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Perceptrén
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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.
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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)

(N
8sj _ Xl(,,l) Oe(w) _ 5}/)

8W,-J(-I) ' 85}1)

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
o Sigmoid : §(x) = —=

1+e—s
S__A—S
« Tanh : 0(x) = tanh(x) = &=
» 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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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" *t

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)

« validacion y regularizacién 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
K. 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

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

Eaug(w) = Ejp(w) + — 3 Z( (l)

INE)

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

FEout (Wt

Q(dve(He))

Error
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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.

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

Keras API de alto nivel para aprendizaje profundo

TensorFlow biblioteca para aprendizaje profundo

]

F-only
Keras API Keras API features

Multibackend

Keras

[t hean 0] [ XnetJ LTens.cf:Flow] Tensuo‘:Flow

>>> import tensorflow as tf
>>> from tensorflow import keras
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Clasificacion de imagenes

fashion_mnist = keras.datasets.fashion_mnist
(X_train_full, y_train_full),

X_valid, X_train = X_train_full[:5000] / 255.,

X_test = X_test / 255.

Coat T-shirt/top Sneaker Ankle boot Ankle boot Ankle boot

A Y a2aau

T-shirt/top  Trouser Bag Shirt Dress Shirt
|+ n ﬁ I m
Sneaker Dress Coat Sneaker  Trouser Dress

i al i

Sandal Ankle boot Trouser Sandal

= A &
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(X_test, y_test) = fashion_mnist.load_data()

X_train_full[5000:] / 255.
y_valid, y_train = y_train_full[:5000], y_train_full[5000:]

Coat Coat Dress Coat
Coat Dress Pullover Bag

I‘H‘Eﬂﬁ

Coat Pullover T-shirt/top Bag

A B

Sandal Ankle boot T-shirt/top

Dress

Taller de Aprendizaje Automético

13 /20



Definicion del modelo

model = keras.models.Sequential ([
keras.layers.Flatten(input_shape=[28, 28]),

keras.layers.Dense (300, activation="relu"), softmax
keras.layers.Dense(100, activation="relu"), . . .
keras.layers.Dense(10, activation="softmax") regresion logistica multiclase
D
O esk(x)
model . summary ol(s(x —
(S = i
Model: "sequential" =
Layer (type) Output Shape Param # .
» convierte K valores reales a
flatten (Flatten) (None, 784) 0 que sumen 1
dense (Dense) (None, 300) 235500  para clases excluyentes
dense_1 (Dense) (None, 100) 30100 A~
y = argmax o(s(x))x
dense_2 (Dense) (None, 10) 1010 k

Total params: 266,610
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Inicializacién de pesos

hiddenl = model.layers[1]
weights, biases = hiddenl.get_weights()

>>> weights
array([[ 0.02448617, -0.00877795, -0.02189048, ..., -0.02766046,
0.03859074, -0.06889391],

[-0.06022581, 0.01577859, —-0.02585464, ..., —-0.00527829,
0.00272203, -0.06793761]1, dtype=float32)

>>> weights.shape
(784, 300)

>>> biases
array([0., 0., 0., 0., 0., 0., O., O., 0., O., O., 0., O., O., O., 0., O.,
0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., O.,

0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.,
0.1, dtype=float32)
biases.shape

(300,)
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Compilacién del modelo

model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy",
optimizer="sgd",
metrics=["accuracy"])

cross-entropy loss
e binary_crossentropy
e categorical_crossentropy

* sparse_categorical_crossentropy
1N
J(w) =~ > lynlog 9+ (1~ yn) log(L — 9)]
n=1

1 N K
Jw)=—5> > i log gy

n=1 k=1
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Entrenamiento del modelo

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=30,
validation_data=(X_valid, y_valid))

1.0
o ;;?<:7’===-f-—‘::=’_-‘%--‘:::::f::::::=:::f===:::::::é::::::::
0.6 1
o \W
0.2 — loss f
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0
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delaIRepubli:



Evaluaciéon del modelo

>>> model.evaluate(X_test, y_test)
313/313 [ ] - 1s 2ms/step - loss: 0.3382 - accuracy: 0.8822

[0.3381877839565277, 0.8822000026702881]

>>> y_pred = np.argmax(model.predict(X_new), axis=-1)
>>> y_pred
array([9, 2, 11)

Ankle boot Pullover Trouser
-I‘ |
|
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Guardando y cargando el modelo

model = keras.models.Sequential([...])
model.compile(...)
history = model.fit(..)

model.save("my_keras_model.h5")

model = keras.models.load_model("my_keras_model.h5")
model.predict (X_new)
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Ejercicios

Estudie la implementacién de un MLP aplicado al problema de california housing.

Pregunta de salida
i Cudles son los hiperparametros de un perceptréon multicapa? jCémo elegiria sus valores?
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