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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente
Estrategias de inicializacién de parametros
Funciones de activacién
Preprocesamiento y normalizaciéon de datos. Batch-normalization
Gradient clipping

@® Insuficiencia de datos: transfer learning

Universidad de la Reptiblica



Entrenamiento de redes profundas: dificultades mayores

« Desvanecimiento o explosion del gradiente

Cantidad de datos insuficientes para el problema a abordar

e Tiempo de entrenamiento

 Sobre-ajuste
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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente




Desvanecimiento y explosion del gradiente

 El algoritmo de backpropagation propaga los gradientes de las capas de salida hacia las
capas de entrada, propagando el error hacia atras.

« Una vez que se ha calculado el gradiente de la funcién de costo con respecto a todos los

pardmetros de la red, el gradiente se utiliza para actualizar los pardmetros con un paso de
descenso por el gradiente.
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Desvanecimiento y explosién del gradiente (cont.)

Problemas asociados a backpropagation en redes profundas (y en redes recurrentes):

@ Propagacion de errores.

® Desvanecimiento del gradiente: es comiln que al propagarse hacia la entrada, los
gradientes se vuelven cada vez mas pequenos, afectando principalmente la actualizacién
de los pardmetros de la capa de entrada, que dejan de entrenarse.

© Explosion del gradiente: puede suceder que los gradientes se amplifican alcanzando
valores enormes en las primeras capas, haciendo que el algoritmo diverja (en especial en
redes recurrentes).

O Las capas pueden aprender a velocidades muy dispares.
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Desvanecimiento y explosién del gradiente (cont.)

Ejemplo: red simple de tres capas, samaidto
7= 0 (830 (60 (6:))) 1 -
S1 So S3 o o 2 4

0 (o }— 2o 1
_/ _/ _/

L L Oy L
Gradiente con respecto a 0s: 6893 = gj/gs);g;z = gj/a/ (s3) ha

L L
Gradiente con respecto a 0: oL = 8A o’ (s3) |ho o’ (s2) || 0’ (s1) |x
20, _ 0y

Multiplicacién de valores o’(s;) < 1 = atenuacién exponencial.
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Desvanecimiento y explosion del gradiente: soluciones

« Estrategias de inicializacién de parametros y funciones de activacion*
« En redes convolucionales: redes residuales (ResNets)?

« En redes recurrentes: redes LSTM (Long Short-Term Memory)?

F(x) X 2 2
identity
I
Flx) +x ©

*X. Glorot and Y. Bengio, “Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks,” in JMLR W&CP: Proceedings of the Thirteenth
International Conference on Artificial Intelligence and Statistics (AISTATS 2010), vol. 9, pp. 249-256, May 2010

TK. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Deep residual learning for image recognition,” in 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR), pp. 770-778, 2016

S. Hochreiter and J. Schmidhuber, “Long short-term memory,” Neural Computation, vol. 9, no. 8, pp. 1735-1780, 1997
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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente
Estrategias de inicializacién de parametros
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Inicializaciéon de parametros

i Qué sucede si inicializo los pesos W = 0?7 (u otra constante)
« Problema de simetria: todas las neuronas con las mismas conexiones producen la
misma salida; descenso por gradiente actualiza todos los pesos de la misma manera

« Podriamos aplicar inicializacién de pesos aleatoria:
Wi ~ N(0, 0?), o pequefio, e.g., o = 1072,

« Funciona bien en redes pequeias.

N

000

-

output layer

)
1st hidden
layer
input layer 2nd hidden

layer
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Inicializaciéon de pardmetros

i Qué sucede si inicializo w; ~ N (0,?), con e.g., 0 = 10727
var(a) = n-o? -var(xq): Salida tiene distinta varianza que la entrada

var(a) = var (Z wix; + b)
i=1
= Z var(w;x;)
i=1

= Z E(x;)Qvar(w,-) + E(W;)Qvar(x,-) + var(x;)var(w;)

= Z var(x;)var(w;)
= n - var(xi )var(wi )

Asumimos E(x;) = E(w;) = 0. (no siempre es verdadero, e.g., RelLu).
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Inicializaciéon de parametros

Ejemplo:
» Red totalmente conectada de 7 capas
ocultas
« 1000 neuronas por capa
« 2000 datos de entrada

+ Funcién de activacién: tanh(x)

Universidad de la Repiblica

#Inicializacién

nlayers=7

D = np.random.randn(2000,1000)
hidden_layer sizes = [1000]*nlayers
Hs = {}

for i in xrange(len(hidden_layer sizes)):
X = D if i==0 else Hs[i-1]
n_in = X.shape[1]
n_out = hidden_layer sizes[i]

sigma = 0.01
W = np.random.randn(n_in,n out) * sigma

H = np.dot(X,W)

H np.tanh(H)
Hs[i] = H
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Inicializaciéon de parametros
o =0.01

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7
0.075
021 0.4 0.4 0.4 1 04 0.4
0.050
4 0.2 0.24 0.2+ 0.2 0.2
0.025 01
0.000 0.0- 0.0 - T — 0.0 T — 0.0-T T — 0.0 T — 0.0 -7 T T
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
Layer means Layer stds L. ) L
0.30 #Inicializacién
0.00015 nlayers=7
' 025 D = np.random.randn(2000,1000)
hidden_layer_sizes = [1000]*nlayers
0.00010
0.20
0.00005 Hs = {}
0.15 for i in xrange(len(hidden_ layer_ sizes)):
0.00000 X = D if i==0 else Hs[i-1]
0.10 n_in = X.shape[l]
n_out = hidden_layer sizes[i]
~0.00005 - = -
0.05
sigma = 0.01
~0.00010 0.00 W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
H np.dot(X,W)
H = np.tanh(H)
Hs[i] = H

var(a) = n- o*

-var(xy )
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g =

1.00

Inicializaciéon de parametros

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7
0.4 0.4 0.4 0.4+ 0.4 0.4+ 0.4
0.2 0.2 0.2 0.2+ 0.2 0.2+ 0.2
0.0 - T 0.0 T ~ 0.0 T ~ 0.0+ T 0.0 - T — 0.0+ T ~ 0.0 T T
-1 0 - 0 1 -1 0 1 -1 0 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
Layer means Layer stds L. )
#Inicializacién
0.987275
nlayers=7
0.0004 0.987250 D = np.random.randn(2000,1000)
hidden_layer_sizes = [1000]*nlayers
0.0002 0.987225
0.987200 Hs = {}
0.0000 0.987175 for i in xrange(len(hidden_layer sizes)):
X = D if i==0 else Hs[i-1]
~0.0002 0987150 n_in = X.shape[1]
0.987125 n_out = hidden_layer_sizes[i]
~0.0004
0.987100 sigma = 1.00
00006 0.987075 W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
0 1 3 4 5 6 0 1 2 3 4 6
H np.dot (X,W)
H = np.tanh(H)
Hs[i] = H
2
var(a) = n- o -var(xy)
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Inicializacién de Xavier Glorot™*:

Oxavier = 1/\/ﬁ

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7
0.04 .
0.04 0.06 0.075 0.075
004 0.04
. 0.050
0.050
0.02 0.02
0.02
. 0.02 0.025 0.025
0.00 0.00 0.00 0.00 0.000 0.000
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 -1 0 1 -1 0 1 -1 0
#Inicializacién
nlayers=7
0,0004 Layer means Layer stds D = np.random.randn(2000,1000)
: 060 hidden_ layer sizes = [1000]*nlayers
0.0003
055 Hs = {}
050 for i in xrange(len(hidden_layer sizes)):
0.0002 : X = D if i==0 else Hs[i-1]
0.45 n_in = X.shape[1]
0.0001 n_out = hidden_layer_sizes[i]
0.40
0.0000 035 sigma = 1/np.sqrt(n71n? .
W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
030
~0.0001 H = np.dot(X,W)
0 1 2 3 4 5 6 0 1 3 H = np.tanh(H)

Hs[i] = H

*X. Glorot and Y. Bengio, “Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks,” in JMLR W&CP: Proceedings of the Thirteenth
International Conference on Artificial Intelligence and Statistics (AISTATS 2010), vol. 9, pp. 249-256, May 2010
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Inicializacién de Xavier Glorot: oyavier = 1/4/n

Con RelLu: desempefio pobre

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7
T 0.6 0.75 1
oe 0.6 0.6
.49 0.4 041
g 0.44 4
0.4 0.4 0.50
0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.25 4
0.0 -+ T 0.0 -+ 0.0- 0.0 -+ 0.0 -+ 0.0 - 0.00 -+ T T
-1 0 -1 0 -1 [ -1 0 1 -1 0 -1 [ 1 -1 0 1
#Inicializacién
Layer means Layer stds nlayers=7
0.40 06 D = np.random.randn(2000,1000)
hidden layer sizes = [1000]*nlayers
0.35 05
0.30 s = {}
) 04 for i in xrange(len(hidden_ layer sizes)):
0.25 X = D if i==0 else Hs[i-1]
n_in = X.shape[1]
0.20 0.3 n_out = hidden_ layer sizes[i]
0.15 02 sigma = np.sqgrt(1.0/n_in)
' W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
0.10
0o 01 H = np.dot(X,W)
. H = np.maximum(H,0)

°

o

o

Hs[i] = H
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Inicializacién de Xavier Glorot: oyavier = 1/4/n

Con RelLu: desempefio pobre

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7 Layer 8
06 06
5y 06 06 0.75 0.75
- 0.4 0.4

04 04 04 050 050
0.2 02 0.2 02 02 0.2 025 025
0.0 0.0 oot M |4, w—L 0.0 1—*-—r 0.00 0.00

-1 0 1 -1 0 1 - 4 1 - 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
Layer 9 Layer 10 Layer 12 Layer 13 Layer 14 Layer 15 Layer 16
10 1.0 1.0 1.0 10 1.0 1.0
05 05 05 05 05 05 05 05
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-1 o0 1 -1 o 1 -1 0 1 -1 o0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 o0 1 -1 o 1
#Inicializacién
Layer means Layer stds nlayers=16
040 06 D = np.random.randn(2000,1000)
hidden_layer sizes = [1000]+*nlayers
035 05
0.30 Hs = {}
025 0.4 for i in xrange(len(hidden_layer_ sizes)):
g X = D if i==0 else Hs[i-1]
020 03 X.shape[1]
hidden_layer sizes[i]
015 02
sigma = np.sqrt(1.0/n_in)
010 =5 q
o1 W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
005
H = np.dot(X,W)
000 00 H = np.maximum(H,0)
0123456 7 8 9101112131415 0123456 78 9101112131415 Hs[i] = H
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Inicializacion de Kaiming He

- Okaiming —

5/n (ReLu)

Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer 6 Layer 7 Layer 8
0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 02 0.2 0.2 02 0.2 0.2
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-1 0 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 -1 0 1 -1 0 1 -1 0
Layer 9 Layer 10 Layer 11 Layer 12 Layer 13 Layer 14 Layer 15 Layer 16
0.4 0.4 04 0.4 0.4 04 0.4 0.4
02 02 02 0.2 0.2 02 02 02
0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
-1 0 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 -1 4 1 -1 0 1 -1 0
#Inicializacién
Layer means Layer stds nlayers=16

072 Los D = np.random.randn(2000,1000)

: hidden_layer sizes = [1000]+*nlayers
070
0.68 1.00 BS = {}

for i in xrange(len(hidden_layer sizes)):
0.66 X = D if i==0 else Hs[i-1]
064 0.95 n_in = X.shape[1]
n_out = hidden_layer sizes[i]

0.62

090 sigma = np.sqrt(2.0/n_in)
0.60 W = np.random.randn(n_in,n_out) * sigma
058 085

np.dot (X, W)
056 np.maximum(H,0)
012345678 9101112131415 01234567 89101112131415 ER(E]) = &

*K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level performance on imagenet classification,” in 2015 IEEE International

Conference on Computer Vision (ICCV), pp. 10261034, 2015
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Inicializacidon de parametros: area activa de investigacién

* X. Glorot and Y. Bengio. “Understanding the difficulty of training deep feedforward neural networks.” ICAIS 2010.

e |. Sutskever, J. Martens, G. Dahl, and G. Hinton. “On the importance of initialization and momentum in deep

learning.” ICML 2013.

e A. M. Saxe, J. L. McClelland and S. Ganguli. “Exact solutions to the nonlinear dynamics of learning in deep linear
neural networks.” ICLR 2014.

* K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun. “Delving deep into rectifiers: Surpassing human-level performance on imagenet
classification.” CVPR 2015.

* D. Mishkin and J. Matas. “All you need is a good init”. ICLR 2016.
® Zhang et al. “Fixup Initialization: Residual Learning Without Normalization”. 1CLR 2019.

* J. Frankle and M. Carbin. “The Lottery Ticket Hypothesis: Finding Sparse, Trainable Neural Networks”. , ICLR 2019.
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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente

Funciones de activacion




Neuronas artificiales

» Una neurona artificial se compone de: una operacién lineal 4+ una funcién de activacién no lineal

: input :
weight defines direction
Range determined

by the activation
function
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Funciones de Activacion

Sigmoid(x) RelLU: max(0,x)
1.0 'r / 5
0.0 1 L 1 1 0 1 1 1 1 i
4 2 0 2 4 -4 -2 0 2 4
) tanh(x) Leaky ReLU: max(0.05x,x)
- 5L

-1
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Funciones de Activacion

Sigmoid(x) iQué pasa con el gradiente en zona saturada?

10
(> / . g_s ~ 0 : Muy dificil escapar de zona saturada
05 ;

e Gradiente saliente = gradiente “local” multiplicado por gradiente

entrante
>4
. g— 0: El gradiente "hacia abajo” es cero
1
S(X) = ﬁ Los pesos de la red hacia abajo no se modifican
e (por lo menos mediante este ramal)

oc_oc o
ox 0Os Ox

Universidad de la Reptiblica Taller de Aprendizaje Automatico 19 / 43
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Sigmoid(x)

Funciones de Activacion

Salida es siempre positiva. ; Es un problema?

B oL oL gy oL
y—ZW,x,—i-b o By ow; 8yX'
i —~

=54
allowed oL
gradient R 2 QL =f 2 2
Opdate si x; > 0, para todo /, entonces g= siempre tienen el mismo
directions signo.
| .
Jgzagpath Efecto zig-zag
ot Es bueno tener datos/neuronas con media nula.
update
directions
hypothetical
optimal w
vector
Taller de Aprendizaje Automético
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Funciones de Activacion

Sigmoid(x tanh(x
Lok gmoid(x) . ()
(0] R : 0] SRR
0.0 L i L 1 -1l 1 L
4 2 0 2 4 -4 2 4
o Satura » Satura
« Salida siempre positiva. + Salida en [-1,1].
« sigmoid(x) = 1;% e tanh(x) = ZXX;Z:
Taller de Aprendizaje Automatico 21 / 43
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Funciones de Activacion

ReL.U: max(0.x) | Leaky ReLU: max(0.05x.x)

[ ) 1 1 (
4 2 0 2 4 4 2 o0 2 4

[
]

* No satura en x > 0. e Hereda todo lo bueno de RelLu

* Salida es no negativa. ¢ y NO tiene el problema de neuronas

e Muy eficiente de calcular; muertas

muy utilizado en la practica. ¢ Parametric Rectifier (PReLu):

¢ Neuronas Muertas

Six<0, %s( = 0: la neurona no puede f(x) = max(ax, x)
cambiar de estado.
L . Pardmetro « puede ser aprendido por
e En general |n|<.:|e.al|zadasic2:on bias backprop. [He. et al. 2015]
levemente positivo (1077).
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Funciones de Activacion

Sigmoid(x) RelLU: max(0,x)
10} 5L
| /
0.0 1 J 1 1 0 1 L1 1 1
4 2 0 2 4 4 2 0 2 4
) tanh(x) . Leaky ReLU: max(0.05x,x)
B 5

]
I

1
4
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Funciones de Activacion

ELVU N Sign
5 F
(0] TR
1 1 _l 1 1 1 =l 1
4 -2 0 2 4 4 -2 0 2 4
Softplus GELU: x - P(X < x), X ~N(0,1)
40
2=
20
0-‘.___._——~.“ ......... -
1 1 ] ] l []
2 4 -4 -2 0 2
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Funciones de Activacion
Conclusién:
e Empezar probando con ReLU o LeakyRelLU
 Otras variantes en general dan un incremento marginal (a veces necesario)

¢ No usar Sigmoide o Tanh en capas intermedias

Ramachandran et al, “Searching for

Accu ra cy 0 n CI FAR 10 activation functions”, ICLR Workshop 2018
M RelU M Leaky ReLU M Parametric ReLU i Softplus MELU W SELU M GELU M Swish
%
95.5 95.5
95 948947 S % 94.8 94.8
94.2 941 9.
9%
93
92
91
90

ResNet Wide ResNet DenseNet

sidad de la Repblica



Inicializacidon de parametros y funciones de activacién en Keras

Table 11-1. Initialization parameters for each type of activation function

Initialization Activation functions * (Normal)

Glorot None, Tanh, Logistic, Softmax 1/ fan,,
He RelU & variants 2/ fany,
LeCun SELU 1/ fan,

keras.layers.Dense(10, activation="relu", kernel_initializer="he_normal")

he_avg_init = keras.initializers.VarianceScaling(scale=2., mode='fan_avg',
distribution="uniform')
keras.layers.Dense(10, activation="sigmoid", kernel_initializer=he_avg_init)

Universidad de la Reptiblica Taller de Aprendizaje Automatico
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Inicializacidon de parametros y funciones de activacién en Keras

model = keras.models.Sequential([
[...]
keras.layers.Dense(10, kernel_initializer="he_normal"),
keras.layers.LeakyRelLU(alpha=0.2),
[...]
D

layer = keras.layers.Dense(10, activation="selu",
kernel_initializer="lecun_normal")
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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente

Preprocesamiento y normalizaciéon de datos. Batch-normalization
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Preprocesamiento de datos

Queremos que datos tengan media nula :
« (i) para evitar fenémeno de zig-zag durante el aprendizaje;
« (ii) funciones tipo sigmoide/tanh operan en zona de no-saturacion;
« (iii) funcién de costo es menos sensible a valores de los parametros.
En el caso de imagenes, podemos:
+ Restar la imagen media (e.g. AlexNet)
* Restar la media de cada canal (e.g. VGG)
+ Normalizar la varianza de cada canal (e.g. ResNet)
 Hacer otro pre-procesamiento (“blanqueo” tipo PCA). No es muy comin en imagenes

Las estadisticas para hacer el pre-procesamiento tienen que ser aprendidas a partir del
conjunto de entrenamiento
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Batch Normalization®*

Idea: Silo que se quiere es datos con media nula y varianza fija j por qué no lo forzamos?

Sea x1, X, ..., X, € R? un mini-batch de n datos (salida de una capa).

BatchNorm: Forzar que el minibatch tenga media 0 y varianza 1 (elemento a elemento).

Batch Normalization

Nota: Las operaciones +, —, %, / son elemento a elemento, p, o € R

*S. loffe and C. Szegedy, “Batch normalization: Accelerating deep network training by reducing internal covariate shift,” in Proceedings of the 32nd International
Conference on International Conference on Machine Learning - Volume 37, ICML'15, p. 448-456, JMLR.org, 2015
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Batch Normalization

Sea x1,Xa,...,X, € RY un mini-batch de n datos (salida de una capa)

Batch Normalization

Convolution / FC
I A X/ — I‘l’

Batch Normalization
(o

RelLu/Sigmoid/Tanh 1 —n
I r=7 Do Xi

Convolution / FC o= % (i — )2

Batch Normalization

I
RelLu/Sigmoid/Tanh
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Batch Normalization

i Es siempre mejor tener media nula y varianza uno?

e Forzar la salida de una capa a media nula, varianza uno puede limitar el poder de
expresividad de la red (poca capacidad)

« Se agregan dos parametros: ~, 3 € RY

Batch Normalization (v, 3)
X. PR
% =&
o
.
5= P

p=oXiaxi o=/3 5L (xi—-n)?

~ y 3 se aprenden mediante Backpropagation (BN: funcién diferenciable)
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Batch Normalization

Convolution / FC
Batch Normalization
ReLu/Sigmoid/Tanh v . — XI I“L

Xj = ———

Convolution / FC o

A —
X=X+ 3
Batch Normalization
ReLu/Sigmoid/Tanh — 1 n . — 1 n - — 2
p=22%i o= /32 (xi—p)

Batch Normalization (v, 3)

Observacion. Podria llegar a suceder que: 3 = u, v = o Se vuelve a obtener la estadistica original
(mapeo identidad).

Por un lado BN agrega mas capacidad, pero ademas cambia la dindmica del entrenamiento haciéndola
mas facil de entrenar.
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Batch Normalization

Input: Values of z over a mini-batch: B = {z1._ n};
Parameters to be learned: v, 8
Output: {y; = BN, s(z:)}

1 m
UB < Ezlmz
im

RS o L
B m 4 - i B
2

Zi — KUB

// mini-batch mean

// mini-batch variance

Ti 4+ ———— // normalize
V4 cr;"g +e€
Yi < 7Z; + B = BN, g(z;) // scale and shift

En Test:

Mejora robustez a inicializacién.

Mejora propagacién del gradiente.

Se comporta como un regularizador (agrega
aleatoriedad).

1y o se calculan con los valores del mini batch
actual.

Permite acelerar el entrenamiento aumentando el
learning rate

Para aplicar BN en test, se almacena la media (u) y varianza (o2) de los datos durante el

entrenamiento.

@ Dado un nuevo dato se corrige media y varianza usando valores estimados durante entrenamiento;

@® Se re-escala y se traslada por v y (3 respectivamente

Universidad de la Repiblica
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Batch Normalization en capas convolucionales

Group Norm

Instance Norm

(~ restar lamedia de cada canal
(~ agrupar canales)
de cada imagen)

(~ restar la media de cadaimagen)

(~ restar la media global por canal)

Wu and He, “Group Normalization”, ECCV 2018
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Batch Normalization en Keras

>>> model.summary()
Model: "sequential_3"

model = keras.models.Sequential([ taver (type) Output Shape Poran #
keras.lavers.Flatten(input shape=[28. 281). flatten_3 (Flatten) (None, 784) 8
keras.layers.BatchNormalization(), batch_normalization_v2 (Batc (None, 784) 3136
keras.layers.Dense(300, activation="elu", dense 50 (dense) (None, 300) 335500
kernel_initializer="he_normal"), —
. . batch_normalization_v2_1 (Ba (None, 300) 1200
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.Dense(100, activation="elu", dense_S1 (Dense) (None, 160) 30160
kernel_initializer="he_normal"), batch_normalization_v2_2 (Ba (None, 100) 400
keras.layers.BatchNormalization(), dense_52 (Dense) (None, 10) 1010
: s "
keras.layers.Dense(10, activation="softmax") Total parame: 271,396
]) Trainable params: 268,978

Non-trainable params: 2,368

 La capa BatchNormalization agrega 4 pardmetros (v, 3, u, o) por entrada.
e Ejemplo: la primera capa de BatchNormalization introduce 4 x 784 = 3136 pardmetros.

o Keras califica a los pardmetros p y o0 como “no-entrenables” (son aprenden de los datos pero no
son modificados por backpropagation).

¢ Esto da un total de (3136 + 1200 4 400)/2 = 2368 parametros no-entrenables.
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Batch Normalization en Keras

Inspeccién de los parametros de la primera capa BatchNormalization:

>>> [(var.name, var.trainable) for var in model.layers[1].variables]
[('batch_normalization_v2/gamma:0', True),
('batch_normalization_v2/beta:0', True),
('batch_normalization_v2/moving_mean:0', False),
('batch_normalization_v2/moving_variance:0', False)]

>>> model.layers[1].updates
[<tf.Operation 'cond_2/Identity' type=Identity>,
<tf.Operation 'cond_3/Identity' type=Identity>]

Keras crea para la capa dos operaciones de Tensorflow que serdn las encargadas de actualizar
las medias y varianzas méviles.
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Batch Normalization en Keras

Si bien es debatido, los autores de Batch Normalization consideran que es mejor incluir estas
capas antes de las funciones de activacion. Esto se implementa asi:

model = keras.models.Sequential([
keras.layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.Dense(300, kernel_initializer="he_normal",
use_bias=False),
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.Activation("elu"),
keras.layers.Dense(100, kernel_initializer="he_normal",
use_bias=False),
keras.layers.BatchNormalization(),
keras.layers.Activation("elu"),
keras.layers.Dense(10, activation="softmax")

D)
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Batch Normalization en Keras

Hiperparametros

e momentum: parametro utilizado en la actualizacién de las medias moviles exponenciales.
Dado un nuevo valor v (i.e. un nuevo vector de medias o desvios estandar calculados
sobre el batch actual), la capa actualiza la media mévil segiin

V <— momentum X V + (1 — momentum) X v.

 axis: indica el eje o coordenada en la que se normaliza. El valor por defecto es —1
(dltima).
Cuando el batch de entrada es 2D, de tamafio [tamafio de batch, features|, cada feature
es normalizada por su media y desvio estandar calculado sobre todas las muestras del
batch.
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@ Desvanecimiento y explosion del gradiente

Gradient clipping




Gradient Clipping

« Permite mitigar el problema de la explosién de los gradientes.
« Consiste en hacer un clipping de las coordenadas del gradiente a un cierto valor cuando
éstas lo exceden. En Keras:

optimizer = keras.optimizers.SGD(clipvalue=1.0)
model.compile(loss="mse", optimizer=optimizer)

e En lugar de hacer un clipping por coordenada, que alterara la direccién del gradiente,
conviene hacer un clipping segtin la norma del gradiente usando clipnorm en lugar de
clipvalue. Si la norma excede el valor de clipvalue, todo el vector se escala a norma
{5 unitaria.

« En general se opta por Batch Normalization en lugar de gradient clipping, salvo en redes
recurrentes en donde la implementacion de Batch Normalization es compleja.
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@® Insuficiencia de datos: transfer learning




Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

e Entrenar una red con millones de pardmetros requiere contar con un conjunto de datos
muy grande

« ;Esto significa que deep learning no se puede utilizar si no tenemos muchos datos?
* No! Se puede utilizar mediante aprendizaje por transferencia:

@ Se entrena en una base similar (e.g., si datos son imagenes, Imagenet)
@® Se re-entrena la Gltimas capas de la red con el conjunto de datos especificos

Universidad de la Reptiblica Taller de Aprendizaje Automatico 35 /43



Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)*

DeCAF: A Deep Convolutional Activation Feature
for Generic Visual Recognition

Jeff Donahue®, Yangging Jia®, Oriol Vinyals, Judy Hoffman, Ning Zhang, Eric Tzeng, Trevor Darrell
{IDONAHUE JIAYQ,VINYALS ,JHOFFMAN,NZHANG, ETZENG, TREVOR } @ EECS . BERKELEY.EDU
UC Berkeley & ICSI, Berkeley, CA, USA

Abstract

We evaluate whether features extracted from
the activation of a deep convolutional network
trained in a fully supervised fashion on a large,
fixed set of object recognition tasks can be re-
purposed to novel generic tasks. Our generic
tasks may differ si; from the origi

trained tasks and there may be insufficient la-
beled or unlabeled data to conventionally train or
adapt a deep architecture to the new tasks. We in-
vestigate and visualize the semantic clustering of

pects of a given domain through discovery of salient clus-
ters, parts, mid-level features, and/or hidden units (Hin-
ton & Salakhutdinov, 2006; Fidler & Leonardis, 2007; Zhu
et al., 2007; Singh e 2012; Krizhevsky et al., 2012).
Such models have been able to perform better than tradi-
tional hand-engincered representations in many domains,

pecially those where good features have not already been
engineered (Le et al,, 2011). Recent results have shown
that moderately deep unsupervised models outperform the
state-of-the art gradient histogram features in part-based
detection models (Ren & Ramanan, 2013).

deep convolutional features with respect to a va-
riety of such tasks, including scene recognition,
domain ion, and fine-grained it

challenges. We compare the efficacy of relying
on various network levels to define a fixed fea-

Deep models have recently been applied to large-scale
visual recognition tasks, trained via back-propagation
through layers of convolutional filters (LeCun et al., 1989).
These models perform extremely well in domains with
laree amonnts of training data. and had earlv suceess in

*J. Donahue, Y. Jia, O. Vinyals, J. Hoffman, N. Zhang, E. Tzeng, and T. Darrell, “Decaf: A deep convolutional activation feature for %e
in Proceedings of the 31st International Conference on International Conference on Machine Learning - Volume 32, ICML'14, p. |-647—1—

Universi de la Republica

neric visual recognition,”
655, JMLR.org, 2014
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Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

1. Train on Imagenet 2. Small Dataset (C classes) 3. Bigger dataset

FC-100 FCC FC-C
FC4096 | \ > Reinitialize L_Fc46 | [<— Train these
FC-409 N . FC-4096

— o this and train —
MaxPool MaxPool MaxPool
Conv-512 Conv-512 Conv-512 Wlth b|gger
Conv-512 Conv-512 Conv-512 d at as et trai n

JE— JE—— s
MaxPool E MaxPool

_Taxroo | | AaFos | more layers
Conv-512 | Convs12 | Conv-512
MaxPool MaxPool > Freeze these MaxPool
Conv-256 Conv-256 Conv-256 > Freeze these
Conv-256 Conv-256 Conv-256
MaxPool MaxPool MaxPool .

| Conv-128_| [ Conv-128_| [ Conv-128_| Lower learning rate
Conv-128 Conv-128 Conv-128 when finetu ning;
MaxPool MaxPool MaxPool 1/10 of original LR
Conv-64 Conv-64 Conv-64 iS good starting
Conv-64 Conves | ) Conv-64 ) point
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MaxPool
Conv-512
Conv-512

MaxPool
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Conv-512

MaxPool
Conv-256
Conv-256

MaxPool
Conv-128
Conv-128

MaxPool

Conv-64

Conv-64

Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

More specific

More generic

/

very similar very different
dataset dataset
very little data | Use Linear You'rein
Classifier on trouble... Try
top layer linear classifier
from different
stages
quite a lot of Finetune a Finetune a
data few layers larger number
of layers
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Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

Ejemplo*
Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using Part Affinity Fields *

Zhe Cao Tomas Simon Shih-En Wei Yaser Sheikh
The Robotics Institute, Carnegie Mellon University

{zhecao, shihenw}@cmu.edu {tsimon, yaser}@cs.cmu.edu

Abstract

We present an approach to efficiently detect the 2D pose
of multiple people in an image. The approach uses a non-
parametric representation, which we refer to as Part Affinity
Fields (PAFs), to learn to associate body parts with individ-
uals in the image. The architecture encodes global con-
text, allowing a greedy bottom-up parsing step that main-
tains high accuracy while achieving realtime performance,
irrespective of the number of people in the image. The ar-
chitecture is designed to jointly learn part locations and
their association via two branches of the same sequential

prediction process. Our method placed first in the inaugu- Figure 1. Top: Multi-person pose estimation. Body parts belong-
ral COCO 2016 ints chall and signi ly ex- ing to the same person are linked. Bottom left: Part Affinity Fields
ceeds the previous state-of-the-art result on the MPII Multi- (PAFs) corresponding to the limb connecting right elbow and right
Person benchmark, both in performance and efficiency. wrist. The color encodes orientation. Bottom right: A zoomed in

view of the predicted PAFs. At each pixel in the field, a 2D vector

*Z. Cao, T. Simon, S.-E. Wei, and Y. Sheikh, “Realtime multi-person 2d pose estimation using part affinity fields,’
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), July 2017

in Proceedings of the IEEE Conference on
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Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

Ejemplo*

tion architecture, following Wei et al. [31], which refines
the predictions over successive stages, t € {1,..., 7}, with
intermediate supervision at each stage.

The image is first analyzed by a convolutional network
(initialized by the first 10 layers of VGG-19 [26] and fine-
tuned), generating a set of feature maps F that is input to
the first stage of each branch. At the first stage, the network
produces a set of detection confidence maps S' = p'(F)
and a set of part affinity fields L' = ¢'(F), where p' and
¢! are the CNNs for inference at Stage 1. In each subse-
quent stage, the predictions from both branches in the pre-
vious stage, along with the original image features F, are
concatenated and used to produce refined predictions,

*z. Cao, T. Simon, S.-E. Wei, and Y. Sheikh, “Realtime multi-person 2d pose estimation using part affinity fields,” in Proceedings of the IEEE Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), July 2017
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Aprendizaje por Transferencia (Transfer Learning)

test image

A cute little in a heart conv-256

drawn on a sandy sample

<END> token
=> finish.

maxpool

FC-4096

walking next to a
little on top of a

Slides adaptada de cs231n (Stanford) - Fei-Fei Li & Justin Johnson & Serena Yeung
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Transfer Learning en Keras

Ejemplo:

+ Supongamos que la base Fashion MNIST contiene 8 clases (las 10 originales salvo sandal
y shirt.) Se entrena un modelo sobre esta base y se obtiene una performance razonable
(mas de 90% de accuracy). Lo llamamos modelo A.

« Ahora queremos disefar un clasificador binario para las clases sandal y shirt, para lo cual
disponemos de apenas 200 muestras etiquetadas.

+ Para esto se entrena un nuevo modelo (modelo B), usando la misma arquitectura que el
model A (a excepcidn de la dltima capa), con un desempefio de 97.2% de accuracy.

+ Tratdndose de un problema mucho mas sencillo (dos clases), esperabamos un resultado
mejor... intentemos mejorar el modelo B usando transfer learning a partir del modelo A.
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Transfer Learning en Keras

@ Cargamos el modelo A

@® Creamos el modelo B a partir del modelo A salvo

la dltima capa, y agregamos la capa totalmente model_A = keras.models.load_model("my_model_A.h5")

conectada para el problema binario model_B_on_A = keras.models.Sequential(model_A.layers[:-1])
model_B_on_A.add(keras.layers.Dense(1, activation="sigmoid"))

e Para no perder la versién del modelo A con los model_A_clone = keras.models.clone_model(model_A)
pesos ya entrenados, generamos un clon y model_A_clone.set_weights(model_A.get_weights())
copiamos sus pesos (al entrenar model_B_on_A, se

modifican los pesos de model_A
P - ) for layer in model_B_on_A.layers[:-1]:

@ Para focalizar el entrenamiento en los pesos de la layer.trainable = False
dltima capa en las primeras epocas, congelamos model_B_on_A.compile(loss="binary_crossentropy", optimizer="sgd",
los pesos de las capas anteriores. metrics=["accuracy"])

@ Compilamos model_B_on_A (siempre debe hacerse
antes de congelar o descongelar capas).
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Transfer Learning en Keras

Entrenamos model_B_on_A unas pocas épocas

@® Descongelamos los pesos de las capas copiados de
model_A, para hacer un ajuste fino de toda la red

Para evitar perturbar demasiado los pesos de las
capas copiadas de model_A, es conveniente reducir
el learning rate (1r)

Entrenamos toda la red a partir de los pesos
actuales

@ Volvemos a compilar mode1_B_on_A
(5]

Con esta estrategia, refinando lo suficiente, es posible

aumentar sensiblemente el desempefio.

Universidad de la Rept

history = model_B_on_A.fit(X_train_B, y_train_B, epochs=4,
validation_data=(X_valid_B, y_valid_B))

for layer in model_B_on_A.layers[:-1]:
layer.trainable = True

optimizer = keras.optimizers.SGD(lr=1e-4) # the default lr is le-2
model_B_on_A. compile(loss="binary_crossentropy", optimizer=optimizer,
metrics=["accuracy"])
history = model_B_on_A.fit(X_train_B, y_train_B, epochs=16,
validation_data=(X_valid_B, y_valid_B))

>>> model_B_on_A.evaluate(X_test_B, y_test_B)
[0.06887910133600235, 0.9925]
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Pre-entrenamiento no supervisado

Greedy layer-wise pretraining™*

( Hidden | [ Hidden3 |
( Hiddon 2 )| Hldden2 2 s ]

(Higdent | Hldden1 B ( Hldden1 B ( Fiddon [
( Inputllayer | [ input |ayer] ( Input |ayer] ( Inputllayer]

R N N

Unlabeled Labeled
data data
Unsupervised (e.g., autoencoders) Supervised (backprop)
Train layer 1 Train layer2  Train layer 3 | Train output layer >

& fine-tune top layers

," Neural Comput., vol. 18, p. 1527-1554, July 2006

*G. E. Hinton, S. Osindero, and Y.-W. Teh, “A fast learning algorithm for deep belief nets
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