Redes Neuronales Multicapa

Reconocimiento de Patrones

Departamento de Procesamiento de Sefales
Instituto de Ingenieria Eléctrica
Facultad de Ingenieria, UdelaR

2018

Bishop, Cap. 5 — Duda et al., Cap. 6



Outline




Redes neuronales multicapa (MLNN)

@ Las funciones discriminantes lineales puras tienen limitaciones:
las fronteras de decision son hiperplanos.

@ Con funciones no lineales ¢ se pueden obtener fronteras de
decision complejas: mayor poder de expresion.

@ jCoémo determinar o aprender las no linealidades ¢ para lograr
bajos errores de clasificacion?

Idea de MLNN: aprender las no-linealidades al mismo
tiempo que los discriminantes lineales.



Estructura de una red multicapa

Ejemplo: red de 3 capas — entrada, capa oculta y capa de salida.
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Redes de 3 capas

Salida de la capa de entrada:

d d

aj = Zwﬁ)xi + wj(})) _ ij(pxi n w<0) —wlx, conap=1.
' i=0

y; = f(a;), e.g. f:funcién signe o sigmoide (veremos otras).

Unidades de la capa de salida: idem pero tomando las salidas de
la capa oculta como entradas:

o= S vl =y

2L = f (ak), f : en general (no necesariamente) igual a las de la capa oculta.

a;j, ay : activaciones; f : funciones de activacion.



Redes de 3 capas

- Problema XOR: mostrar que se resuelve con esta red.

(2-2-1 fully connected)



Funciones feedforward

La forma general de las salidas de una red de tres capas es:

nH
1
)= (Sl (il ) ool
j=1
La evaluacién de esta funcién se puede ver como una propagacion

de informacién en una red, hacia adelante (feedforward).

Interesa saber la capacidad expresiva de este modelo: jSe puede
aproximar cualquier funcién?



Poder de expresion

Las redes neuronales multicapa son aproximadores universales:
Teorema de Kolmogorov: Para toda funcién g : [0,1]" - R
continua (n > 2), existen funciones =; y 1;; tales que

2n+1 d
g(x) =Y Ej | D i)
j=1 i=1

e Viabilidad tedrica, poco utilidad practica: las Z; y v;; son
complejas y muy irregulares, no sabemos como elegirlas ni
aprenderlas de los datos, ni determinar n.

Teorema de Cybenko 1989, Hornik 1991: con una (Gnica capa
oculta con namero finito de neuronas, y condiciones débiles sobre f,
se puede aproximar cualquier funcién continua en un compacto.

@ Viabilidad teérica, poco utilidad practica: jCémo optimizamos
o determinamos los parametros?



Aproximadores universales

Intuiticion Poder de expresion




Entrenamiento de la red

@ c clases. Muestras etiquetadas iid: {x,,t,},
tn — (tnla tn27 cee atnc)T-
o Salidas de la red: 2z, = (2n1, 202, - - s Zne) s Znk = g(Xn).

Dos funciones de costo tipicas son: Norma Ly y entropia cruzada.

Norma L, (para regresion y clasificacion):
L N

Tw) = 5 3 llon — tall
n=1

Corresponde al estimador ML: p(t|x, w) = Hﬁle N (t|z,1).



Entrenamiento de la red

Entropia cruzada (para clasificacion; training mas rapido y
mejor performance):

(i) Dos clases Cy, Cy: t, =1six, € Cy, t, =0si z, € Ca.

@ Una sola salida con sigmoide:

z(x,w) = o(a(x,w)) = L

1+exp(—a)"
@ Podemos interpretar
zn, = Pr(C1]x5),1 — 2, = 1 — Pr(Ci1|x,) = Pr(Ca|x,).

o Con esto la verosimilitud es p(t,|x,, w) = zin (1 — z,)} "t

la verosimilitud de toda la muestra es [T, p(t,|xn, w).

y

@ El estimador ML corresponde a minimizar

N
J(w) == {tnlnz, + (1 —t,)In(1 — 2,)}.
n=1



Entrenamiento de la red

(ii) c clases Ci: tn = (tni tn2, - - - tne)’s tuk = Lix,ecy-

exp(ag (x,w))

e Salida softmax: zj(x,w) = S expla, (W)
j= )

@ Podemos interpretar z,; = Pr(Cx|xy).

@ Con esto la verosimilitud es p(t,|x,, ) [Tz 20k yla
verosimilitud de toda la muestra es anlp(tn|xn, )

@ El estimador ML corresponde a minimizar

N ¢
= — Zztnklnznk-

n=1k=1



Optimizacion de los parametros

e Costo fuertemente no lineal en w. Optimizacién local con
varias inicializaciones.

@ Se pueden usar métodos de orden 1 (maxima pendiente) o 2
(métodos de tipo Newton, gradiente conjugado, etc).

@ Por costo computacional (muchas muestras, muchos
parametros) — método de maxima pendiente:

I N -
Tow == o,

Aw =

w(m+ 1) =w(m) + Aw(m)



Optimizacion: mejoras al descenso por gradiente

Eleccion de n:  se puede ajustar en base a una aproximacién local
cuadratica del costo entorno al minimo (Hessiana, inversos de
valores propios).

@ 1 chico: convergencia lenta; 1 grande: puede diverger.

Momento o inercia: w(m +1) = w(m) + Aw(m) + aAw(m — 1).
en general con « cercano a 1.
@ Suaviza el descenso, ayuda a no estancarse en mesetas.

@ Otros mas sofisticados: momento de Nesterov, Adam, etc.



Regularizacion en redes neuronales

Algunas muy usadas:

Weight Decay: amortiguar el peso de w(m) antes de actualizar:

wim+1)=(1—-¢e)w(m)+Aw(m), 0<e<lLl

Equivale a regularizacién L% J.;(w) = J(w) + %WTW.

Terminacién temprana (early stopping):

@ En training muchos algoritmos de optimizacién pueden
asegurar que el error decrece o se mantiene.

@ En validacion: a menudo el error decrece al principio, y luego
crece a medida que la red empieza a sobre-entrenar.

= Criterio: cortar el training en la iteracién que corresponde al
menor error de validacion.

Dropout



Propagacion de errores hacia atras (backpropagation)
Rumelhart et al., 1986

Técnica eficiente para evaluar derivadas de funciones de costo (del
orden que sea) en redes feed-forward, en entrenamiento.
La mayor parte de los algoritmos de training tienen dos etapas:

© Evaluar las derivadas que sean necesarias (gradientes,
hessianas, ...).

@ Ajuste de pesos usando las derivadas evaluadas, segin algtn
esquema de optimizacién (Newton, maxima pendiente, etc.)
Backpropagation:
e Para evaluar derivadas de la funcién de error (o costo), los
errores se propagan por la red hacia atras.

@ No es otra cosa que una implementacién de la regla de la
cadena para las redes neuronales.



Propagacion de errores hacia atras (backpropagation)

Ejemplo con red de tres capas, costo L2. Vale para cualquier
topologia feed-forward y para cualquier costo diferenciable.
Previo a la propagacion backwards: propagacion forward
para evaluar las activaciones a;, aj.

Pesos de la capa oculta a la capa de salida:

oJ 0J Oay Oday,
Owy; - 87%811);6]- - kawkj
donde ¢, = —% es la sensibilidad del nodo k.
Oay,
% =Yj
O = 07 _ _0J 0% _ (tk — 2x) f' (ax)

“day 9z Oay,

= | Awg; = nbry; = 0ty — z) f (ar)y;




Propagacion de errores hacia atras (backpropagation)

Pesos de la capa de entrada a la capa oculta:

0J _ 0J 9y; Oa; _ 0J "(a;);
awﬁ N ayj 8aj aw]’i N 8yj Jr

aJ (1S 2 - Dz - Dz Dax
G T2 —2)? ) == e —2) 2 = N ¢
By; ~ By (2 2 (=) ) 2 —ag, == n—age 5

c

( k= 2) f (ar)wji = Zwkjék

k= =

Sensibilidad, nodo de capa oculta: §; = f'(a;) > 5 _; Wk;ok-

c
= iji = T]l’i(Sj = na:if/(aj) Zwkjék
k=1




Backpropagation - Aprendizaje de la capa oculta

w OO O



Protocolos de Aprendizaje

Tres esquemas basicos de aprendizaje:

@ Estocastico: se elige un subconjunto aleatorio de los patrones
@ Batch: se usan todos los patrones

@ En linea: uno a uno a medida que aparecen



Esquema Estocastico

Algorithm 1 (Stochastic backpropagation)

1 begin initialize network topology (# hidden units), w, criterion 6,17,m «— 0

2 dom—m+1

8 X" — randomly chosen pattern

" Wi Wij + 00T Wik +— Wik + NORY;
5 until VJ(w) <0

6 return w

7 end




Esquema Batch Backpropagation

Se considera todos los patrones y se actualiza con una suma del
aporte de todos, es decir tomando como error:

> I
p=1

Algorithm 2 (Batch backpropagation)

t begin initialize network topology (# hidden units), w, criterion @,7,r — 0
2 dor« r+1 (increment epoch)
B m « 0; Aw;; « 0; Aw,p — 0
Y] dom«— m-+1
5 X «— select pattern
6 Awgy — Aw;; + 1855 Awjg — Awj + 1oy,
7 until m=n
8 Wi — Wi; + Awgg; Wik — Wi + Awjy

9 until VJ(w) <6
10 return w
11 end



Backpropagation como un mapeo del espacio de
caractesristicas

Como la dltima etapa es un discriminante lineal, el entrenamiento
se puede ver como una deformacién del espacio en otro separable.
Graficamente para el XOR:




Interpretacion de los pesos aprendidos

Los pesos en uno de los nodos de la capa oculta representan los
valores que dan maxima respuesta de ese nodo. Se puede explicar
la solucién como haber encontrado los pesos que corresponden a un

filtro matcheado.

=

airplane clzss\fer

deer classifier

(Imagenes del curso "Convolutional Neural Networks for Visual Recognition", Stanford)



Reders neuronales y discriminantes de Bayes

Se puede probar (Duda, sec. 6.6.1) que en el limite con infinitos
datos, la red entrenada aproxima en minimos cuadrados las
probabilidades a posteriori:

2k(x, w) ~ P(wg|x)

(asumiendo que hay suficientes nodos en la capa oculta como para
que la red pueda representar a la funcién P(wg|x).)



Consideraciones - Funciones de activacion

La funcién de activacion: f(.) debe ser:

@ No lineal

@ Que sature (acotada)

e Continua y derivable (para poder hacer descenso por el

gradiente)
@ monotonia

Slgm0|d

tanh
tanh(z

RelLU
max(0, )

o

Leaky ReLU
max(0.1z, z)

Maxout )
max(w] z + by, wlz + by)

ELU

{

T x>0
ale—1) =<0

_/

_/



Consideraciones practicas

@ Normalizar la entrada: es conveniente modificar la entrada
para que las caracterisiticas tengan igual media y varianza.

@ Entrenar con ruido: puede ser atil entrenar agregando ruido de
hasta 10% en la entrada para evitar sobre-entrenamiento.

@ Transformar los datos de entrada (data augmentation:
o Si se conoce transformaciones que describan la variabilidad de
los datos: por ej en OCR: rotacién, escala,negrita... entonces
se puede hacer crecer el conjunto de entrenamiento aplicando

estas transformaciones.
o Es una forma de hacer cualquier red invariante ante cierto
grupo de transformaciones.



Consideraciones - Tamafio de la capa oculta

Relacionada con la complejidad de la superficie de decisién.
En general funciona bien la regla empirica:

Tantos nodos para que haya n/10 parametros por determinar.



Backpropagation - Inicializacién de los pesos

Se quiere aprender las clases a la misma velocidad:
Eleccién de pesos dist uniforme:

—w<w<w

con w de forma que la salida de los nodos ocultos esté en un rango
no saturado, —1 < a; < 1, si no es dificil que esos nodos se ajusten
en el aprendizaje.

Ejemplo, d entradas:
. 1
W= —
Vd
Lo mismo se aplica a los pesos de la capa final:
inicializar con

1/ < wiy < 1/



Otros tipos de redes

Redes convolucionales (el jueves)
Redes recurrentes (texto, procesamiento de lenguaje natural)
Redes adversarias generativas (GANs) (el jueves)

Autoencoders (son no supervisadas)



