Tema 4. Redes neuronais

Rede neuronal: combinacidn de unidades de procesamento
local (neuronas)

Neurona: procesamento simple de

varias entradas que da unha saida Saida

Entradas

Conexidns de entrada con ponderaciéns
(pesos, w,) das distintas entradas

Funcion de activacion que determina a saida en funcion
exclusivamente das entradas e dos pesos

Os pesos son persistentes: a memoria da rede neuronal

As neuronas estan agrupadas en capas de neuronas: redes
multicapa: capas de entrada, ocultas (1 ou varias) e de saida

Os pesos calculanse para aproximar funcidons n-dimensionais
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Rede neuronal

O termo rede neuronal artificial (RNA, ANN en inglés) Usase
normalmente para as redes perceptron multicapa (multi-layer
perceptron, MLP)

« Existen outras redes neuronais, supervisadas e non supervisadas

 Entrenamento supervisado: calcllanse os pesos usando patrons de
entrada (patrons de entrenamento) e saidas desexadas (saidas
verdadeiras)

 No teste, o patrons de entrada (patrons de teste) propaganse a
través da rede para calcular as saidas (saidas preditas)

« Medimos a calidade da aprendizaxe dunha rede neuronal
comparando as saidas verdadeiras e preditas para os patréns de
teste coas medidas de calidade xa vistas

 As RNA poden ter sobreaprendixaxe
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Perceptrdon (1)

« Unha Unica neurona con n entradas e 1 saida, funcién de activacion binaria (0,1)
para problemas de clasificacién de 2 clases:

Funcidn activacion escaldn

1 t>0

x)=| S wrb|=f(wixsn)  FlO=]] 20

 Necesita un umbral b (p.ex. b=0.5) para determinar se a saida é 0Oou 1

« Pesos de conexion w,...w_: calculados iterativamente

« As duas clases son os dous lados do hiperplano wix+b=0. A clase +1 é os x con
proxeccion sobre w (w'x) > -b; a clase -1 é 0s x con proxecciéon w'x < -b

 Descenso de gradente, minimiza a suma de erros cadraticos, diferencias entre saida
desexada (y) e predita (z), u<1 é a velocidade de aprendizaxe

W(t+1)=W(t)+M(yi—Zi)xi,i= 1I,..., N Notaquey-z&{0,+1}
N

Repitese ata que E yizi:O.Converxe so se os datos son linearmente separabeis

i=1
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Perceptron (I1)

« ADALINE é unha versiébn sen a activacion f non linear:
resolvese co algoritmo LMS (Least Mean Squares)

« Activacién f derivabel: sigmoide ou tanxente hiperbdlica:

1.0 K

Funcion sigmoide - sigmeld Funcion tanxente
loxistica: 0,1 = hiperbdlica: =1
—at at ,,|

1

f()=ot)=—— -

1+e

f(t):tanhat:ea
e’ +e

« Kernel perceptron: clasificacion linear z=f(w'®(x)+b) no
espazo oculto multi-dimensional proxectado (f=escalén, ®:
R"=IR™ con m>n: cerne):

N N
W:Zaiyiq)<xi) bzzaiyi
i=1 i=1

e Inicio: a=0, i=1..N; a=a+1 se yz<0, ata que yz>0, Vi=1..N
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Rede neuronal multicapa

« Cada neurona da capa oculta é un clasificador linear do
espazo de entrada (hiperplano en n dimensions)

« Separa o0 espazo en dous semiespazos, con saidas 0,1 ou +1

« Xuntando varias neuronas nunha capa, dividese o espazo en
rexions con fronteiras lineares a cachos

« Cada rexién da unha combinacion de saidas dlstlnta na capa
oculta :

(010) 111
Wa w
(011) 1
wy

Fonte: Haykin, Neural networks. A
comprehensive foundation, Prentice Hall, 1988
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Rede perceptron multicapa (MLP)

Capa oculta: activacion  Patr6n de 12 Capa  (H-1)2 Capa
sigmoidal ou tanh entrada Oculta oculta Capa de

Capa de saida: escaldn
(clasificaciéon) ou linear
(saidas reais, regresion)

Necesitamos: conxunto de
entrenamento, funcién de
coste, activacion derivabel

w: peso de neurona j=1..I_en capa k=1..H z,=h,
a,=(wf)Thxt+bk, i=1..N (patrén), k=1..H (capa), j=1..I, (neurona)
h*!: saida de capa k-1, con | _, valores, para patron x

h*: saida de capa k para patron x;: h/=f(a/) conj=1..I,

Yi =saida verdadeira de neurona de saida j e patron x.
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Retropropagacion (l)

0J 0J
 Descenso de gradente: AW’S:—Mawk,Ablf:—M—abk,k l,....,H
. Erro cadratico J. : avalllado Nna capa de safllcga :
para patroni: , 1< > |y, —h7"
Ji_EZ(yij_hij)_ ) ’J_Z‘Ii
Jj=1 =1
k k
« A derivada é: aJ;: 6]}1( 6(11.{(, 6J 8] aa a k=(w )Thk1_|_bk
ow; 0a; ow, 6b 6a 8b A”/
0J, - da; ., Oay
+ Definese: 6;=— . Ademais: -=h, ,— =1
0a; Ow; ob;
« De modo que: N
k—1
Aw; __Mzéljhl > :_leéz

 Para a capa de saida (k—H).

h,k=f(a

]

)

‘Silj: ,-j—hf;l |
(y )f*(
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a?)?efff '(ay)
g =Yy Ny

N
=—u). & f'(aj
i=1

N
=—u), & f'(ay
=1




Retropropagacion (ll)

Ikl

* Para a capa k<H: 5 0J; 8J. ddt . 84"
ij Z k+1 _Z 5

aa =1 a ll (JU
- Como ai|k+1=("\'lkﬂ)Thik'l'blkJr1 € hijk=f(aijk)p temos que:

I k+1
k aail+ . k+1f,(ak)
ij

k+1 __ k+1 k k+1
ail _Z Win f(aim>+bl
« Obtendo unha expresion recursiva de 8. en funcidon de § k! e

od.
m=1 d..
1) 1)
Iy Iy

Yy

k__ k+1  k+1 k+1 k+1 —
51]_2 61'1 le f 1] 1J Z 511 ) - _1)"')1
[=1
I,
_ k+1 k+1 . k_ k ' k
- Denotando &;= IZ; 6; w, , obtemos: &;=¢:f'(a;)

A derivada é f '(t)=af(t)[1-f(t)] e f '(t)=a[1-f 2(t)] para
sigmoide e tanxente hiperbdlica, respectivamente
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Retropropagacion (lll)

repeat # bucle das épocas

for i=1:N
for k=1:H # propagacion directa (entrada)
for j=1:1
aijk=(wjk)Thik-1+bjk; hijk=f(aijk)
endfor
endfor
for j=1:1,
g =Yy hy" o '=e, T "(a;f)
endfor
for k=H-1:-1:1 # retropropagacion do erro
forJ—ll L - k .
=Y o ; 5 f=¢,  '(a,<+)
endfor [=1
endfor
endfor
for k=1:H # actualizacion dos pesos
forj=1:1 N

AW _—MZ Oh ' Ab=—u . 5
wJ.'<=wJ.'<+AwJ.'<; bJ.'<=bJ.'<+AbjI<
endfor

endfor
until criterio de remate

Proceso por lotes
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Pesos (wjk, bjk) iniciais
aleatorios baixos

Epoca=presentacién do
conxunto de entrenamento

Criterio de remate: 1) J ou
gradente de ] inferior a
umbral; ou 2) maximo n?
épocas

Velocidade u intermedia: evita
lentitude e oscilacidns

Caida en minimos locais que
poden ter ] elevado:
seleccionar a mellor de entre
varias inicializaciéns

Actualizacidon de pesos patrén
a patrén (online): pode evitar
minimos locais, converxe antes
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Melloras e consellos (I)

N
- Momento (a): inercia no aprendizaxe: Aw’;(t+1):aAwl;(t)—M; S

t=iteracion; a€[0.7-0.95]; Aw reducese aprox. en 1-a
« RMSProp (root mean square propagation): divide o incremento

nos pesos por un termo que depende do seu cadrado; w,p son
hiperparametros

Usa o cadrado de gradente para
S5,=0,5=0 escalar o incremento nos pesos

for epoca=1:nepocas/ /
calcula Aw e Ab

S, =BS, +(1-B)|AW|%;S, =BS, +(1-B)Ab?

w(t+l)=w(t)— ﬁ_\/;lwib(ﬁl):b(t)— ;jf/%b

endfor

 Preprocesamento: estandarizacion, entradas con media 0 e
desviacidon 1, debe coincidir co rango da activacion f(t)

« Activacion simétrica (tanh) no canto de sigmoide
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Melloras e consellos (Il)

Velocidade de aprendizaxe adaptativa: u(t=0)<[0.03-0.1]
- w(t+1)=(1+¢)u(t) se J(t+1)<J(t)
- w(t+1)=(1-¢ )u(t) e a=0 se J(t+1)>(1+e )J(t),
- £=0.05, ¢,=0.3 e ¢ =0.04

Reduccion da velocidade: t=¢época; u,p,k: hiperparametros

k 0
u(t)zlfgﬁ u(t)=0.95 u, M(f):%

Velocidade distinta para cada peso: increméntase u cando o
gradente dese peso ten o mesmo signo en duas iteracions

Saidas desexadas y, con valores no rango da funcidn de

activacion (linear para regresidon, sigmoide ou tanxente hiperbdlica
para clasificacion, etc.)
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Melloras e consellos (lll)

« Se y,€[0,1], pode ser interpretada como probabilidade e pbédese
usar a entropia cruzada como funcién de custe no canto de RMS:

N Iy
__Z Z [yijlnhi?-l-(l_yij)ln(l_hi?)]

i=1 j=1

 QOutra funcién de custe é a diverxencia de Karhunen-Loewe ou
entropia relativa, usando activacion softmax para a saida:

H
a.

e’

H
| by =+
;;y”ny J Izeaff
-

« On2Hdecapas e on?deneuronas | _en cada capa k=1..H debe
ser decidido de anteman: hiperparametros sintonizabeis

« Se hail moitas neuronas (e pesos wjk, gue son parametros libres) en

relacion co numero de patrons de entrenamento, producese

sobreaprendizaxe
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Melloras e consellos (IV)

« Na practica demostrouse que a retropropagacion non
consegue boas solucidons usando varias capas ocultas

« Demostrouse que o MLP cunha soa capa oculta é un
aproximador universal de calquera funcién continua

« O erro de entrenamento podese reducir ata que se quera
aumentando o n? de neuronas ocultas

* |sto en xeral aumenta o erro de teste: sobreaprendizaxe

 Regularizacion do MLP: sumase ao erro J normal un termo
cadratico cos pesos ponderado por un hiper-parametro de
regularizacion i: ) (W)=)(W)+A|W|[?, W={w/}, k 1..H,j=1..1,
N,

» Alternativa a |W|?:
sendo 6, 0 peso |-esimo (I=1..N ) e 6, =1
un umbral: tende a suprimir os pesos | con 6,< eh
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Melloras e consellos (V)

 Anadlise de sensibilidade: suprimense periédicamente os pesos
6, con saliencia s=h 6?/2 baixa (mide efecto en ] da supresion de 6))

_oJ
I 8612

 Parada temprana (early stopping): en cada época, avalia a
rede sobre un conxunto de validacion (distinto ao de
entrenamento)

h

Detén o entrenamento cando o erro neste conxunto comeza
a aumentar (sintoma de sobreaprendizaxe)

« Comparticion de pesos: forzase a determinadas conexions
a ter pesos iguais para garantir certas invarianzas

Ex: traslacidon, rotacion e escalado de imaxes

Alternativa: usar como entradas caracteristicas invariantes
ante estas transformacions
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Limitacions do MLP

« Entrenamento lento, rematando en minimos locais non
Optimos, mais acusado con varias capas ocultas

* Moitos parametros sintonizabeis: n? de capas ocultas (H), n®
de neuronas en cada capa (l,..l,), velocidade de aprendizaxe

(u), momento (a), etc.

« Por un tempo abandonaronse as redes multicapa porque
unha RNA cunha capa oculta é aproximador universal

* O n? de neuronas para aprender un problema cunha soa
capa oculta é meirande que con varias capas

« A retropropagacion basease en f '(a,/*): a funcidon sigmoide
ou tanh ten derivada nula en case todo o seu dominio

 |Isto leva a gradentes nulos e detén o entrenamento,
provocando moitos problemas
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Extreme Learning Machine (ELM)

« Rede con H=2 capas de propagacion: 1 capa oculta, 1 capa de
saida, propagacioén directa, non usa retropropagacion

« Pesos de entrada W1={wj|1} e sesgos {bj} con j=1..I, e |=1..n, con
valores aleatorios no rango [-1,1]

« Pesos de saida W2={wj|2} e {bj} con j=1..I, e I=1..l, calculados

usando a pseudoinversa (pinv) da matriz H de actividades na capa
oculta e as saidas desexadas Y como W2=H+Y

« Método directo e eficiente para datos pequenos

« Demodstrase tedéricamente que o erro de entrenamento reducese
cando | N

« Capa de saida: activacién f sigmoide JYij— h Wﬂf szmx "‘b
(clasificacion) ou linear (regresién): m=1

- So sintoniza o numero |, de neuronas ocultas =L..N;j=1...1I
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Outros tipos de redes neuronais

e Redes de funcidons de base radial (radial basis
function, RBF)

e Redes con realimentaciéon das entradas as saidas:
p.ex. redes recursivas

« Mapas auto-organizados (Self-Organized Maps,
SOM): aprendizaxe non supervisado

* Learning vector quantization (LVQ): SOM ampliado
con aprendizaxe supervisada

e Redes neuronais celulares (CNN)
 Maquinas de Boltzmann
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