Fundamentos de Aprendizaje Automatico

Redes neuronales

Instituto de Ingenieria Eléctrica
Facultad de Ingenieria

UNIVERSIDAD
DE LAREPUBLICA
URUGUAY

Montevideo, 2021

Universidad de la Republica Fund de

R — ; 1/ 04



@ Perceptron multicapa

@® Aproximacion versus generalizacidn

© Regularizacién y validacién

@ Redes neuronales profundas

@ Redes neuronales convolucionales

@ Redes neuronales recurrentes

iversidad de la Republica



@ Perceptron multicapa
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Perceptrén multicapa

input x hidden layers 1 <[ < L output layer [ = L
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Ejercicio
Considere un perceptrén multicapa con 10 entradas, seguido de una capa oculta con 50
neuronas y una capa de salida con 3 neuronas. Sea m el tamano del lote.

10 50 3
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Ejercicio
Considere un perceptrén multicapa con 10 entradas, seguido de una capa oculta con 50
neuronas y una capa de salida con 3 neuronas. Sea m el tamano del lote.

@ ; Cudl es la dimensidén de la matriz X?
® ;Cual es la dimensién de Wy y b,?
© ;Cual es la dimensiéon de W, y b,?
O ;Cual es la dimensidn de la matriz Y?

@ Escriba la ecuacidén para calcular la salida.

10 50 3
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Ejercicio

Considere un perceptrén multicapa con 10 entradas, seguido de una capa oculta con 50
neuronas y una capa de salida con 3 neuronas. Sea m el tamano del lote.
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@ ; Cudl es la dimensidén de la matriz X?
® ;Cual es la dimensién de Wy y b,?
© ;Cual es la dimensiéon de W, y b,?
O ;Cual es la dimensidn de la matriz Y?

@ Escriba la ecuacidén para calcular la salida.

X :(mx10), Wy, : (10x50), by, : (50)
W, : (50x3), bs: (3), Y:(mx3)
Y* =0 (0(XWp, + b,)W, + b,)
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Propagacién hacia atras

Backpropagation*: gradiente descendente eficiente

(!
Ve(w) - Oe(w) Vil Oe(w) _ Oe(w) " Os;
8W,-J(-/) 8W,-J(-/) 851.(” 8W,§.l)

*D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, and R. J. Williams, “Learning representations by back-propagating errors,” Nature, vol. 323, no. 6088, pp. 533-536, 1986
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Propagacién hacia atras

Backpropagation*: gradiente descendente eficiente
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Propagacién hacia atras

Backpropagation*: gradiente descendente eficiente

(!
Ve(w) - Oe(w) Vil Oe(w) _ Oe(w) " Os;
8W,-J(-/) 8W,-J(-/) 851.(” 8W,§.l)

O]
Os; _ D Oe(w) _s0
8W,_(II) ! 851(1) J

se calcula (5§L) (dltima capa) y se propaga hacia atrés

*D. E. Rumelhart, G. E. Hinton, and R. J. Williams, “Learning representations by back-propagating errors,” Nature, vol. 323, no. 6088, pp. 533-536, 1986
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Propagacién hacia atras

1 Initialize all weights wg.) at random

» fort=20,1,2,... do
s Pickne{1,2,---,N}

«  Forward: Compute all xy)
s Backward: Compute all (5](-1)
s Update the weights: w!l) (1) (=15

i T Wy — NI
7 lterate to the next step until it is time to stop

@

ij

J

s Return the final weights w
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Funciones de activacion

+ Sigmoid : 0(x) = H%
S__A—S
« Tanh : 0(x) = tanh(x) = &=
+ ReLU : §(x) = max(0, x)
Activation functions 12 Derivatives
1.0 ! —
== 1.0
0.5 7 0.8
// —— Step
______ s -=-- Sigmoid 0.6
0o —— Tanh 0.4
—-= RelU J
-0.5 0.2 A L
0.0 frmmmzzz=ZZ SSCEA
-1.0
-0.2
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
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Funciones de activacion
o Sigmoid : §(x) = —=

1+e—s
S__A—S
« Tanh : 0(x) = tanh(x) = &5
» ReLU : §(x) = max(0, x)
Activation functions 12 Derivatives
1.0 ! —
4= 1.0
0.8
—— Step
-=-- Sigmoid 0.6
—— Tanh 0.4
—-= RelU
0.2
0.0
-0.2
-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

Pregunta
iPara qué necesitamos funciones de activaciéon? jSeria suficiente con funciones lineales?
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@® Aproximacion versus generalizacidn
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Aproximacién versus generalizacién

Teorema de aproximacién universal

Una red neuronal prealimentada (feed-forward) con una tnica capa oculta y un nidmero finito
de neuronas, puede aproximar cualquier funcién continua en un espacio compacto de R".*1

*G. Cybenko, “Approximation by superpositions of a sigmoidal function,” Mathematics of Control, Signals and Systems, vol. 2, no. 4, pp. 303-314, 1989
TK, Hornik, “Approximation capabilities of multilayer feedforward networks,” Neural Networks, vol. 4, no. 2, pp. 251-257, 1991
Z. Lu, H. Pu, F. Wang, Z. Hu, and L. Wang, “The expressive power of neural networks: A view from the width,” in Advances in NIPS, vol. 30, 2017
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Aproximacién versus generalizacién

Teorema de aproximacién universal

Una red neuronal prealimentada (feed-forward) con una tnica capa oculta y un nidmero finito
de neuronas, puede aproximar cualquier funcién continua en un espacio compacto de R".*1

el ancho de la red debe ser exponencialmente grande

. .-/ . +
 aproximacién universal para redes profundas de ancho acotado *

*G. Cybenko, “Approximation by superpositions of a sigmoidal function,” Mathematics of Control, Signals and Systems, vol. 2, no. 4, pp. 303-314, 1989
TK, Hornik, “Approximation capabilities of multilayer feedforward networks,” Neural Networks, vol. 4, no. 2, pp. 251-257, 1991
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Aproximacién versus generalizacién

Teorema de aproximacién universal
Una red neuronal prealimentada (feed-forward) con una dnica capa oculta y un nimero finito
de neuronas, puede aproximar cualquier funcién continua en un espacio compacto de R" *1

el ancho de la red debe ser exponencialmente grande

. .-/ . +
 aproximacién universal para redes profundas de ancho acotado *

Generalizacidon

Las redes neuronales tienen tendencia al sobreajuste.

*G. Cybenko, “Approximation by superpositions of a sigmoidal function,” Mathematics of Control, Signals and Systems, vol. 2, no. 4, pp. 303-314, 1989
TK, Hornik, “Approximation capabilities of multilayer feedforward networks,” Neural Networks, vol. 4, no. 2, pp. 251-257, 1991
Z. Lu, H. Pu, F. Wang, Z. Hu, and L. Wang, “The expressive power of neural networks: A view from the width,” in Advances in NIPS, vol. 30, 2017
Fund de Aprendizaje A i 8 /24

11




Aproximacién versus generalizacién

Teorema de aproximacién universal

Una red neuronal prealimentada (feed-forward) con una dnica capa oculta y un nimero finito
de neuronas, puede aproximar cualquier funcién continua en un espacio compacto de R" *1

el ancho de la red debe ser exponencialmente grande

. .-/ . +
 aproximacién universal para redes profundas de ancho acotado *

Generalizacidon

Las redes neuronales tienen tendencia al sobreajuste.

» resultados tedricos sobre error de generalizacién (dyc)

e regularizacién y validacién para prevenir sobreajuste

*G. Cybenko, “Approximation by superpositions of a sigmoidal function,” Mathematics of Control, Signals and Systems, vol. 2, no. 4, pp. 303-314, 1989
TK, Hornik, “Approximation capabilities of multilayer feedforward networks,” Neural Networks, vol. 4, no. 2, pp. 251-257, 1991

Z. Lu, H. Pu, F. Wang, Z. Hu, and L. Wang, “The expressive power of neural networks: A view from the width,” in Advances in NIPS, vol. 30, 2017
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© Regularizacién y validacién
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Regularizacién y validacién

+ Ridge (weight decay):
Error con penalizacién sobre la complejidad del modelo

Enig(w) = En(w) + 3 S (wi))?

il
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Regularizacién y validacién

+ Ridge (weight decay):
Error con penalizacién sobre la complejidad del modelo.

A
Eaug(w) = En(w) + 5 >_(w;)
ig,l

 Early stopping:
Se detiene el entrenamiento antes de sobreajustar, evaluando en validacion.

FEout (Wt

Q(dve(He))

Error

*

1
1
I
I
1
1
1
t iteration, ¢
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Regularizacién y validacién

« Dropout
Ignorar aleatoriamente algunas neuronas (10 a 50%) en cada paso de entrenamiento. Se
obtiene una red menos sensible a cambios en la entrada y menos sobreajustada.
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Regularizacién y validacién

« Dropout
Ignorar aleatoriamente algunas neuronas (10 a 50%) en cada paso de entrenamiento. Se
obtiene una red menos sensible a cambios en la entrada y menos sobreajustada.

e Data augmentation
Aumentar artificialmente los datos de entrenamiento mediante transformaciones (realistas).

UniversidadidelzIRepablica dizaje A i 10 / 24



@ Redes neuronales profundas
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Redes neuronales profundas: aprendizaje profundo

Una clase de representaciones paramétricas no lineales capaces de codificar caracteristicas (o
conocimiento) del problema y de ser optimizadas de forma eficiente (a enorme escala) usando
métodos de descenso por gradiente estocastico.
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Redes neuronales profundas: aprendizaje profundo

Una clase de representaciones paramétricas no lineales capaces de codificar caracteristicas (o
conocimiento) del problema y de ser optimizadas de forma eficiente (a enorme escala) usando
métodos de descenso por gradiente estocastico.

high-dimensional space
.
Yo

N :

class 1
class 2
class 3
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Redes neuronales profundas: aprendizaje profundo

Una clase de representaciones paramétricas no lineales capaces de codificar caracteristicas (o
conocimiento) del problema y de ser optimizadas de forma eficiente (a enorme escala) usando
métodos de descenso por gradiente estocastico.

high-dimensional space _

., o ® r" .
®
s > En e s : /" ° o e < e
e o N
5 o e o ¢ o - /}{
® L) ® \‘ *

@ L) @ L
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Arquitecturas de reconocimiento de patrones

Reconocimiento de audio, principios de los 90 hasta el 2011:

M »WUW — MFCC P Mix of Gaussians » (assifier —

W

Reconocimiento de imagenes, principios del 2000 hasta el 2011:

fixed unsupervised supervised

SIFT K-means . -
— —*| Pooling [t Aassifier —

HoG Sparse Coding

fixed unsupervised supervised
Low-level Mid-level
Features Features

Ejemplo tomado de charlas de Y. Lecun.

BT B Araiefais A

Universidad de la Republica
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Representaciones jerarquicas adaptivas

Trainable Trainable Trainable
Feature Feature |— Qassifier/ —
Transform Transform Predictor

Learned Internal Representations

+ Una jerarquia de representaciones (capas) con mayores niveles de abstraccién

+ Cada capa es una representacién de caracteristicas adaptiva (entrenable)

UniversidadidelzIRepablica Fund: de Aprendizaje A
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Representaciones jerarquicas adaptivas

Trainable
Feature
Transform

Trainable
Feature

Transform

—_

Trainable
Qassifier/
Predictor

—_—

Learned Internal Representations

+ Una jerarquia de representaciones (capas) con mayores niveles de abstraccién

+ Cada capa es una representacién de caracteristicas adaptiva (entrenable)

o Imdgenes:

— pixeles — bordes — partes — objetos

Universidad de la Republica
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Redes neuronales profundas: funciones de activacion

« el gradiente puede desvanecerse o explotar en el entrenamiento

« inicializacién inadecuada y funcién de activacién que satura

+ la funcién ReLU: h(x) = max(0,x) da mejores resultados

+ Batch Normalization: escalado y corrimiento de las entradas de cada capa (con

pardmetros aprendidos).

Universidad de la Republica
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14 / 24



@ Redes neuronales convolucionales
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

e Para datos en altas dimensiones, las redes neuronales totalmente conectadas, tal como
vimos hasta ahora requieren un gran ndmero de pardmetros

+ Por ejemplo, procesar imagenes de Imagenet (tamafio 224 x 224 x 3) para clasificar entre
1000 clases, con una sola capa requeriria 150 millones de parametros.
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

e Para datos en altas dimensiones, las redes neuronales totalmente conectadas, tal como
vimos hasta ahora requieren un gran ndmero de pardmetros

+ Por ejemplo, procesar imagenes de Imagenet (tamafio 224 x 224 x 3) para clasificar entre
1000 clases, con una sola capa requeriria 150 millones de parametros.

 Las redes de convolucién surgen para evitar este problema haciendo calculos mas
eficientes y explotando invarianzas inherentes a las imagenes

B & AaielER A m 15 / 24
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Convolucién

AV AV AN
AWV
AN

LT

$35 0 TLLL LT

S22 AT
e N,
cuneuCcani

A VAT oA )

Source pixel

16 / 24

de Apr

dq
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Iz

Capa de convolucién

Imagen HxWx3
" filtro KxKx3

Universidad de la Republica
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Capa de convolucién

Imagen HxWx3
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Capa de convolucién

Imagen HxWx3
filtro KxKx3

wa—I—b

Deslizo el filtro sobre
toda la imagen




>0

Deslizo el filtro sobre
toda la imagen

Capa de convolucién

Imagen HxWx3
filtro KxKx3

wa—l—b




Capa de convolucién

Imagen HxWx3
filtro KxKx3

>0

WTX-I—b

Deslizo el filtro sobre
A toda la imagen




Capa de convolucién

Imagen HxWx3
filtro KxKx3

wa+b

Deslizo el filtro sobre
toda la imagen




Capa de convolucién

Mapa de activacion
Imagen HxWx3

/ filtro KxKx3
@5 W x+b

Deslizo el filtro sobre
A toda la imagen




Capa de convolucién

Mapas de activacion
Imagen HxWx3

filtro KxKx3

>OW;X+ bo

Distintos filtros
generan varios
mapas de A
activacion

N\

X

BT & Awrae e A m 17 / 24
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Capa de convolucién

Mapas de activacion
Imagen HxWx3
filtro KxKx3

AN

%%,

N

X+b

Universidad de la Republica
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Capa de convolucién

Mapas de activacion
Imagen HxWx3

/ filtro KxKx3
o

X

Aplico la funcion de

C
T .
activacion (e.a. ReLU) g(wj X+ bJ)




Capa de convolucién

Mapas de activacion
Imagen HxWx3

filtro KxKx3

>0

~H/2

=\

pooling

X




Universidad de la Republica

Pooling

224x224x64
112x112x64

pool
_

l

> R 112
224 downsampling
112

224

Fundamentos de Aprendizaje Automatico
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Arquitectura tipica de una CNN

C3: f. maps 16@10x10
INPUT gézfg:tzl.ge maps S4: f. maps 16@5x5

32x32 S2: f. maps C5: layer F6: layer OUTPUT
120 84 10

\
| Full conAection ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Fig. 2. Architecture of LeNet-5, a Convolutional Neural Network, here for digits recognition. Each plane is a feature map, i.e. a set of units
whose weights are constrained to be identical.

o Arquitectura LeNet-5, propuesta por Yann Lecun et al. 1998
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i Qué filtros aprende una CNN?

Low-Level Mid-Level High-Level Trainable
— —_ —
Feature Feature Feature Qassifier
A

4 n

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [ Zeiler & Fergus 2013]

Slide de Y. Lecun



i Qué filtros aprende una CNN?

“enemy+diver”

Figure 2: Visualization of the first-layer features learned from Seaquest. (Left) visualization of four first-layer
filters; each filter covers four frames, showing the spatio-temporal template. (Middle) a captured screen. (Right)
gray-scale version of the input screen which is fed into the CNN. Four filters were color-coded and visualized
as dotted bounding boxes at the locations where they get activated. This figure is best viewed in color.

Guo et al. 2014

Universidad de la Republica Fundamentos de Aprendizaje Automatico 20 / 24



@ Redes neuronales recurrentes
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Redes neuronales recurrentes (RNN)

<>

« para problemas secuenciales donde

— largo de las secuencias de entrada/salida variable
— quiero guardar informacién de la historia

« guardan un estado oculto h; que depende de la entrada
actual y el estado anterior hy_3 R

zZ —>
Z

hy = fw(ht—laxt)

« ejemplo basico de RNN

ht = tanh (Wppht—1 + Whix:)
}A’t = Whyht

UniversidadidelzIRepablica Fund: de Aprendizaje A i 21 /24



Redes neuronales recurrentes (RNN)

» Una red neuronal recurrente puede pensarse como multiples copias de la misma red donde
cada una le pasa un mensaje (estado) al sucesor

— <>

RNN O

Universidad de la Republica



Redes neuronales recurrentes (RNN)

» Una red neuronal recurrente puede pensarse como multiples copias de la misma red donde
cada una le pasa un mensaje (estado) al sucesor

y A 2 9, 9,
RNN O = RNN ™ RNN ™ RNN — - — RNN

Universidad de la Republica



Modelado de lenguaje a nivel de caracter

Example:
Character-level
Language Model

Vocabulary:
[h’eilio]

Example training
sequence:
“hello”

target chars:  “

output layer

hidden layer

input layer

input chars:

1.0
—* 0.3
0.1

—* -0.5

-0.1

—2‘0400‘4»’
=

 xh

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung

Universidad de la Republica
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Modelado de lenguaje a nivel de caracter

Example:
Character-level
Language Model
Sampling

Vocabulary:
[h,e,l,0]

At test-time sample
characters one at a time,
feed back to model

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung

Universidad de la Republica

Sample

Softmax

output layer

hidden layer |

input layer

input chars:

1

0

0
L |

o
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Modelado de lenguaje a nivel de caracter

Example: Sample ?
Character-level a3
Sof ]
Language Model onmax 1B
Sampling =
output layer 23%
4.1
Vocabulary:
[h’e’l’o] hidden I =
cenayer| BN
0.9
At test-time sample e
characters one at a time, — é
feed back to model ot o | 2
N ‘ e

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Modelado de lenguaje a nivel de caracter

Example: sample o |
Character-level (o]l [a]
Language Model somax - Bl 1B
Sampling i
oupatiayer | 58 | 99
4.1 12
Vocabulary: T
[h.e.l.0] —
0.9 0.1
At test-time sample 11
characters one at a time, ot layer é 3
feed back to model Lef | Lo

input chars:

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Modelado de lenguaje a nivel de caracter

Example:
Character-level
Language Model
Sampling

Vocabulary:
[h,e,l,0]

At test-time sample
characters one at a time,
feed back to model

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Sample

Softmax

output layer

hidden layer |

input layer

input chars:

Y
sud

roma| fmand
Abno‘*{g

|

1
0
0
o]
i
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Modelado de lenguaje a nivel de caracter

THE SONNETS

by William Shakespeare

From fairest creatures we desie increase,
Tha ey besy's o g never i,
Butas the rper should by time decease,
s ender ek gt bearhis s ey

t thow, contracted o tine own bright eyes,
Feedst thy ights lame with slf-subsanial ful,
Making a famine where abundance les,
Thyslf hy (o ko hy swet self 10 e

Thou that art now the world' fresh omament, —_

Aol st oy s

Pty the world,or els this gluton be,
To eat the worid's due, by the grave and thee.

hen oy winers ll besee ybrow

And dig deep wenches in thy beaury's field,
“Thy youh's proud ivery so o
Willbe  tarterd weed of small worth held:

‘And see thy blood warm when thou feelt it cold

Slides tomadas de cs231n (Stanford) -

RNN =

Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung




Modelado de lenguaje a nivel de caracter

t f' t' tyntd-iafhatawiaoihrdemot 1lytdws e ,tfti, astai f ogoh eoase rrranbyne 'nhthnee e
atfirst. plia tklrgd t o idoe ns,smtt h ne etie h,hregtrs nigtike, aoaenns lng

train more

"Tmont thithey" fomesscerliund

Keushey. Thom here
sheulke, anmerenith ol sivh I lalterthend Bleipile shuwy fil on aseterlome

coaniogennc Phe lism thond hon at. MeiDimorotion in ther thize.™

l train more
Aftair fall unsuch that the hall for Prince Velzonski's that me of
her hearly, and behs to so arwage fiving were to it beloge, pavu say falling misfort
how, and Gogition is so overelical and ofter
l train more
"Why do what that day," replied Natasha, and wishing to himself the fact the

princess, Princess Mary was easier, fed in had oftened him.
Pierre aking his soul came to the packs and drove up his father-in-law women

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

Recurrent Neural Network
ﬂstraw" "-hat” END
Yt

Won
ht

ﬁl CNN,, i
c Wh:r
Ty

START “straw” “hat”

Whi

Convolutional Neural Network

Andrej Karpathy Li Fei-Fei
“Deep Visual-Semantic Alignments for Generating Image Descriptions”
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

test image

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

image

conv-64

test image
conv-64
maxpool

conv-128
conv-128

mapooley
conv-256
conv-256
maxpool
conv-512
conv-512
maxpool
conv-512
conv-512
maxpool
FC-4096

_ FC-4096
FC-1000
softmax

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

conv-64

test image
conv-64
maxpool

conv-128
conv-128

maxpooly
conv-256
conv-256
maxpool
conv-512
RonwS1D
maxpool
conv-512
conv-512
maxpool
FC-4096

= === x0
T
FC-2096 <STA

<START>

Slides tomadas de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

conv-64

test image
conv-64
maxpool

conv-128
conv-128

_maxpool _
conv-256
conv-256

maxpool

before:
come 12 h = tanh(Wxh * x + Whh * h)
=

conv-512

now:
h = tanh(Wxh * x + Whh * h + Wih * v)

conv-512
maxpool
FC-4096

_ FC-4096

v <START>
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conv-64

test image
conv-64
maxpool

conv-128
conv-128

ool
conv-256
conv-256
maxpool
conv-512

conv512 sample!
maxpool
conv-512
conv-512
maxpool
FC-4096
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conv-64

test image

conv-64
maxpool
conv-128
conv-128
maxpool
conv-256
conv-256
maxpool
conv-512
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maxpool
conv-512
conv-512

__maxpool
FC-4096
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ool
maxpool
conv-128
conv-128
maxpool
conv-256
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maxpool

conv-512
conv-512
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maxpool
conv-512
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__maxpool
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Generacién automatica de leyenda en imagenes
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test image

Ml
__maxpool
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maxpool
conv-512
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Generacién automatica de leyenda en imagenes
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conv-64

test image
conv-64
maxpool

conv-128
conv-128

maxpool

conv-256
conv-256
maxpool

sample
<END> token
=> finish.
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conv-512
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__maxpool
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

Example Results

A cat sitting on a A cat is sitting on a tree A dog is running in the A white teddy bear sitting in
suitcase on the floor branch grass with a frisbee the grass

% ,“.‘ =

Two people walking on A tennis player in action Two giraffes standing in a A man riding a dirt bike on
the beach with surfboards on the court grassy field a dirt track
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Generacién automatica de leyenda en imagenes

A woman is hold}'hg a
cat in her hand
Amanina

baseball uniform
throwing a ball

A woman standing on a
beach holding a surfboard

A person holding a
computer mouse on a desk
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