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OPENCOURSEWARE
REDES DE NEURONAS ARTIFICIALES
Ricardo Aler

Introduccion a Deep Learning

Linea Argumental

Redes de neuronas con una capa oculta
¢, Qué hace la capa oculta? Puede tener sentido poner mas

Pero si ponemos muchas capas, aparece el problema del
vanishing gradient (la red no aprende)

Soluciones:

— Unsupervised pre-training

— Relu: rectified linear units

— Dropout: solucién frente al sobreaprendizaje por la existencia de
muchos parametros (pesos) en el modelo

— Convolutional networks (arquitecturas especializadas que limitan el
ndmero de pesos)




Alpha Go

AlphaGo ha sido desarrollado por Google DeepMind. En Marzo de

2016, gand a Lee Sedol (9-dan, el maximo).

Combinacién de aprendizaje automatico y arbol de bisqueda
Arbol de busqueda Monte Carlo, guiada por una value network y una

policy network, ambas son deep neural networks

AlphaGo fue entrenado inicialmente para imitar el juego humano
(behavioural cloning o imitation learning), tratando de igualar los
movimientos de los jugadores expertos de juegos histéricos
almacenados (base de datos de alrededor de 30 millones de

movimientos).

Una vez que habia alcanzado un cierto grado de habilidad, se

autoentrend jugando partidas contra si mismo.
Hardware: 1920 CPUs 280 GPUs

Resultados 2012

Un ensemble de GPU-MPCNNSs
consiguio los mejores resultados
en ImageNet (Krizhevsky et al.,
2012).

La red de neuronas mas grande
(10° pesos) se entrend de manera
no supervisada / supervisada y se
aplicé a ImageNet. Consiguio los
mejores resultados hasta ahora en
20000 clases.
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Resultados 2013-

Reconocimiento del habla (TIMIT) 17.7%
(record), a pesar de la cantidad de investigacion
invertida en Hidden Markov Models hasta la
fecha

Optical Character Recognition, redes
recurrentes superan a OCRs comerciales
Reconocimiento de caracteres chinos (ICDAR,
3700 clases)

Otros. Consultar [Schmidhuber 2014]

¢ Qué es Deep Learning?

* En general, deep learning = deep neural
networks. Redes de neuronas con muchas
capas ocultas (habitualmente, solo tienen
una).




Redes de neuronas (con una capa oculta)

Capa de Capa Capa de
Datos entrada oculta salida
Atributos Clase
X Xy Xg y Xy
14 27 1.9 0
3.8 34 3.2 0 X lase
6.4 28 1.7 1
4101 02 O X3
Datos
Atributos Clase
Redes de neuronas nan
38 34 32 0
6.4 28 1.7 1
0

4.1 0.1 0.2

« Con una capa oculta

Xy
Sigmoide(1.4*w,;+2.7*w,+1.9*w,+bias)
—
X3
Xﬁ Sigmoide
Entradas i .
Capaoculta Salida -

e
Activacion : | Salida




Redes de neuronas

+ En ultimo término, se trata de un modelo no lineal, con parametros
ajustables wy, by, vj, ¢; llamados pesos.

+ Las RRNN son aproximadores universales:
— Pueden aproximar cualquier otra funcion

— Siempre que haya suficientes neuronas ocultas

%y >y >y
+ S(Xy Wi tXo Wop tX* Wap D) ¥V +

X 3 + S(X W3t Xo Wog+Xg W3 th;) Vs, ) + Cy

Redes de neuronas

+ En dltimo término, se trata de un modelo no lineal, con parametros

ajustables wy, by, v, ¢; llamados pesos.

+ Las RRNN son aproximadores universales: S(x)
— Pueden aproximar cualquier otra funciéon
— Siempre que haya suficientes neuronas ocultas

X

Wig Wor Wap - X wy | vy,
=SS WoWpuWp X + W, | vy + v,
Wig Woz Wa3 X W V3

X2

X3

W3




Redes de neuronas. Aprendizaje

» El aprendizaje de la red consiste en

encontrar los pesos w;, W, v;, V; que

transformen correctamente la entrada en la
salida

« Tipicamente se utiliza el algoritmo de
retropropagacion del gradiente

Datos
Atributos Clase
X Xy Xy
142719 0
38 34 32
6.4 28 1.7

4.1 0.1 02

1
E=3 5ti—w)
J
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¢ Qué es Deep-Learning?

* En general, deep learning = deep neural
networks. Redes de neuronas con muchas
capas ocultas ocultas.
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¢ Qué es Deep-Learning?

* En las siguientes transparencias, se
motivara Deep Learning usando los
siguientes argumentos:

— Las RRNN de una capa clasifican en dos etapas.
Puede ser interesante afiadir mas etapas.

— Algunos problemas se pueden resolver de manera
mas sencilla usando mas capas.

— El cerebro parece hacer un procesamiento secuencial
de la informacion. ~ @

-~ O © @ @

0 O @ @ @®

X

@

.
X,

Clasificaciéon con RRNN de una capa:
un proceso en dos etapas

« Las redes de neuronas intentan hacer
clasificacion transformando el espacio
original a otro en el que los datos sean
separables linealmente




Ejemplo de red

* * —
ViUt Vo Uy 2=V,

Up = S(X*Wyg + X" Woy + W)

Up = S(X"Wyp + X" Wop + W)

Y Lf o Notese que:
P S S e X{*Wyg + Xo* Wpy + W, =0
es la ecuacion de una recta

Ejemplo de red

* * —_
Wy vy ViitUrt Vg TUp >= Y,

Ug = S(X*Wyg + X" Wyy + W)

Up = S(X*"Wyp + Xp"Wop + W)

X1 *Wy; + X,* Wy, + Wy = 0 implica que el
punto (X;, X,) esta en la recta.

* X "Wy + X5 W,y + w;> 0 implica que el

aw w, punto (x,, X,) esté a la izquierda de la
recta.
D S * X Wy + X* Wy + W< 0 implica que el
Pl punto (X,, X,) esté a la derecha de la
recta.




Recordatorio: distancia de un punto a una recta

X1*Wyq + Xo* Wy + Wy = X.WHW,; =0

X.W+w,>0
W x.w+w,=0

8

X.W+w;<0

X=(Xq, X5) , W=(Wyqq, W)

d o< Xx.w+w,

Se puede demostrar que la distancia del punto a la recta es

proporcional a X.w+w;

Recordatorio: distancia de un punto a una recta

Sea la ecuacién de una recta en 2D:
= Wy HWp "%ty = 0
= Wy "XHW,, *y+wy = 0
— O, expresada mediante el producto escalar del vector
X=(Xq, X,) Y €l vector de pesos w=(W,;, W,,) :
- X.W=-w,
Todos aquellos puntos (X;,%,) que estan en la
misma direccion que w cumplen x.w+w,>0
Todos aquellos puntos (X;,%,) que estan en la
direccion contraria que w cumplen x.w+w;<0
Todos aquellos puntos (x;,X,) que estan a la misma
distancia de la recta cumplen (para alguna
constante k) x.w+w;=k
Se puede demostrar que x.w+w,; = d*|w| < d
— O sea, que es proporcional a la distancia d del punto
x a la recta (no es exactamente la distancia, pero si
gue es proporcional a ella)
Si |w|=1, entonces x.w+w; Si que es exactamente
la distancia del punto a la recta

X.W+w,;>0
W xaw+w,=(

%

X.w+w;<0




*: * -
W1 *Xq + W5, *Xp+W, =0

* * —_—
W% +Woo X +W,=0

10 8 6 -4 -2 0 2 4

En el espacio (x;,X,) no es posible la
separacion lineal. En (u;,u,), lineal es (casi) posible.

o Espacio transformado por las neuronas
Espacio original (x1,x2) ocultas (ul,u2)
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SEMEION dataset

1593 digitos escritos por 80 personas
Matrices de 16x16 pixeles en blanco y negro
Digitosde 0 a9

Supongamos una red de neuronas con 16*16=256 entradas,y
dos neuronas ocultas.

{ ZSLDGAET0

Figure 1 written in normal way

dl?ﬁb@¥?%@

gure 2: written in fast way

» Representacién interna de SEMEION con las dos
neuronas de la capa oculta. Cada color son los datos
de un digito distinto (0, 1, 2, ..., 9)

0.8

0.0 04
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¢ Y si anadimos mas etapas?

Si la clasificacion es un proceso en dos etapas, puede tener
sentido afadir mas etapas para hacer un procesamiento mas
elaborado.

00000
000
000
000
000

0

¢,Por qué son interesantes multiples capas?

* Hay un teorema que demuestra que cualquier problema
se puede aproximar con una sola capa oculta, siempre
gue haya suficientes neuronas en esa capa

» ¢ Por qué introducir mas capas (deep learning)?
 |deatedrica: algunos problemas se expresan de manera

mas sencilla con multiples capas (con una séla capa,
harian falta muchisimas neuronas en la capa oculta)

» |dea empirica: parte del procesamiento del cerebro
funciona de manera secuencial, de lo méas sencillo a lo
mas abstracto

12



Goodfellow, I. J., Bulatov, Y., Ibarz, J., Arnoud, S., and Shet, V. (2014). Multi-
digit number recognition from Street View imagery using deep convolutional
neural networks. In International Conference on Learning Representations

» El ndmero de capas mejora la capacidad de generalizacién

Test accuracy (percent)

Goodfellow, I. J., Bulatov, Y., Ibarz, J., Arnoud, S., and Shet, V. (2014). Multi-
digit number recognition from Street View imagery using deep convolutional
neural networks. In International Conference on Learning Representations

« Tener mas parametros es bueno si la
profundidad de la red es mayor (11 vs. 3)

1 1 1 I

= 0 —s 3 convolutional
= Yo r B
g +—+ 3. fully connected
2 95 V¥ 11, convolutional [
g ool 1
E ol -

a1 ! I I I L

T 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Number of parameters *10%
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The Mammalian Visual Cortex is Hierarchical Y LeCun
i MA Ranzato

# The ventral (recognition) pathway in the visual cortex has multiple stages
# Retina - LGN - V1 - V2 - V4 - PIT - AIT ....
# Lots of intermediate representations

hips)  WHAT? (Form. Color}

[inferotemporal stream] Moior. commana

Categorical judgments, 140-190 ms (™
—

100-130 ms e , F— @

@‘ _ Vs« 5070ms
o

I jate visuel
~ AT , feature

20-40 ms.
/ 4 groups, etc.
80-100ms .

High level object
descriptions,

faces, objects

T ~——» To spinal cord
= ~——To finger muscle < ___ —160-220ms

180-260 ms

[picture from Simon Thorpe]

[Gallant & Van Essen]

decision making Simple visual forms
120180 ms ¥ = \ - - edges/ccmcrs
J . 7
¥ aF \ // b
% =

Jerarquia de caracteristicas

* Reconocimiento de imagenes:
— Pixel => arista => parte => objeto
* Reconocimiento de textos:
— Caracter => palabra => grupo => oracién =>
historia
» Reconocimiento del habla:

— Muestra => banda de frecuencia => sonido
=> fonema => palabra

14



El problema del vanishing gradient

w(t+1) = w(t) - a dE/dw ; Aw = - o dE/dw
Aw = - a dE/dvy; = o * (t; - ;) * S’(activacion de s;) * entrada de s,

 El algoritmo de backpropagation funciona
bien con una sola capa oculta, pero no
con muchas.

X1

000
000
@00
00
O

MNIST

* Reconocimiento de caracteres. Version
complicada de SEMEION (28X28 pixeles)

Ol H [/ A1 31 [# 3]
A3 e][1] 7] (8 6] (7] M
dlgll/11A12 4327 &
Ll E] (7] 0] 2] (6] (@] H [&] 1]
8171 [7] & 9] 8] [s1 (3] (3] [3]
o) RviIREaRCIRF N[« NTINC INVAR=)
#116] 814 116 /] O (2] [1]
ZI11[e] 3118 2] [/] )] [Z] 8]
4 8 [l 7] 151 9] [0 [ @]
2l 4l [é] 7] 10 [7] [ 3] [2] 5]
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Planteamiento

Supongamos una red con 784 neuronas
(28x28 pixels) de entrada y 10 neuronas
de salida (digitos '0', "1', '2', ..., '9)

1 capa oculta con 30 neuronas: 96.48%

2 capas ocultas con 30 neuronas: 96.90%
3 capas: 96.57%

4 capas: 96.53

hidden layer 1 hidden layer 2

6 neuronas de la red con 2 capas ) . P
ocultas e b

La barra naranja representa el e o - L
gradiente, que es la velocidad con > ST
la que cambian los pesos
(velocidad de aprendizaje)

Velocidades de aprendizaje en las
capas:

— 116411=0.07

- 116,1=0.31 g < N N
La primera capa aprende mucho - —a— ~ 0 *
mas lento que la segunda s a

Con 4 capas: 0.003, 0.017, 0.070, = N\
0.285 - o

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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Como cambia la velocidad de aprendizaje con
el nUmero de iteraciones

Speed of learning: 2 hidden layers

10°

—— Hidden layer 1
Hidden layer 2

10T E

10*

0 100 200 300 400 500
Number of epochs of training

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html

Como cambia la velocidad de aprendizaje con
el nimero de iteraciones

Speed of learning: 4 hidden layers

. 10°
10° Speed of learning: 3 hidden layers Hidden layer 1
— Hidden layer 1 Hidden layer 2
Hidden layer 2 107} Hidden layer 3
100 Hidden layer 3 Hidden layer 4
10
10%
107
107 \
104
\
10 — 10'5/_7_7_7"‘*—'*——
10% 10°
0 100 200 300 400 500 0 100 200 300 400 500

Number of epochs of training Number of epochs of training

» La primera capa aprende 100 veces mas lento que la cuarta. No
se esta aprendiendo bien, y hay que tener en cuenta que de la
salida de la primera capa depende todo lo demas.

http://neuralnetworksanddeeplearning.com/chap5.html
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Caso sencillo de la regla de la cadena

Recordar: Aw, = - o dE/dw, = - o™ (; - y;) * S’(activacion de b,) * salida de b,
Regla de la cadena:

dE/dw,  S'(...) * S'(...) * S(..) * ...

wy m wg /‘\\ iy

+ La derivada de la sigmoide es S’(x) = S(x)*(1-S(X))

» Sumaximo es 0.25, en el resto de los casos es menor

« Multiplicar un nimero menor que uno repetidas veces resulta en valores muy
pequefios

Entrenamiento de Deep Networks

 Difficultades

— Las primeras capas de las redes no se
entrenan bien
» Vanishing Gradient: entrenamiento muy lento

* Las ultimas capas (cercanas a la salida) aprenden
rapido, pero se basan en la salida de las primeras
capas, que practicamente no pueden ser entrenadas
(0 muy lentamente)

* Hay que conseguir que las primeras capas hagan
algo util
— ¢ Tal vez se puedan inicializar los pesos de las
capas de una manera no supervisada?

36

18



Entrenamiento por capas

(unsupervised pre-training)

Entrena la primera capa de manera no supervisada (datos
sin etiquetas / clases)

— Enla primera capa no se conoce aun la salida

— Podemos utilizar datos sin etiqueta (si disponemos de ellos)
“Congela” la primera capa y comienza a aprender los pesos
de la segunda de la misma manera no supervisada

Repetir para tantos niveles como queramos

— En cierto sentido, estas capas estan “reformulando” el
problema

La dltima capa, se entrena de manera supervisada (ahi ya
se conoce la salida)

“Descongela” todos los pesos y haz un ajuste fino de los
pesos con backpropagation.

37

Entrenamiento por capas

O

000
000
@00
00

Primera capa. No supervisado
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Entrenamiento por capas

@

-@ 00 @ 0@
-@ @0 @ 0 O
: I AR

Segunda capa. No supervisado

Entrenamiento por capas

« @

-@ O 00 @
@ @ @0 @ O
: © 000

Tercera capa. No supervisado

20



Entrenamiento por capas

@

@ O O 00
-@ @ @ @@ O
: @090

Cuarta capa. No supervisado

Entrenamiento por capas

« @

@ @ 0 0 0
@ @ @ 0 @0
: 0000

Quinta capa. Supervisado

21



Entrenamiento por capas

X
i

x
N

000
000
0000

o

&

X
%

X5

Ajuste fino final completo Supervisado

Entrenamiento por capas

(unsupervised pre-training)

Entrena la primera capa de manera no supervisada (datos

sin etiquetas / clases)

— En la primera capa no se conoce aln la salida

— Podemos utilizar datos sin etiqueta (si disponemos de ellos)

“Congela” la primera capa y comienza a aprender los pesos

de la segunda de la misma manera no supervisada

Repetir para tantos niveles como queramos

— En cierto sentido, estas capas estan “reformulando” el
problema

La ultima capa, se entrena de manera supervisada (ahi ya

se conoce la salida)

“Descongela” todos los pesos y haz un ajuste fino de los

pesos con backpropagation.

44
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Entrenamiento por capas

(unsupervised pre-training)

+ A fast learning algorithm for deep belief nets. GE Hinton,

S Osindero, YW Teh - Neural computation, 2006
Erhan, D., Bengio, Y., Courville, A., Manzagol, P. A.,
Vincent, P., & Bengio, S. (2010). Why does
unsupervised pre-training help deep learning?. Journal
of Machine Learning Research, 11(Feb), 625-660.

Y Bengio, P Lamblin, D Popovici, H Larochelle. (2007).
Greedy layer-wise training of deep networks. Advances
in neural information processing systems

Entrenamiento por capas

Todas las capas se aprenden a la misma velocidad
puesto que en cada etapa, es la Unica capa siendo
entrenada

Se pueden utilizar datos sin etiquetar

Cuando se hace el ajuste fino final con backpropagation,
se supone gue todos los pesos estan ya en la cercania de
una buena solucién

¢, Como hacer el aprendizaje no supervisado?
— Stacked Auto-Encoders

— Deep Belief Networks (Stacked Restricted Boltzman
Machines o RBMs)

46
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Autoencoders

La salida es la propia entrada
Intenta encontrar buenos nuevos atributos que permitan recodificar los atributos originales
Al haber menos neuronas ocultas que neuronas de entrada, le forzamos a que las

neuronas ocultas contengan informacién de mas alto nivel
También se puede hacer con denoising auto-encoders: afiaden ruido a la entrada, pero
intentan regenerar el dato sin ruido

Xy X3

X
N

x
N

&
&

000
eooo0

x
[

X
%

x
G

Caracteristicas

Entrada Salida =
Entrada

Auto-encoder para SEMEION con dos
neuronas ocultas

-50 50

-200
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Autoencoders

* Podemos usar los pesos de la capa de entrada del
autoencoder para inicializar los pesos de la primera
capa de la red.

_‘/1/\

e
X
K

x
G

x
G

000
90000

mw

x
&
2 O
QD
7]
=)
2o
oo
X
&
x
&
4 “...

Autoencoder Red

Stacked Autoencoders

* Bengio (2007, 2006)
» Apila de manera secuencial auto-encoders
» Elimina la capa de decodificacion en cada etapa

.0||®@ 0 @
.0/® 0 @
@@ 0 @
xs' a

veniel coaer
el primer 50
oenco
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Stacked Autoencoders

* Bengio (2007, 2006)
+ Apila de manera secuencial auto-encoders
» Elimina la capa de decodificacién en cada etapa

X
4 b3
e e e e - - - - - - -
X5 -
Pesos Pesos Tercer
provenientes provenientes autoencoder
del primer del segundo
autoencoder autoencoder

Stacked Autoencoders

* Bengio (2007, 2006)
» Apila de manera secuencial auto-encoders
» Elimina la capa de decodificacion en cada etapa

Pesos entrenados
con

X1 ‘ ] backpropagation
X2 ‘ O O O O
X3 ‘ O O O O O

Pesos Pesos Pesos Pesos

provenientes provenientes provenientes provenientes

del primer del segundo del tercer del cuarto

autoencoder autoencoder autoencoder autoencoder




Stacked Autoencoders

* Bengio (2007, 2006)
 Ajuste final con backpropagation

Pesos ajustados

con
] backpropagation

o

® 0000
-@| 000|100
o
o

I

53

Deep Belief Networks (DBN)

» Geoff Hinton (2006)
+ Exactamente la misma idea que stacked autoencoders, pero en
lugar de autoencoders, usa RBMs (Restricted Boltzmann Machine)

» Nodos hidden (h) / visible (x)
— Pesos simétricos

o0 0 . @ -

54
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Entrenamiento por capas para Deep Belief
Networks (DBN)

« @

@ O 0 0 0O
@ @0 00 O
@ 0.0 0.0
@ T RBLB

Entrenamiento RBM

Estado inicial de x es un dato
El muestreo es un proceso iterativo: Q0 O 0O -

- X—>h->x—>h-—>..

— P(h;= 1]x) = sigmoid(Wx + c)) = 1/(1+eethi)

— P(x;= 1]h) = sigmoid(W'h + b) = 1/(1+eett)
Se actualizan los pesos para minimizar la Contrastive Divergence
(CD-k): diferencia entre el dato original y el dato reconstruido
después de k iteraciones

Suele ser suficiente con CD-1

56
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RELU (Rectified linear units)

* Se usan en las neuronas ocultas en lugar de la sigmoide: y = max(0, x)

Sigmoide RELU

El gradiente no se desvanece, al menos en la parte derecha (la
pendiente de la recta es uno)

Dropout

» Las deep networks tienen muchos
parametros

« Cuanto mas parametros tiene un modelo,
mas complejo puede ser y mas facil es que
sobreajuste a los datos de entrenamiento

« Una manera sencilla de obligar a que el
modelo sea sencillo es dropout

29



Dropout

Durante el entrenamiento (cada iteracién): cada neurona se mantiene

con probabilidad p (y se elimina con probabilidad 1-p)
Durante el test: se usa toda la red, pero los pesos se multiplican por p

Esto obliga a las neuronas a ser “robustas” puesto que no pueden
asumir que siempre van a disponer de todas sus entradas. Tienen que

generalizar.

o

QOX
OO
08O
000

Redes de neuronas convolucionales (CNN).
Introduccion

» Especializadas en el reconocimiento de
imagenes o caracteres.

 Limitaciones en las RRNN estandar para
este problema:

— El nUmero de pesos se incrementa
enormemente.

— No tienen invarianza translacional.

— No tienen en cuenta propiedades del dominio
de reconocimiento de imagenes.

30



Redes CNN. Limitaciones de las RRNN
estandar

« Con RRNN estandar, el nUmero de pesos
se incrementa enormemente.

Supongamos un problema de clasificacion
de letras en 16x16 pixeles en blanco y

negro con 100 neuronas en la capa oculta.

Se requeririan 256*(100+1) pesos en la
capa de entrada, y 100*(26+1) en la capa
de salida

Limitaciones de las RRNN estandar

¢ Las RRNN estandar no tienen invarianza translacional.

* En el siguiente gréfico, si la red esta preparada para reconocer dos
pixeles en la parte superior izquierda de la A, y movemos la A
ligeramente hacia la derecha, los pixeles negros se convierten en
blancos y la red ya no reconoce el caracter.

Fuente: Convolutional neural networks - Aminmohammad Roozgard
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Limitaciones de las RRNN estandar

» No tienen en cuenta propiedades tipicas del
dominio (reconocimiento de caracteres).

» Por ejemplo, muchas caracteristicas

(segmentos, esquinas, ...) son locales: las
relaciones entre los pixeles contiguos en la
imagen son mas altas que entre los pixeles
lejanos). Pero una red estandar aprende

relaciones entre los pixeles

independientemente de su distancia.

63

Limitaciones de las RRNN estandar

+ Debido a esto, cuando se usan RNN estandar, no se pone en

la entrada la imagen en bruto, sino que se extraen

caracteristicas (con algoritmos programados ad-hoc) y

después se usa la red para clasificacion, con esas

caracteristicas.

Entrada—

Extraccién de
caracteristicas

fl...

fn

+ Con las redes convolucionales se quiere hacer la

Clasificacion

—salida

clasificacion a partir de la imagen en bruto (los pixeles de la

imagen).

32



Redes CNN.

Yann LeCun, Yoshua Bengio, 1995
Estan motivadas por la neurologia

(neuronas sensitivas a caracteristicas
locales de la imagen)

Son redes de neuronas multi-capa, pero

resuelven el problema del vanishing
gradient reduciendo el nUmero de pesos

Usan backpropagation

Arquitectura de redes CNN.

Capa de

entrada

(imagen)

L0

¥

W
\
&

Capa de Capade Red fully
subsampling subsampling -+ connected

FM1

N

Y

.ﬂﬂﬂﬂ
LA A A

W B
<l - T

max(py) vuvw v

FM2
y= '
4004

E R R
(AAA)

IIIIIFW jq:%;>ll —_ . .

3 Mapas de
caracteristicas
(feature maps)

Alterna capas de convoluciény de

subsampling, terminando en una rede de
neuronas estandar.
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Capa de convolucioén

Capa de
entrada « Supongamos una imagen de 8x8 pixeles
(imagen) (como en el grafico de la izquierda).
2 » Por ejemplo, para generar y,, en el primer
feature map de |la capa de convolucion, un
4 5 . .
L PP filtro de 3x3 (en gris) toma de la entrada
3 i FM2 los 9 pixeles cuya esquina superior
: izquierda es X4 y cuya esquina inferior
6
, derecha es  X(,3.1)4+3-1)
* Y les aplica la transformacion
FM3 e
- y=0(2::;;? Wij 'pij))
— donde p; son los nueve pixeles de la region 3x3,
w; son los 9 pesos del filtro y o es una funcién de
3 Mapas de activacion (Sigmoide, RELU, ...)
caracteristicas
(feature maps)
Filtro de convolucion
Capa de
entrada
(imagen)
X
123456 738
1
2
3 g
: p
8
: CZEE v

— i, j=3
En el fondo, el filtro es la aplicacion de wy  Y7° (Zijjr Wi Py )
una Unica neurona a la region de 3x3 (p). p13©
A la region p se la llama campo receptivo. Wa3
P23 W33

Psso
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Filtro de convolucion

« Elfiltro se va moviendo por la imagen para generar todos los valores del

primer feature map.

FM1

FM1 FM1
X X X
123 6 78 1234548738 12345 8
1 1 1!
2 2
3 3
4 4
5 5
6 6
7 7
8 8
» Pero nétese que los pesos de este primer feature map X
son siempre 10s Mismos (Wy;, Wy, ..., Wa3), 123456 75

independientemente de donde esté situada la regién p.
» Se reduce mucho el nimero de pesos en comparacion a

una red estandar (fully connected).

» El segundo feature map tendra pesos distintos a los del

primero.

7

o~NoOU D w e

Capa de convolucioén

N OUl A w

Capa de

entrada

(imagen) Pesos w; de FM1
X m

123456 7

Pesos w; de FM2

¥

if

Pesos w; de FM3

=

Color negro indica valores altos
para el peso, color gris, valores
bajos

Cada feature map detecta una
caracteristica distinta (por eso
cada FM tiene pesos distintos).

Por ejemplo, FM1 podria detectar
segmentos verticales, mientras que
FM2 podria detectar horizontales.
FM3 tal vez segmentos oblicuos.

Asi, que y,, de FM1 esté activo
indica que se ha detectado un
segmento vertical en la zona X,, ...
X46 de la imagen.

Nétese cada feature map detecta
caracteristicas invariantes a la
translacion, puesto que se
detectan alli donde estén en la
imagen.
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Capa de subsampling o pooling

S El obj_etlvo dela capa de sgbsampllng es
subsampling reducir la resolucién espacial.

Por ejemplo, en la figura de la izquierda, se
:H: s1 hace una compresion 4 a 1.

Realiza la transformacion y=max(w p) (max-
pooling) o y=mean(p).

Detecta caracteristica en regiones mas
grandes de la imagen. Por ejemplo, max(p;,
P12 P21, P2p) detecta que la caracteristica
existe en algun punto de la region 2x2 del
mapa de convolucién.

Los campos receptivos p no solapan (a
diferencia de la capa de convolucién)

Entrenamiento de CNNs

» Se pueden entrenar con back-propagation, debido a que la comparticion de
pesos para cada feature-map reduce enormemente el nimero de pesos. El
problema del vanishing gradient y sobreaprendizaje es menos grave

* Por ejemplo, un feature-map con un campo receptivo de 5x5 tiene un total de
26 pesos

» La ultima capa es una capa (o varias) de red de neuronas estandar (fully
connected)

* Laarquitectura de una CNN se suele disefiar a mano

— Tipicamente, el campo receptivo de los feature-maps es grande/en las
primeras capas, pero hay pocos feature-maps, y se decrementd en las
capas del final, pero con un menor nimero de feature-maps

El siguiente gréfico corresponde a la arquitectura LeNet5, con 187000
conexiones pero so6lo 14000 pesos diferentes, que se puede encontrar en:
http://lyann.lecun.com/exdb/lenet/index.html

C1: 6x28x28 §26x14x 14 C3: 16x10x10 cs |j_(|l

input image:
32x32

)

RBF output: 10
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Conclusiones

Backpropagation sufre de vanishing gradient cuando se utilizan muchas capas
ocultas (se considera “very deep learning” cuando el nimero de capas es mayor
de 10)

Una solucion es la inicializacién no supervisada de las capas intermedias,
mediante auto-encoders 0 RBM, y el ajuste fino con backpropagation después.
Substituir las activaciones sigmoidales por RELUs puede ayudar a combatir el
vanishing gradient.

Otra solucién es usar redes de convolucién, que reducen enormemente el nimero
de pesos a ajustar (aunque son redes especializadas en imagenes).

Una ultima solucién es seguir usando backpropagation, pero incrementar
enormemente la potencia de computo mediante GPUs, para compensar .

Deep Learning NN obtienen los mejores resultados en problemas de
reconocimiento de imagenes y sonido, una vez superado el problema del
vanishing gadient.
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