a la salida exactamente
la misma informacion que recibe a la entrada. Por eso, las capas de entrada y
salida siempre deben tener el mismo nimero de neuronas. Por ejemplo, si la
capa de entrada recibe los pixeles de una imagen, esperamos que la red aprenda
a producir en su capa de salida exactamente la misma imagen que le hemos
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introducido.

La clave estd en la capa oculta. Imaginémonos por un momento un auto-
codificador que tiene menos neuronas en la capa oculta que en las capas de
entrada y salida. Dado que exigimos a esta red que produzca a la salida el mismo
resultado que recibe a la entrada, y la informacion tiene que pasar por la capa
oculta, la red se vera obligada a encontrar una representacion intermedia de la
informacion en su capa oculta usando menos nameros. Por tanto, al aplicar unos
valores de entrada, la capa oculta tendrd una version comprimida de la
informacidn, pero ademas sera una version comprimida que se puede volver a
descomprimir para recuperar la version original a la salida.

ENTRADAS
SALIDAS

Figura 6: Ejemplo de autoencoder

De hecho, una vez entrenada, se puede dividir la red en dos, una primera red que
utiliza la capa oculta como capa de salida, y una segunda red que utiliza esa capa
oculta como capa de entrada. La primera red seria un compresor, y la segunda un
descompresor.

Precisamente por eso, este tipo de redes se denominan auto-codificadores, son
capaces de descubrir por si mismos una forma alternativa de codificar la
informacidn en su capa oculta. Y lo mejor de todo es que no necesitan a un
supervisor que les muestre ejemplos de como codificar informacién, se buscan la
vida ellas solas.

Un solo auto-codificador puede encontrar caracteristicas fundamentales en la
informacion de entrada, las caracteristicas mas primitivas y simples que se
pueden extraer de esa informacion, como rectas y curvas en el caso de las
iméagenes. Sin embargo, si queremos que nuestras maquinas detecten conceptos
mas complejos como rostros, nos hace falta méas potencia.
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Fijéemonos en la operacion que realiza un auto-codificador en su capa oculta. A
partir de informacion cruda sin significado (por ejemplo, pixeles de imagenes),
es capaz de etiquetar caracteristicas algo mas complejas (por ejemplo, formas
simples presentes en cualquier imagen como lineas y curvas). Entonces la
pregunta es, ;jqué pasa si al resultado codificado, en esa capa oculta, le
aplicamos otro auto-codificador? Si lo hacemos bien, encontrara caracteristicas
mas complejas todavia (como circulos, arcos, angulos rectos, etc). Si
continuamos haciendo esto varias veces, tendremos una jerarquia de
caracteristicas cada vez mas complejas, junto con una pila de codificadores.
Siguiendo el ejemplo de las imégenes, dada una profundidad suficiente e
imagenes de ejemplo suficientes, conseguiremos alguna neurona que se active
cuando la imagen tenga un rostro, y sin necesidad de que ningan supervisor le
explique a la red cOmo es un rostro.

3.4 Aprendizaje de redes neuronales

Durante la operatoria de una red neuronal podemos distinguir claramente dos
fases 0 modos de operacion: la fase de aprendizaje y la fase de ejecucién.

Durante la primera fase, la red es entrenada para realizar un determinado tipo de
procesamiento. Una vez alcanzado un nivel de entrenamiento adecuado, se pasa
a la fase de ejecucion, donde la red es utilizada para llevar a cabo la tarea para la
cual fue entrenada.

3.4.1 Fase de aprendizaje

Una vez seleccionada el tipo de neurona artificial que se utilizara en una red
neuronal y determinada su topologia es necesario entrenarla para que la red
pueda ser utilizada. Partiendo de un conjunto de pesos sinapticos aleatorio, el
proceso de aprendizaje busca un conjunto de pesos que permitan a la red
desarrollar correctamente una determinada tarea. Durante el proceso de
aprendizaje se va refinando iterativamente la solucion hasta alcanzar un nivel de
operacion suficientemente bueno.

El proceso de aprendizaje se puede dividir en tres grandes grupos de acuerdo a
sus caracteristicas:

B Aprendizaje supervisado. Se presenta a la red un conjunto de patrones

de entrada y su salida esperada. Los pesos se van modificando de forma
proporcional al error que se produce entre la salida real de la red y la
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esperada.

B Aprendizaje no supervisado. Se presenta a la red un conjunto de
patrones de entrada. No hay informacion disponible sobre la salida
esperada. El proceso de entrenamiento en este caso debera ajustar sus
pesos en base a la correlacion existente entre los datos de entrada.

B Aprendizaje por refuerzo. Este tipo de aprendizaje se ubica entre medio
de los dos anteriores. Se le presenta a la red un conjunto de patrones de
entrada y se le indica a la red si la salida obtenida es 0 no correcta. Sin
embargo, no se le proporciona el valor de la salida esperada. Este tipo de
aprendizaje es muy util en aquellos casos en que se desconoce cuél es la
salida exacta que debe proporcionar la red.

3.4.2 Fase de ejecucion

Una vez finalizada la fase de aprendizaje, la red puede ser utilizada para realizar
la tarea para la que fue entrenada.

Una de las principales ventajas que posee este modelo es que la red aprende la
relacion existente entre los datos, adquiriendo la capacidad de generalizar
conceptos. De esta manera, una red neuronal puede tratar con informacion que
no le fue presentada durante la fase de entrenamiento.

3.5 Entrenamiento de redes neuronales

En el contexto de las redes neuronales, el aprendizaje puede ser visto como el
proceso de ajuste de los parametros de la red. Partiendo de un conjunto de pesos
aleatorios, el proceso de aprendizaje busca un conjunto de pesos que permitan a
la red desarrollar una determinada tarea. El proceso de aprendizaje es un proceso
iterativo, en el cual se va refinando la solucion hasta alcanzar un nivel de
operacién suficientemente bueno.

La mayoria de los métodos de entrenamiento utilizados en las redes neuronales
consisten en proponer una funcion de error que mida el rendimiento actual de la
red en funcion de los pesos. El objetivo del método de entrenamiento es
encontrar el conjunto de pesos que minimizan -0 maximizan- la funcion de
error. El método de optimizacién proporciona una regla de actualizacion de los
pesos que en funcion de los patrones de entrada modifica iterativamente los
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pesos hasta alcanzar el punto 6ptimo de la red neuronal.

3.5.1 Método del Gradiente Descendente

El método de entrenamiento mas utilizado es el método del gradiente
descendente. Este método define una funcion E(W) que proporciona el error que
comete la red en funcién del conjunto de pesos W. El objetivo del aprendizaje
sera encontrar la configuracion de pesos que corresponda al minimo global de la
funcion de error, aunque en muchos casos es suficiente encontrar un minimo
local lo suficientemente bueno.

Dado un conjunto de pesos W(0) para el instante de tiempo t=0, se calcula la
direccién de maxima variacion del error. La direccién de maximo crecimiento de
la funcion E(W) en W(0) viene dado por el gradiente 7 E(W). Luego, se
actualizan los pesos siguiendo el sentido contrario al indicado por el gradiente I’
E(W), direccion que indica el sentido de maximo decrecimiento. De este modo,
se va produciendo un descenso por la superficie de error hasta alcanzar un
minimo local.

W (t+1) =W () — & 7 E (W)

Donde o indica el tamafio del peso tomado en cada iteracion, pudiendo ser
diferente para cada peso e -idealmente- deberia ser infinitesimal. El tamafio del
peso es un factor importante a la hora de disefiar un método de estas
caracteristicas. Si se toma un peso muy pequefio el proceso de entrenamiento
resulta muy lento, mientras que si el tamafo del peso es muy grande se producen
oscilaciones en torno al punto minimo.

3.5.2 Algoritmo Backpropagation

El algoritmo Backpropagation -o algoritmo de propagacion hacia atras- es el
método de entrenamiento mas utilizado en redes con conexion hacia delante.

Es un método de aprendizaje supervisado de gradiente descendente en el que
inicialmente se aplica un patron de entrada, el cual se propaga por las distintas
capas que componen la red hasta producir la salida de la misma. Esta salida se
compara con la salida deseada y se calcula el error cometido por cada neurona
de salida. Estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de salida,
hacia todas las neuronas de las capas intermedias. Cada neurona recibe un error
que es proporcional a su contribucion sobre el error total de la red. Basandose en
el error recibido, se ajustan los errores de los pesos de cada neurona.
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Un problema del algoritmo de propagacion hacia atras es que el error se va
diluyendo de forma exponencial a medida que atraviesa capas en su camino
hasta el principio de la red. Esto es un problema porque en una red muy
profunda -con muchas capas ocultas- sélo las ultimas capas se entrenan,
mientras que las primeras apenas sufren cambios. Por eso a veces compensa
utilizar redes con pocas capas ocultas que contengan muchas neuronas, en lugar
de redes con muchas capas ocultas que contengan pocas neuronas.

Durante la aplicacion del algoritmo backpropagation, el aprendizaje se produce
mediante la presentacion sucesiva de un conjunto de entrenamiento. Cada
presentacion completa al perceptron multicapa del set de entrenamiento se
denomina época. Asi, el proceso de aprendizaje se repite época tras época hasta
que los pesos se estabilizan y el rendimiento de la red converge en un valor
aceptable.

La forma en que se actualizan los pesos da lugar a dos modos de entrenamientos
distintos, cada uno con sus ventajas y desventajas:

B Modo Secuencial. En este modo de entrenamiento la actualizacion de los
pesos se produce tras la presentacion de cada ejemplo de entrenamiento,
de modo que también es conocido como modo por patron. Si un set de
entrenamientos posee N ejemplos, el modo secuencial de entrenamiento
tiene como resultado N correcciones de pesos durante cada época.

B Modo Batch. En este modo de entrenamiento la actualizacion de los pesos
se produce una vez, tras la presentacion de todo el set de entrenamiento.
Para cada época se calcula el error cuadratico medio producido por la red.

Si los patrones de entrenamiento se presentan a la red de manera aleatoria, el
modo de entrenamiento secuencial convierte a la bdsqueda en el espacio de
pesos en estocastica, y disminuye la probabilidad de que el algoritmo
backpropagation quede atrapado en un minimo local. Sin embargo, la naturaleza
estocastica del modo de entrenamiento secuencial dificulta el establecimiento de
condiciones tedricas para la convergencia del algoritmo.

Por su parte, el uso del modo de entrenamiento batch provee una estimacién

precisa del vector gradiente, garantizando de esta manera la convergencia hacia
un minimo local.
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Capitulo 4
Deep Learning en la practica

Lo més interesante de esta «fiebre moderna» por el Machine Learning -o el
Deep Learning mas concretamente- es que esta al alcance de todo el mundo, a
diferencia de lo visto anteriormente, donde nos hemos dado cuenta de las
grandes dificultades encontradas en el avance de esta rama de la Inteligencia
Atrtificial a mediados-finales del pasado siglo.

En lo que a disefio y software se refiere, existe una fuerte comunidad sobre Deep
Learning dentro del mundo del software libre para potenciar e implementar
soluciones y proyectos a estos niveles. Lenguajes de desarrollo como R, C++ 0
Python se nutren cada vez méas de librerias fabricadas por la comunidad para
lograr avances significativos en Machine Learning, lo que se traduce en grandes
soluciones que abarcan el procesamiento del lenguaje, el reconocimiento de voz,
la vision por computador, la mineria de datos o el internet de las cosas.

En este Trabajo de Fin de Grado se ha optado por trabajar con el lenguaje de
programacion Python, ya que ademas de ser un lenguaje de alto nivel de
naturaleza libre y de cierta facilidad a la hora de la implementacion, nos permite
hacer uso de casi un centenar de librerias orientadas al aprendizaje automatico y
profundo.

A lo largo de este capitulo se presentaran diferentes trabajos y ejemplos de
proyectos en los que se ha trabajado para comprender el funcionamiento interno
del aprendizaje automatico y profundo en la practica.

4.1 Theano

La primera escala en nuestro camino de uso de Deep Learning utilizando Python
nos lleva hasta Theano.

Desarrollado por investigadores de la universidad de Montreal, en Canada,
Theano es una potente libreria matemaética de Python que nos permite definir,
optimizar y evaluar expresiones en las que estdn involucradas matrices
multidimensionales, siendo de gran utilidad para nosotros a la hora de disefar
redes neuronales artificiales y obtener una mayor eficiencia en célculos muy
grandes. Theano permite, ademas, definiciones simbdlicas y un uso totalmente
transparente de los procesadores GPU.
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Dos caracteristicas muy interesantes que nos brinda esta libreria son las variables
compartidas y los pardmetros de actualizacion. Las primeras, llamadas shared
variables, son un hibrido entre variables simbolicas y variables no simbolicas,
cuyos valores pueden ser compartidos entre varias funciones. Estas variables
compartidas se pueden usar en expresiones simbolicas como el retorno de
objetos de una matriz, pero también disponen de un valor interno que define el
valor que toma esta variable simbdlica en todas las funciones que la utilizan.

La otra gran caracteristica es el parametro de actualizacion de las funciones de
Theano. Estas actualizaciones deben ser suministradas en una lista de tuplas de
la forma {variable compartida, nueva expresion}, aunque también puede ser un
diccionario cuyas claves son variables compartidas y los valores son las nuevas
expresiones. El objeto de todo esto es, que cada vez que se ejecute esta funcion,
se sustituira el valor de cada variable compartida por el resultado de la expresion
correspondiente.

4.1.1 Clasificacion de digitos de MNIST
usando Theano

El primer proyecto llevado a cabo con Theano consistiria en clasificar una serie
de imégenes de digitos escritos a mano utilizando el método de clasificacion de
la regresion logistica, usando para ello redes neuronales artificiales y la
conocida base de datos de digitos de MNIST. Esta base de datos esta
conformada por alrededor de 60.000 imégenes de digitos escritos a mano -y
otras 10.000 imagenes para su testeo- consistentes en imagenes de los mismos
en escala de grises.

Number: 0 Number: 3 Number: 6 Mumber: 4 Number: 7 Number: 3

g

Figura 7: Clasificacion de digitos escritos a mano

Esta regresion logistica es un clasificador probabilistico y lineal. Esta
clasificacion se realiza mediante la proyeccion de un vector de entrada en un
conjunto de hiperplanos, cada uno de los cuales corresponde a una clase. La
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distancia que hay desde la entrada a un hiperplano refleja la probabilidad de que
la entrada sea un miembro de una clase o de otra. Aprender los parametros del
modelo éptimos implica minimizar una funcion de pérdida. En el caso de
regresion logistica, es comun utilizar como pérdida la razon de verosimilitud
negativa. Por dltimo, se empleara el método de gradiente descendente
estocastico con minibatches como algoritmo de minimizacion de esta funcion de
pérdida.

La red neuronal que se construira estarda modelada por medio de un perceptron
multicapa, disponiendo de un total de 784 entradas (una por pixel de cada
Imagen: de 28x28), 110 capas ocultas y un total de 10 salidas. Cada una de estas
salidas corresponden a un digito del 0 al 9, el cual una sola de estas entradas se
activara a 1 indicando cual es el nimero escrito a mano que se ha pasado por la
entrada de la red, una vez haya sido entrenada. Se llevaran a cabo un total de
1.000 épocas, con un indice de aprendizaje del 0,13.

Entre los diferentes objetivos para determinar el problema de clasificacion de
digitos de la base de datos MNIST estan:

M La creacion y comportamiento de la clase que realizard la regresion
logistica, que incorpora diferentes tensores que actuardn como unidades
de entrada y de salida de la red, incluyendo sus matrices de pesos y
métodos de prediccidn de errores por cada ejemplo de la red, todo ello a
través de variables compartidas de Theano. Dentro de los métodos
definidos en esta clase cabe destacar el del célculo de la razon de
verosimilitud negativa para minimizar la funcion de pérdida y un método
que se encarga de representar el nUmero de errores totales sobre el nimero
de ejemplos totales.

B El aprendizaje y entrenamiento del modelo de la red definida con
anterioridad, encargadas de la minimizacion de la funcion de coste de la
red y la actualizacion de la matriz de los pesos de todo el conjunto de
datos. Con Theano esto se realiza de una forma relativamente sencilla ya
que, con las funciones del propio Theano y los pardmetros de
actualizaciones de las mismas, permite especificar en apenas un par de
comandos como actualizar los parametros del modelo por medio de una
lista de tuplas.

B El testeo de la red, encargado de recuperar el nimero de ejemplos de la
red que no han logrado ser clasificados por el modelo. Para esto, se usa
una funcién de Theano que calcula los errores que se cometen en un mini-
batch -0 ejemplo- del conjunto de pruebas, comparandose con el del
conjunto de validacion.
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A la salida visualizaremos informacién referente al porcentaje de error de cada
época, sobre cada imagen de cada digito, incluyendo la de mejor validacion y la
velocidad de computo de la red usando el modelo elegido.

4.2 Pylearn2

Entrenar una red neuronal utilizando Theano requiere un alto indice de
complejidad, ya que esta en nuestra obligacion definir implicitamente como se
comportara el modelo a usar, qué algoritmos de aprendizaje usar e
implementarlos in situ, definir e implementar la funcién de coste adecuada para
cada problema, entrenar cada ejemplo de nuestro set de pruebas a mano y
comprobar en cada caso si ha logrado ser clasificado por el modelo
correctamente o no.

Es por ello que existen otras librerias de Python basadas en Machine Learning
que nos permiten colocar una capa de abstraccion superior y simplificar los
procesos de experimentacion con redes neuronales para un problema dado. Una
de estas librerias es la Pylearn2, que es la otra gran biblioteca de Python que se
ha usado en este Trabajo de Fin de Grado.

Pylearn2 usa internamente Theano, y nos permite dividir los problemas de
Machine Learning en tres partes bien diferenciadas: el dataset con el conjunto
de datos de la muestra, el modelo utilizado para la red y los algoritmos de
entrenamiento usados para entrenar el modelo. De este modo, el algoritmo de
entrenamiento trabaja para adaptar el modelo a los valores previstos en el
conjunto de datos.

Toda esta informacion viene recogida en un fichero YAML, un lenguaje de
marcado de documentos. Pylearn2 soporta casi una treintena de conjuntos de
datos, destacando algunos como los del MNIST, CIFAR10, CSV Dataset o
Sparse Dataset, y su sintaxis en YAML para estos datasets es la que sigue a
continuacion:

dataset: &train !obj:pylearn2Z.datasets.csv_dataset.CSVDataset ({
# Atributos del dataset
}y

La lista de modelos de Deep Learning que es capaz de soportar Pylearn2
también es muy variada, destacando el MLP, el K-Means, RBM, el Autoencoder
0 la Softmax Regression. Su sintaxis seria la siguiente:
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model: !obj:pylearn?2.models.mlp.MLP {
# Atributos del modelo
layers: [ !obj:pylearn?2.models.mlp.ConvRectifiedLinear {
# Una capa de neuronas convolucionales

by
lobj:pylearn2.models.mlp.MLP ({
# Una capa formada por un perceptrdn multicapa

by
'obj:pylearn2.models.mlp.Softmax {
# Una capa de salida con funcidén de activacidn Softmax

}
1,
I

En lo referente a algoritmos de entrenamiento la diversidad es mucho mas
escasa, destacando principalmente los dos mayoritarios: Stochastic Gradient
Descent y Batch Gradient Descent. Su sintaxis YAML:

algorithm: !obj:pylearn2.training algorithms.sgd.SGD {
# Atributos del algoritmo
b

A grandes rasgos, estos son los tres principales componentes de un fichero
YAML, aunque es posible afiadir informacion extra como instrucciones para el
preprocesado de los datos del dataset, el indice de aprendizaje de la red neuronal,
las funciones de minimizacién del coste de la red, monitorizar cualquier atributo
inmerso en el fichero YAML a medida que la red se va entrenando o la
exportacion de graficas de especial relevancia durante el entrenamiento.

Como podemos observar, el indice de complejidad respecto a Theano desciende
enormemente, ya que Unicamente tenemos que preocuparnos por rellenar este
fichero de configuracion YAML para especificar el tipo de red que queremos,
abstrayéndonos de como implementar todas estas funciones en Python -
realmente lo hace todo Theano internamente- sin realmente programar una sola
linea de cddigo.

Para entrenar la red, ademés de este fichero de configuracion YAML
necesitamos el fichero en Python que se encargard del entrenamiento en si,
[lamado train.py, que es un fichero que ya trae Pylearn2 al instalar la libreria y
que es genérico para cualquier red que creemos por lo que, salvo casos muy
especificos, tampoco es necesario editarlo.
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4.2.1 CIFAR10 usando Pylearn?2

En el caso practico en el que se ha trabajado para la toma de contacto con
Pylearn2, se ha utilizado otra conocida base de datos de imagenes usada
habitualmente en problemas de Machine Learning: la CIFAR10. Esta base de
datos contiene mas de 80 millones de pequefias imagenes a color de 32 pixeles
clasificadas en distintas categorias.

Una vez con el dataset de datos, que se puede descargar de su pagina oficial, se
procede a entrenar el modelo segun lo marcado en su correspondiente fichero
YAML, que es donde vendréa descrita y configurada nuestra red neuronal.

El modelo utilizado para entrenarla es el RBM, una Maquina Gaussiana
restringida de Boltzmann, basada en una red neuronal recurrente. Se han
empleado un total de 192 neuronas de entrada (imagenes de test de 8x8 pixeles y
3 canales de colores diferentes), 400 neuronas en sus capas ocultas y un indice
de aprendizaje del 0,1. La reduccion del tamafio de las imagenes se debe a que
cuanto mayor es la entrada de la red, mas pesos hay que entrenar, y mas lento es
todo el proceso de entrenamiento.

Figura 8: Visualiacié de os
pesos del entrenamiento con
CIFAR10

Como resultado del entrenamiento, inspeccionando el modelo final con los pesos
obtenidos tras el mismo, somos capaces de visualizar un primer acercamiento
para la identificacion de las imagenes dadas transcurridos unicamente 4 épocas,
y el indice de error de clasificacion de cada imagen ha quedado reflejada en el
28%.
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Parameter and initial learning rate summary:

W: 0.1

bias_vis: 0.1

bias_hid: 0.1

sigma_driver: 0.1
sgd_update...
sgd_update done. Time elapsed: 27.923031 seconds
begin_record_entry...
begin_record_entry done. Time elapsed: 0.051031 seconds
channels:

bias_hid_max

bias_hid_mean

bias_hid_min

bias_vis_max

bias_vis_mean

bias_vis_min

h_max

h_mean

h_min

learning_rate

objective

reconstruction_error

total_seconds_last_epoch

Figura 9: Inicio del proceso de entrenamiento

Monitoring step:
Epochs seen: 4
Batches seen: 120000
Examples seen: 600000
bias_hid_max: -0.119526364371
bias_hid_mean: -2.18671616478
bias_hid_min: -3.24759610714
bias_vis_max: 0.199195119615
bias_vis_mean: -0.000157558304656
bias_vis_min: -0.141461366806
h_max: 0.466855162051
h_mean: 0.0439254012314
h_min: 0.00639914518957
learning_rate: 0.1
objective: 3.2779371318
reconstruction_error: 28.4721905224
total_seconds_last_epoch: 72.1537
training_seconds_this_epoch: 57.800005
monitoring channel is objective
growing learning rate to 0.101000
Saving to cifar_grbm_smd.pkl...
Saving to cifar_grbm_smd.pkl done. Time elapsed: 0.121924 seconds
cifar_grbm_smd.pkl...
cifar grbm smd.pkl done. Time elapsed: 0.075991 seconds

Figura 10: Fin del proceso de entrenamiento tras 4 épocas
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Capitulo 5
Estudio e implementacion de redes
neuronales usando Pylearn2

Una vez trabajados algunos ejemplos practicos propuestos por dos de las
tecnologias que nos permiten implementar técnicas de aprendizaje profundo, es
hora de proceder a construir nuestras propias redes neuronales haciendo uso de
los conocimientos adquiridos en los capitulos anteriores. De este modo, se
elaborara un pequefio estudio final donde se analizara distintos tipos de modelos
y técnicas utilizados en Deep Learning, detallando cuales de estas técnicas o
modelos resultan ser mas favorables para el conjunto de datos con el que
estemos trabajando, en funcion de distintos parametros de la red.

Para este proyecto final haremos uso de la libreria Pylearn2, dado que nos
permite parametrizar la red de manera sencilla y mostrarnos los resultados del
entrenamiento de la red en funcion de numerosas variables.

5.1 Conjunto de datos

Para entrenar nuestra propia red necesitaremos informacion o conjuntos de datos
que tratar en la entrada de la misma. Este dataset procede de la plataforma
Kaggle, una web sin animo de lucro que establece «retos» para sus usuarios
relacionados con Big Data y Machine Learning, y en el que podemos encontrar
cientos de datasets para su tratamiento.

El dataset de datos seleccionado, en formato CSV, estara formado por 418
entradas correspondientes a pasajeros que formaron parte del viaje del Titanic,
disponiendo de cada uno de ellos informacion como su nombre, edad, sexo,
puerto donde embarcaron, ticket de viaje o la clase en la que viajaban.

Con el conjunto de datos en nuestro poder, antes de proceder a construir y
entrenar la red, debemos de parametrizar algunos de los datos de este dataset.
Dado que algunas variables cualitativas no influyen en el entrenamiento de redes
neuronales (nombre, apellidos, ticket de viaje o puerto de embarque), se
procedera a eliminar algunos de estos datos (nombre y apellidos) y a sustituir el
resto por variables numéricas que si aporten mas valor a nuestros datos.
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5.2 Parametrizacion en Pylearn2

Una vez parametrizados nuestros datos de entrada, haremos lo propio con
Pylearn2.

El tratamiento de un fichero CSV de entrada en Pylearn2 se hace usando una
clase CSVDataset, definida en el fichero csv_dataset.py de la propia libreria.
Nuestro cometido serd sobrescribir esta clase -renombrandola como
CSVDataset2— ajustandola a las caracteristicas de nuestro propio fichero CSV.

Esta clase dispondra de pardmetros esenciales para el tratamiento de nuestro
fichero CSV, tales como la ruta donde se encuentra nuestro fichero de datos, si
vienen incluidas cabeceras en los datos, el caracter delimitador de cada dato o
desde qué dato comenzar a leer.

Ademas, por defecto, CSVDataset trabaja con el método loadtxt() de la clase
Numpy para leer cada dato del fichero CSV, de tal modo que es necesario
especificar para cada cabecera de nuestro fichero de qué tipo de dato se trata y su
longitud, haciendo uso de objetos data types de Numpy. Para evitar esto, tras
intentar sin éxito parametrizar nuestro dataset con los data types adecuados, se
decidio finalmente optar por una alternativa al metodo loadtxt(), el también
método genfromtxt(), cuya funcionalidad es similar al anterior pero donde no es
necesario especificar explicitamente el tipo de dato que se esta leyendo del
dataset, asi como su longitud, realizandolo este método de manera dinamica.

Con estas ligeras modificaciones, ya estamos listos para construir nuestra red
neuronal y su fichero de entrenamiento.

5.3 Construccion de nuestra propia red
neuronal

Una vez con los datos listos, es hora de sacar todo el potencial que nos provee
Pylearn2 para construir y modelar nuestra primera red neuronal propia y
establecer las pautas seleccionadas para su entrenamiento.

Pylearn2 dispone de dos sistemas para modelar una red neuronal y su
entrenamiento asociado: bien estableciendo todos los mecanismos de la red que
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gueremos disponer directamente sobre un fichero Python o —de manera mucho
menos costosa— construyendo un fichero YAML de configuracién de la red,
donde poder parametrizar con muchas menos lineas de codigo la red y nuestro
propio sistema de entrenamiento. Optaremos por esta ultima opcion.

El siguiente paso serd decidir qué arquitectura vamos a construir para nuestra
red, ajustandola a los datos que sabemos que tenemos que pasarle a la entrada de
la misma. Como ya hemos visto en capitulos anteriores, los ficheros YAML nos
permiten configurar una red y su entrenamiento estableciendo tres principales
caracteristicas: el dataset elegido, el modelo de red neuronal seleccionado y el
algoritmo de entrenamiento aplicado a los datos segun el modelo elegido.

El dataset ya lo tenemos decidido, ya que dado que trabajaremos con un fichero
CSV tomaremos como dataset en este YAML un objeto de tipo CSV Dataset. En
él, detallaremos algunos pardmetros como la ruta donde se encuentra nuestro
fichero CSV, indicaremos que haremos una clasificacion de los datos en lugar de
una regresion, que nuestra primera fila de datos seran las cabeceras de los
mismos y que nuestro valor delimitador de los datos seran las comas.

dataset: &train !obj:pylearn2.datasets.csv_dataset2.CSVDataset2 ({
path: 'test.csv',
task: 'classification',
expect headers: True,
delimiter: ', "',

}y

El siguiente paso sera decidir el modelo arquitecténico de red a emplear. Para no
complicarnos excesivamente, optaremos por el modelo méas habitual de redes
neuronales artificiales del que ya se ha hablado ampliamente con anterioridad: el
perceptron multicapa. Para este ejemplo, dispondremos de dos conjuntos de
capas ocultas, de 100 capas de neuronas cada una, con una funcion de activacion
Softmax, una de las funciones méas habituales usadas en problemas de
clasificacion de datos en redes neuronales.

Ademas, es importante establecer también el nimero de entradas que dispondra
la red, su nimero de salidas totales, el tamafio de cada capa oculta, el nombre de
cada capa o el tamarfio de cada batch de ejemplos a entrenar, entre otros.

model: !obj:pylearn?2.models.mlp.MLP {
batch size: 1,

nvis: 9,

layers: [ !obj:pylearn?2.models.mlp.RectifiedLinear {
layer name: 'capal',
dim: 100,
irange: .05,

use bias: true,
max col norm: 1.9365,

}y
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lobj:pylearn2.models.mlp.RectifiedLinear {
layer name: 'capaZl',
dim: 100,
irange: .05,
use bias: true,
max col norm: 1.9365,
b
'obj:pylearn?2.models.mlp.Softmax {
max col norm: 1.9365,

layer name: 'salida',
n classes: 1310,
istdev: .5

I

Finalmente, con nuestra red ya construida casi al completo, necesitamos
indicarle qué tipo de algoritmo de entrenamiento vamos a realizar.
Particularmente, hay dos grandes algoritmos empleados en este tipo de redes
neuronales artificiales: el SGD (Stochastic Gradient Descent), que sera el que
utilicemos en esta red, y el BGD (Mini-Batch Gradient Descent).

Estos algoritmos se encargan de actualizar el conjunto de parametros de la red de
forma iterativa para minimizar una funcién de error. Mientras que en el BGD es
necesario recorrer todas las muestras del conjunto de entrenamiento para hacer
una sola actualizacion de un pardmetro en una iteracion en particular, en el SGD
se utiliza una sola muestra de su conjunto de entrenamiento para hacer la
actualizacion de un parametro en una iteracion concreta. Esto hace que el SGD
sea computacionalmente mas rapido y funcione mejor con datasets grandes.

Dentro de este apartado, se especificaran parametros importantes como el
learning rate, o indice de aprendizaje de la red, las variables de monitorizacion
gue nos daran informacion sobre cada iteracion de la red o el nimero de épocas
0 iteraciones que se realizara en el entrenamiento.

algorithm: !obj:pylearn2.training algorithms.sgd.SGD {
batch size: 1,
learning rate: .001,
monitoring dataset: {
'train' : *train
}y
termination criterion: !obj:pylearn2.termination criteria.And ({
criteria: [
!obj:pylearn2.termination criteria.EpochCounter {
max_epochs: 100

s

s
s

Ademas de estas tres principales caracteristicas, es posible incluir numerosos
afladidos mas a estos ficheros de entrenamiento, como la monitorizacién del
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mejor resultado del entrenamiento de la red, el almacenamiento de los resultados
del entrenamiento en un fichero externo para su posterior visualizacion o
parametrizar caracteristicas relacionadas con las funciones de coste.

5.4 Resultados del entrenamiento

Para ejecutar el entrenamiento de la red, basta con colocar el fichero de
entrenamiento (train.py), que sera comun para todas las redes, conjuntamente
con el fichero YAML construido anteriormente y ejecutar el fichero Python
pasando como parametro nuestro fichero YAML. Si no ha habido ningun tipo de
error de sintaxis 0 ejecucion, se entrenara nuestra red el nimero de épocas que le
hayamos solicitado en el YAML, mostrando en cada iteracion el valor que toman
las distintas variables de monitorizacion.

Se pueden barajar varias opciones para poder interpretar los resultados de un
entrenamiento de redes neuronales artificiales. Pylearn2 nos provee de hasta tres
scripts que nos permiten conocer el estado final del entrenamiento:

1. plot_monitor.py: Este fichero nos permite generar una serie de gréaficas

referentes a las variables de monitorizacidon usadas en el entrenamiento de la
red.

3.5 T T T T T T T

~— training_seconds_this _epoch

3.0 .

A |

2.0 .

15} -

1.0} .

0.5} .

0.0 I I I ! I I I I
0.0051.01520 25 3.0354045
# examples led

Figura 11: Grafica generada con plot_monitor.py
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2. print_monitor.py: En este fichero podemos encontrar el valor final de las

variables de monitorizacion una vez finalizado el entrenamiento, asi como
datos adicionales como el niumero de épocas entrenadas, el tiempo total del
entrenamiento, el learning rate aplicado o el tiempo tardado en la Gltima
época.

epochs seen: 100

time trained: 583.190377951
learning rate : 0.001

total seconds last epoch : 5.473321
train capal col norms max : 1.9365

train capal col norms mean : 1.37206941632
train capal col norms min : 0.0660263708571

train capal row norms max : 14.2793500939
train capal row norms mean : 2.47378517442
train capal row norms min : 0.151065377383
train capaZ2 col norms max : 1.9365

train capaZ col norms mean : 1.89316653221
train capa2 col norms min : 0.303996630509
train capaZ max x max u : 0.630642358344
train capaZ max x mean u : 0.0360200089199
train capaZ max x min u : 0.0

train capaZ mean x max u : 0.630642358344
train capaZ mean x mean u : 0.0360200089199
train capaZ mean x min u : 0.0

train capaZ min x max u : 0.630642358344
train capaZ min x mean u : 0.0360200089199

train capaZ min x min u : 0.0

train capa2 range x max u : 0.0

train capaZ range x mean u : 0.0

train capa2 range x min u : 0.0

train capaZ row norms max : 8.64138485606
train capaZ row norms mean : 1.23119182706

train capa2 row norms min : 0.0625394282101
train objective : 7.04516868857

train salida col norms max : 1.9365

train salida col norms mean : 1.93537597233
train salida col norms min : 1.82989682816
train salida max max class : 0.00160358296479
train salida mean max class : 0.00160358296479
train salida min max class : 0.00160358296479
train salida misclass : 0.997607655502

train salida nll : 7.04516868857

train salida row norms max : 7.27668694755
train salida row norms mean : 7.00343971194
train salida row norms min : 6.60771031808

training seconds_this epoch : 2.777684

summarize_model.py: Este tercer fichero nos muestra informacion acerca
del numero de ejemplos y batches entrenados, el valor de los pesos y biases
de las distintas capas de nuestro modelo.

capal W:(-1.9364999999402577,-0.15667975960821962,
0.055383367325278814) (9, 100)

abs (capal W) :(5.2213172409292608e-08,0.16558451646960629,
1.9364999999402577)
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capal W row norms: (0.15106537738270107, 2.4737851744236203,
14.279350093859149)

capal W col norms: (0.066026370857087777, 1.3720694163217337,
1.9365000000000003)

capal b: (-0.0037342685469777923, -0.00034371581074628074,
0.00079580419492335296) (100,)

abs (capal b): (0.0, 0.0003673022839535406, 0.0037342685469777923)
capa2 W: (-1.804490151648847, -0.054155046120049476,
1.8614267126998498) (100, 100)

abs (capa2 W): (3.363048785339789e-09, 0.072040728714409266,
1.8614267126998498)

capaZ2 W row norms: (0.06253942821006922, 1.2311918270648283,
8.6413848560617907)

capa2 W col norms: (0.30399663050895098, 1.8931665322149838,
1.9365000000000006)

capa2 b: (-0.010058148991971261, 0.034804458245025476,
0.63064235834396398) (100,)

abs (capa2 b): (1.7200868128147963e-05, 0.037235559594865054,
0.63064235834396398)

softmax b: (-0.04401879110525192, 1.1812010233368793e-18,
0.074194946099136613) (1310,)

abs (softmax b): (0.021949618678901467, 0.04200294803827151¢6,
0.074194946099136613)

softmax W: (-1.0665771333338185, -1.9247737420458122e-05,
1.3741943065569819) (100, 1310)

abs (softmax W): (7.2585513628129128e-07, 0.15411537138433551,
1.3741943065569819)

softmax W row norms: (6.6077103180784729, 7.0034397119379772,
7.2766869475525171)

softmax W col norms: (1.829896828156788, 1.9353759723337318,
1.9365000000000008)

trained on 41800 examples

which corresponds to 41800 batches

Trained for 0.161997327209 hours

100 epochs

Training succeeded

4. show_weights.py: En caso de disponer de imagenes como entradas de
nuestra red -en lugar de ficheros de texto como es este caso- este script nos
genera una imagen de los pesos una vez finalizado el entrenamiento.

5.5 Casos de estudio de redes neuronales
artificiales

Disponiendo ya de un conjunto de datos que se entrenan sin inconvenientes
usando Pylearn2 y teniendo a nuestra disposicién una gran cantidad de modelos
de redes neuronales y de diferentes algoritmos de entrenamiento que nos provee
la propia libreria, podemos estudiar e investigar qué parametros y caracteristicas
funcionan mejor para nuestro conjunto de datos.
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En el estudio realizado, se han llevado a cabo un total de 50 pruebas o
entrenamientos con 6 modelos distintos de redes neuronales artificiales y los 2
algoritmos de entrenamiento ya mencionados con anterioridad, y observamos
los resultados del tiempo de entrenamiento variando distintos parametros de las
redes construidas.

Es importante sefialar el gran papel desempefiado en Pylearn2 —e internamente
con Theano— por la GPU para mejorar el rendimiento en el entrenamiento de las
redes. Es posible realizar calculos muy complejos a niveles de esta GPU, que en
algunos casos permite mostrar resultados sustancialmente mejores que en la
misma CPU, beneficiando de esta forma a los resultados del entrenamiento. El
rendimiento en los tiempos variara dependiendo de los dispositivos.

Los modelos de redes que se han utilizado para este estudio son los Perceptrones
Multicapa (MLP) con tres funciones de activacion diferentes (Gaussiana,
Sigmoide y SoftMax), la Maquina Restringida de Boltzmann (RBM), la
Maquina Profunda de Boltzmann (DBM) y los Autoencoders.

Modelo — Tiempo

Modelos Tiempo
MLP - Softmax 8,52 minutos
MLP - Gaussian 8,29 minutos
MLP - Sigmoid 11,02 minutos

RBM 1,38 minutos
DBM 7,56 minutos
Autoencoders 0,3 minutos

Una vez realizados los 50 entrenamientos con 60 redes diferentes, se ha
calculado el tiempo de entrenamiento de distintos modelos de redes neuronales
que dispusieron de 100 épocas, 100 capas ocultas y un indice de aprendizaje del
0.001 con el algoritmo SGD, descubriendo los tiempos arriba descritos.

Los Perceptrones Multicapa son los modelos que quizds menos convendria a
nivel de tiempo de entrenamiento, pero sin embargo son uno de los modelos méas
estables existentes hoy en dia debido a que son capaces de actuar como
aproximadores universales de funciones entre un grupo de variables de entrada y
salida, resultando ser herramientas flexibles y de proposito general.
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Las maquinas de Boltzmann en la teoria resultan mucho mas veloces,
especialmente la restringida, aunque cuanto mas complejo es el problema en la
practica presenta peores resultados. Algo similar ocurre con los Autoencoders
que, si bien tienen unos tiempos de ejecucion enormemente cortos, resultan mas
costosos cuanto mas complejo es el problema, con el afiadido de no ser tan
flexible y estable como un MLP.

Modelo — Algoritmo

Algoritmos (Media)

Modelo SGD BGD
MLP - Softmax 14,33 minutos 55,47 minutos
MLP - Gaussian 28,84 minutos 45,88 minutos
MLP - Sigmoid 16,57 minutos 72,54 minutos

RBM 3,27 minutos 5,08 minutos
DBM 14,35 minutos 1,73 minutos
Autoencoders 0,98 minutos 3,22 minutos

Podemos vislumbrar también notables diferencias si comparamos el tiempo de
ejecucion de los entrenamientos segun el algoritmo utilizado. EI SGD es el
algoritmo que mejor trabaja cuando disponemos de conjuntos de datos
variablemente grandes en lugar de requerir un batch de muestras, como sucede
con el BGD, lo que a nivel general produce un mayor esfuerzo computacional
gue se ve repercutido en el tiempo.
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Modelo — Algoritmo — Numero de Capas

Numero de Capas (Media)

Modelos SGD BGD
50 capas 6,33 minutos 37,8 minutos
P = ST 100 capas 18,32 minutos 73,15 minutos
MLP - Gaussian 50 capas 6,48 minutos 14,29 m!nutos
100 capas 50,6 minutos 61,67 minutos
. : 50 capas 5,63 minutos 70,09 minutos
1P = Sl 100 capas 22,04 minutos 74,99 minutos
RBM 100 capas 4,19 minutos 6 min_utos
200 capas 1,9 minutos 3,23 minutos
DBM 100 capas 16,11 m!nutos 2,06 m!nutos
200 capas 11,72 minutos 1,08 minutos
Autoencoders 100 capas 1,2 mi_nutos 3,54 minutos
200 capas 0,56 minutos 2,6 minutos

El nimero de capas ocultas en el modelo también es un factor a tener en cuenta a
la hora de entrenar una red, algo que también se ve reflejado en el algoritmo de
entrenamiento utilizado. En los modelos MLP se han utilizado capas ocultas de
50 y 100 capas, mostrando que a mayor numero de capas el tiempo empleado
para el entrenamiento es notablemente mayor, asi como manteniéndose las
mismas diferencias existentes anteriormente con los dos algoritmos utilizados.
Ocurre de manera contraria en los modelos de Boltzmann y los Autoencoders,
donde colocando un mayor namero de capas se reduce el tiempo de ejecucion.
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Modelo — Numero de Capas — Learning Rate

Learning Rate

Modelos 0.001 0.1
50 capas 6,36 minutos 6,31 minutos
P = ST 100 capas 21,1 minutos 9,99 minutos
. 50 capas 6,48 minutos 6,21 minutos
MIEF S (CETEREN 100 capas 40,41 minutos 71 minutos
. : 50 capas 7,07 minutos 4,19 minutos
1P = Sl 100 capas 25,75 minutos 10,94 minutos
RBM 100 capas 5,53 minutos 1,52 minutos
200 capas 1,81 minutos 2 minutos
DBM 100 capas 20,52 minutos 7,28 minutos
200 capas 11,49 minutos 11,95 minutos
Autoencoders 100 capas 1,69 minutos 0,22 minutos
200 capas 0,32 minutos 0,8 minutos

Menos palpable es el estudio realizado teniendo en cuenta los cambios en el
indice de aprendizaje, donde —de manera genérica— se puede afirmar que el
tiempo de ejecucion del entrenamiento se reduce cuando aumenta el nimero de
capas ocultas de la arquitectura de la red y el propio learning rate.

43




Capitulo 6
Conclusiones y lineas futuras

Los grandes progresos en el campo de la Inteligencia Artificial en estas dos
ultimas décadas estan resultando esenciales para el avance de la tecnologia.
Mecanismos como el Big Data, el Cloud Computing, el Internet of the Things
0 el propio Machine Learning estdn mas que presentes en nuestros dias para
beneficio de cualquier persona, y suponen el gran futuro de este campo en afnos
venideros.

Las grandes compafiias tecnologicas se han hecho eco de ello, y en lo referente a
Machine Learning y Deep Learning no se han hecho esperar. Google, Apple,
IBM o Facebook se han gastado millones de dodlares en estos afios en la compra
de startups y en la contratacion de 'guris’ de este campo para sus propias
investigaciones.

Una de las grandes ventajas que tiene el Deep Learning es que es posible
aplicarlo a funciones que se han considerado hasta hace poco muy especificas de
los humanos, como la vision o el procesamiento natural del lenguaje. Para los
consumidores esto se traduce en un software mejor, capaz de ordenar fotos,
entender comandos hablados, traducir texto escritos en otros idiomas o que
nuestro movil reconozca nuestra cara.

El gran reto futuro del aprendizaje profundo parece encaminado al disefio de lo
denominado como 'la maquina humana’, el primer ordenador capaz de aprender
y entender como realmente lo haria un ser humano.

Existen varios cientificos que ya han puesto fecha a este fenébmeno. Vernor
Vinge, el escritor que popularizo el término en los 80, sitda este hito en 2030.
Raymond Kurzweil, cientifico experto en Ciencias de la Computacion e
Inteligencia Artificial, marca este momento en 2045. Y Stuart Armstrong,
miembro del Future of Humanity Institute de la universidad de Oxford,
establecio una estimacion sobre 2040.
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Capitulo 7
Summary and Conclusions

The great progress in Artificial Intelligence in the last two decades are proving
essential for advancement of technology. Mechanisms such as Big Data, Cloud
Computing, the Internet of Things and Machine Learning are more present in
our day for the benefit of any person, and represent the great future of this field
in the coming years.

Big technology companies have rumored this, and in relation to Machine
Learning and Deep Learning haven’t kept waiting. Companies such as Google,
Apple, IBM and Facebook have spent millions of dollars over the years in
buying startups and hiring ‘gurus' in this field for their own research.

One of the great advantages of the Deep Learning is that it can be applied to
functions that have been considered until recently very specific to humans, such
as vision or natural language processing. For users this translates into a software
better able to order photos, understand spoken commands, translate text written
in other languages or for our mobile face recognition.

The great future challenge of deep learning sees the future to the design referred
to as 'human machine’, the first computer able to learn and understand how a
human would really be.

Several scientists have already set a date at where the machines will be able to
have purely human behavior. Vernor Vinge, the writer who popularized the term
in the 80s, puts this milestone in 2030. Raymond Kurzweil, scientific expert in
Computer Science and Artificial Intelligence, marks the moment in 2045. And
Stuart Armstrong, a member of the Future of Humanity Institute at Oxford
University, established an estimate for 2040.
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Capitulo 8
Presupuesto

El presupuesto de este Trabajo de Fin de grado se va a dividir en distintas partes:
Coste de la mano de obra, coste de equipamiento y el coste de la conexion a
internet.

No se contemplan las licencias de las aplicaciones utilizadas, puesto que todo el
Trabajo de Fin de Grado ha sido desarrollado con software libre.

8.1 Coste de mano de obra

La realizacion de este Trabajo Fin de Grado ha durado 4 meses -con una media
de 30 dias al mes- lo que hacen 120 dias, de los cuales 32 no han sido laborales,
resultando finalmente un total de 88 dias. La media de horas al dia dedicada a la
realizacion de este Trabajo Fin de Grado ha sido de 4 horas. Por tanto, asignando
un salario de 20 € cada hora, el coste total estaria en:

Trabajador ‘ Dias  Salario = Coste total
Bryan Garcia Navarro 88 80 €/dia 7.040 €

8.2 Coste de equipamiento

El coste destinado a los equipos informaticos es el siguiente:

Equipo Antigtedad Valor
Portétil Acer Aspire E1-570 con Intel Core i3 2.50 GHz 3 afios 300 €

8.3 Coste de conexidn a internet

El coste referido a la conexidn a internet utilizada es el siguiente:

Conexion a internet ‘ Tarifa ‘ Meses ‘ Coste total
ADSL 20 MB \ 20 € / mes \ 4 \ 80 €
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8.4 Presupuesto total

El presupuesto estimado de este Trabajo de Fin de Grado es:

Concepto Coste
Coste de mano de obra 7.040 €
Coste de equipamiento 300 €
Coste de conexion a internet 80 €
Coste de licencias de aplicaciones 0€
Suma total 7.420 €
IGIC (7%) 519,40 €
Presupuesto total 7.939,40

47



Bibliografia

CURSOS

[1] Coursera: Las redes neuronales y el aprendizaje automatico:
https://www.coursera.org/course/neuralnets

[2] Coursera: Machine Learning by Andrew Ng: https://class.coursera.org/ml-003/lecture
[3] DeepLearning.net: http://www.deeplearning.net/tutorial/contents.html

[4] Universidad de Montreal: Very Brief Introduction to Machine Learning for Al:
http://www.iro.umontreal.ca/~pift6266/H10/notes/contents.html

PUBLICACIONES ESCRITAS

[1] Artificial Neural Networks and Machine Learning, de Alessandro Villa, Wlodzislaw
Duch, Péter Erdi, Francesco Masulli y Giinther Palm.

[2] Deep Learning, de Yoshua Bengio, lan Goodfellow y Aaron Courville.

[3] Las Redes Neuronales Artificiales. Fundamentos tedricos y aplicaciones practicas, de
Raquel Flérez Lopez y José Miguel Fernandez Fernandez.

PUBLICACIONES WEB

[1] A Brief Overview of Deep Learning: http://yyue.blogspot.com.es/2015/01/a-brief-
overview-of-deep-learning.html

[2] Classifying MNIST digits using Logistic Regression:
http://deeplearning.net/tutorial/logreg.html

[3] Convolutional Networks: http://www.iro.umontreal.ca/~bengioy/dIbook/convnets.html
[4] Convolutional Neural Networks: http://www.deeplearning.net/tutorial/lenet.html

[5] Convolutional Neural Networks for Visual Recognition:
http://cs231n.github.io/convolutional-networks/

[6] Datasets de Pylearn2: http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/datasets.html
[7] El aprendizaje profundo para la identificacion de sistemas no lineales:
http://www.ctrl.cinvestav.mx/~yuw/pdf/MaTesER.pdf

[8] El perceptrén: http://disi.unal.edu.co/~Ictorress/RedNeu/LiRna004.pdf

[9] Entrenamiento de redes neuronales basado en algoritmos evolutivos:
http://www.monografias.com/trabajos-pdf/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-
evolutivos/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-evolutivos.pdf

[10] Introduction to Gradient-Based Learning:
http://www.iro.umontreal.ca/~pift6266/H10/notes/gradient.html

[11] Kaggle: Bag of Words Meets Bags of Popcorn: https://www.kaggle.com/c/word2vec-nlp-
tutorial

[12] Machine Learning using Pylearn2:
https://blog.safaribooksonline.com/2014/02/10/pylearn2-regression-3rd-party-data/

[13] Modelos de Pylearn2: http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/models.html
[14] Multilayer Perceptron Tutorial: http://deeplearning.net/tutorial/mlp.html

48


https://www.coursera.org/course/neuralnets
https://class.coursera.org/ml-003/lecture
http://www.deeplearning.net/tutorial/contents.html
http://www.iro.umontreal.ca/~pift6266/H10/notes/contents.html
http://yyue.blogspot.com.es/2015/01/a-brief-overview-of-deep-learning.html
http://yyue.blogspot.com.es/2015/01/a-brief-overview-of-deep-learning.html
http://deeplearning.net/tutorial/logreg.html
http://www.iro.umontreal.ca/~bengioy/dlbook/convnets.html
http://www.deeplearning.net/tutorial/lenet.html
http://cs231n.github.io/convolutional-networks/
http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/datasets.html
http://www.ctrl.cinvestav.mx/~yuw/pdf/MaTesER.pdf
http://disi.unal.edu.co/~lctorress/RedNeu/LiRna004.pdf
http://www.monografias.com/trabajos-pdf/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-evolutivos/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-evolutivos.pdf
http://www.monografias.com/trabajos-pdf/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-evolutivos/entrenamiento-redes-neuronales-algoritmos-evolutivos.pdf
http://www.iro.umontreal.ca/~pift6266/H10/notes/gradient.html
https://www.kaggle.com/c/word2vec-nlp-tutorial
https://www.kaggle.com/c/word2vec-nlp-tutorial
https://blog.safaribooksonline.com/2014/02/10/pylearn2-regression-3rd-party-data/
http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/models.html
http://deeplearning.net/tutorial/mlp.html

[15] Perceptron multicapa:
http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/12166/fichero/Volumen+1+-
+Memoria+descriptiva+del+proyecto%252F3+-+Perceptron+multicapa.pdf

[16] Pylearn2 Dev Documentation: http://deeplearning.net/software/pylearn2

[17] Pylearn2 Library Documentation:
http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/index.html

[18] Pylearn2 Tutorial: Convolutional network: http://nbviewer.ipython.org/github/lisa-

lab/pylearn2/blob/master/pylearn2/scripts/tutorials/convolutional network/convolutional net

work.ipynb
[19] ¢ Qué es y como funciona Deep Learning?:

https://rubenlopezg.wordpress.com/2014/05/07/que-es-y-como-funciona-deep-learning/
[20] Theano Tutorial: http://nbviewer.ipython.org/github/craffel/theano-
tutorial/blob/master/Theano%20Tutorial.ipynb

[21] Vision artificial y Deep Learning: estado de la cuestion:

https://srodriguezv.wordpress.com/2014/07/05/vision-artificial-y-deep-learning-estado-de-la-

cuestion/
[22] YAML for Pylearn2:
http://deeplearning.net/software/pylearn2/yaml tutorial/index.html#yaml-tutorial

49


http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/12166/fichero/Volumen+1+-+Memoria+descriptiva+del+proyecto%252F3+-+Perceptron+multicapa.pdf
http://bibing.us.es/proyectos/abreproy/12166/fichero/Volumen+1+-+Memoria+descriptiva+del+proyecto%252F3+-+Perceptron+multicapa.pdf
http://deeplearning.net/software/pylearn2
http://deeplearning.net/software/pylearn2/library/index.html
http://nbviewer.ipython.org/github/lisa-lab/pylearn2/blob/master/pylearn2/scripts/tutorials/convolutional_network/convolutional_network.ipynb
http://nbviewer.ipython.org/github/lisa-lab/pylearn2/blob/master/pylearn2/scripts/tutorials/convolutional_network/convolutional_network.ipynb
http://nbviewer.ipython.org/github/lisa-lab/pylearn2/blob/master/pylearn2/scripts/tutorials/convolutional_network/convolutional_network.ipynb
https://rubenlopezg.wordpress.com/2014/05/07/que-es-y-como-funciona-deep-learning/
http://nbviewer.ipython.org/github/craffel/theano-tutorial/blob/master/Theano%20Tutorial.ipynb
http://nbviewer.ipython.org/github/craffel/theano-tutorial/blob/master/Theano%20Tutorial.ipynb
https://srodriguezv.wordpress.com/2014/07/05/vision-artificial-y-deep-learning-estado-de-la-cuestion/
https://srodriguezv.wordpress.com/2014/07/05/vision-artificial-y-deep-learning-estado-de-la-cuestion/
http://deeplearning.net/software/pylearn2/yaml_tutorial/index.html#yaml-tutorial

