UNIVERSIDAD NACIONAL DE CUYO

Aprendizaje y Analisis de Redes

Neuronales Artificiales Profundas

por

Agustina Dinamarca
Director: Dr. David A. Monge
Codirector: Dr. Pablo F. Kaluza

Tesis de Seminario de Investigacion presentada como requerimiento para la
obtencion del grado de

Licenciada en Ciencias Béasicas con Orientacion en Fisica

en la

Facultad de Ciencias Exactas y Naturales

Junio 2018






“What we want is a machine that can learn from experience. ”

Alan Turing






Resumen

Esta tesis trata sobre las redes neuronales profundas (RNPs), modelos computacionales
de aprendizaje auténomo, inspirados en el funcionamiento del sistema nervioso de los
seres vivos. Actualmente, las RNPs han logrado un desempeno muy notable en tareas
de Inteligencia Artificial. Sin embargo, es bien sabido que el entrenamiento de estos
modelos viene acompanado de un alto costo y complejidad computacional. Por otro lado,
se disenan redes con gran variedad de formas y tamanos dependiendo de su aplicacién.
Por lo tanto, muchos modelos de RNPs han sido desarrollados, e incluso mejorados, para
lograr cada vez mayor eficacia y eficiencia en las tareas para las cuales fueron disefiados.
En particular, la tesis se centra en dos tipos de redes muy populares en el drea de Visién

Computacional: las redes densas (RDs) y las redes convolucionales (RCs).

Los objetivos principales de esta investigaciéon fueron medir cuan eficaces y eficientes
son distintas configuraciones de RDs frente a RCs en una tarea de clasificacién multi-
clase. Para cumplir con los objetivos fue necesario: aprender RDs y RCs que clasifiquen
imégenes; evaluar el desempeno de cada red en términos de exactitud de clasificacién y

tiempo de aprendizaje; y comparar aquellas cantidades entre ambos tipos de modelo.

Los resultados obtenidos fueron parcialmente consistentes con las hipétesis propuestas.
Los mads relevantes fueron que el 91% de las RCs aprendidas fueron minimamente un
9.11 % més eficaces que las RDs. Esto indica que las primeras presentan mejor capa-
cidad de aprender patrones complejos que las segundas. Tal capacidad se debe a que
las RCs poseen mayor cantidad de unidades ocultas que las RDs, sumado al hecho de
que cada unidad de una capa convolucional tiene conexiones locales con regiones de la
capa anterior, y comparte pardmetros con el resto de las unidades de la misma capa.
Por otro lado, el 82 % de las RDs aprendidas fueron como minimo 6.4 min més eficientes
que las RCs. Estos resultados se atribuyen fundamentalmente a la cantidad y compleji-
dad de operaciones que las redes deben efectuar y, en menor medida, a la cantidad de

parametros que las mismas deben aprender.

Por 1ltimo, los resultados obtenidos en este trabajo sirven para entender el impacto de
las variaciones estructurales de las RNPs en sus desempeiios. Esta clase de estudios, junto
a otros, permite incorporar una correcta y adecuada flexibilidad a cualquier dispositivo

de RNPs para que funcione con mejor eficacia y eficiencia.

Palabras Clave: aprendizaje profundo, clasificacién multiclase, redes convolucionales,

redes densas, eficacia, eficiencia, pardmetros, patrones, unidades ocultas.
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Capitulo 1

Introduccion

“If you just have a single problem to solve, then fine, go ahead and use a neural network. But
if you want to do science and understand how to choose architectures, or how to go to a new

problem, you have to understand what different architectures can and cannot do.”

Marvin Minsky

n itu resenta una introduccién r neuron rtifici ren-

En este capitulo se presenta una introduccién a las redes neuronales artificiales y al apre

dizaje profundo. Para ello, se exponen los antecedentes, la contextualizacién temética
) )

y se construye el problema de investigacion. En relacién a esto se exponen los corres-

pondientes objetivos e hipotesis del estudio. Finalmente, se describe el tipo de tesis, se

mencionan los aportes, la relevancia y la justificacion del trabajo.

1.1. Antecedentes y Contextualizacién Tematica

Los sistemas nerviosos de los seres vivos se organizan en forma de redes complejas con
nodos (neuronas) y conexiones (sinapsis). Dichas redes son capaces de realizar tareas de
percepcion y deteccién de patrones de manera sumamente efectiva y eficiente (Rojas,
1996; London & Héusser, 2005). Por ello, han sido objeto de estudio en numerosas
investigaciones y han servido de inspiracion para el desarrollo de algoritmos y modelos
computacionales de aprendizaje. Ejemplo de ello son las diversas aplicaciones en Vision
Computacional, tal como deteccién de cancer (Esteva et al., 2017; Mohsen et al., 2017) y
manejo de vehiculos auténomos (Bechtel et al., 2018); y en reconocimiento del habla, tal

como reconocimiento de emociones (Chernykh et al., 2017); por solo mencionar algunas.

En primer lugar, un algoritmo de aprendizaje es aquel que es capaz de aprender y mejorar

automaticamente a partir de la experiencia, es decir, a través de datos empiricos. Para

1



Introduccion 2

lograr esto, es necesario crear programas computacionales que sean capaces de aprender
cémo hacer ciertas tareas o actividades, que las personas suelen hacer de forma intuitiva

y a veces hasta automdéticamente, pero sin ser explicitamente programadas.

Dentro de los varios modelos de aprendizaje, uno muy popular, y en sus comienzos
inspirado en la estructura y funcionamiento de las redes neuronales biolégicas, son las

redes neuronales artificiales.

Es bien sabido que la unidad bésica estructural y funcional del cerebro es la neurona.
Segin el modelo biolégico de una neurona genérica (correspondiente a una neurona
motora tipica), la misma esta formada principalmente por tres partes: dendritas, cuerpo
celular o soma y axén (Rojas, 1996). Como ilustra la Figura una neurona recibe
senales de entrada por sus dendritas (senales producidas por otras neuronas) y genera
una senal de salida a través de su tnico axén. Este ultimo eventualmente se ramifica en
las denominadas terminaciones sindpticas, y se conecta a las dendritas de otras neuronas
para transmitir la senal de salida. Precisamente, la region de conexién y comunicacién
entre neuronas se la conoce como sinapsis. Para tener una idea, en el sistema nervioso
humano hay aproximadamente 86 mil millones de neuronas que estdn conectadas unas
con otras haciendo un total de entre 104 a 10 sinapsis. Asimismo, cabe mencionar
que aquel modelo de neurona bioldgica es bastante simple, pues existen muchos tipos de

neuronas, cada una con diferentes caracteristicas (Azevedo et al., 2009; Karpathy, 2017).

CUERPO CELULAR
(SOMA)
\/ X, w,
Ny -~
AXON
- / o S X . NEURONA
] | ) WX, n Yy
‘ \ y = f(élwkxk+ b)
DENDRITAS
o 4

<
TERMINALES N /
SINAPTICAS - )f:?'/"

FicUurA 1.1: Modelo biolégico de una neurona genérica, cominmente una neurona
motora tipica (izquierda) y el respectivo modelo matemético (derecha).

Por otro lado, estd el modelo matemético de una neurona, también conocido como neu-
rona artificial. Como se muestra en la Figura ésta recibe n entradas (z1,..., Tp)
representadas como un vector & € R". Aquellas entradas no son méas que las senales
de salida de otras neuronas. Asimismo, cada entrada x1,..., x,, tiene asignado un peso

o ponderaciéon, wy, ..., w, respectivamente. Las entradas ponderadas son combinadas en
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una suma y luego transformadas a través de una funcién de activacién (o de transferen-
cia) f no lineal, produciendo de esta manera una salida y. En otras palabras, la neurona
lleva a cabo un producto punto entre las entradas y sus respectivos pesos, suma un
sesgo (constante real) y aplica luego una funcién no lineal que puede seleccionarse de
forma arbitraria. Un ejemplo tipico de dicha funcion es la logistica sigmoide o, donde
o(x) =1/(1+4 ™). La misma recibe un ntimero real como entrada (el valor de la senal

luego de la suma) y retorna un ntmero real entre 0 y 1.

En consecuencia, se puede construir una red neuronal artificial mediante un conjunto
de neuronas artificiales, es decir, mediante un conjunto de funciones f @, ... f (), y Cco-
nectando comtinmente la salida de cada una a las entradas de otras diferentes. De esta
manera, las redes neuronales artificiales no son méas que redes de funciones, tipicamen-
te representadas mediante la composicién de varias funciones f(z) = f® (... (fM(x)).
Esto hace que los diferentes modelos de redes neuronales difieran principalmente en las
funciones de activacién utilizadas, el patrén de interconexion, e inclusive el tiempo de

trasmisién de la informacién.

Es importante senalar que la caracteristica clave de la sinapsis, el escalar las senales
de entrada por factores (pesos), es la manera en la que se cree que el cerebro aprende.
Por lo tanto, distintos pesos dan como resultado diferentes respuestas a una entrada. De
esta manera, se puede decir que el aprendizaje es el ajuste de los pesos en respuesta a
un estimulo, mientras que la estructura del cerebro no cambia. Este hecho hace que el

cerebro sea una excelente inspiracién para un algoritmo de aprendizaje.

Cabe mencionar que si bien las redes neuronales artificiales se originaron desde una
perspectiva neurocientifica, como modelos computacionales del aprendizaje bioldgico,
la investigacion moderna presenta un perfil ingenieril. Por lo tanto, hoy en dia las re-
des neuronales artificiales son més precisamente modelos de aproximacién de funciones

disenados para lograr generalizacién estadistica.

Dada una red neuronal artificial, su entrada, representada tipicamente mediante un
vector x, es el conjunto de valores que constituyen la informacion a ser analizada por
la misma. Por ejemplo, aquellos valores pueden ser las intensidades de pixel de una
imagen, las amplitudes muestreadas de una senal de audio, o inclusive la representacién
numérica de un estado correspondiente a un sistema. Una vez que ésta ingresa a la
red, sufre transformaciones a través de multiples operaciones llevadas a cabo por cada
neurona, de manera tal que el conjunto final de aquellas operaciones genera la salida de
la red, un valor real y o un vector y. Por ejemplo, la probabilidad de que una imagen
contenga un objeto particular, la probabilidad de que una senal de audio contenga una
determinada palabra, un cuadro alrededor de un objeto indicando su ubicacién en una

imagen o video, entre otras.
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Si bien existen diferentes estructuras o arquitecturas de redes neuronales artificiales, un
modelo tipico son las denominadas redes hacia adelante (feedforward neural networks, en
inglés). En este trabajo se referird a ellas como redes feedforward (RFs). Estos modelos
se los llama de aquella manera debido a que la informacién fluye a través de la red hacia
adelante, es decir, desde la funcién evaluada en x (entrada) a través de las operaciones
intermedias usadas para definir f, hasta el célculo de la salida y o y. Como ilustra la
Figura estos son modelos compuestos por unidades y conexiones (representando
neuronas y sinapsis respectivamente) organizadas en diferentes capas y en donde las
conexiones no forman ciclos o bucles. Las unidades en una misma capa funcionan en
paralelo y cada una de ellas puede interpretarse como una funcién no lineal que mapea
un vector a un escalar. De esta manera, una unidad toma varias entradas de la capa

anterior para computar su propio valor de activacién o salida.

El objetivo de una RF es aproximar alguna funcién f*. La red en si define un mapa
y = f(x;0) en el que hay que aprender el valor de los pardmetros (pesos y sesgos) 8 que
resultan en la mejor funcién f de aproximacién. Uno de los hechos més sorprendentes
sobre las redes neuronales artificiales es que pueden representar cualquier funcién, es
decir, estan dotadas de cierta universalidad. Precisamente, el Teorema de Aproximacion
Universal establece que no importa que funcién se quiera calcular, se sabe que existe una
red neuronal artificial que puede hacerlo (Cybenko, 1989; Hornik et al., 1989; Nielsen,
2015).

Por su parte, el Aprendizaje Profundo (Deep Learning, en inglés) es una subdrea del
Aprendizaje Automatico (Machine Learning, en inglés) que estudia el aprendizaje de
redes neuronales profundas (RNPs), es decir, redes compuestas por miltiples capas. El
apilado de multiples capas permite a los modelos capturar y aprender patrones, repre-
sentaciones de los datos, con mayor complejidad y con multiples niveles de abstraccién
que redes de una sola capa o pocas. La cantidad de capas existente, determina la profun-
didad de estos modelos y, por ende, su capacidad para capturar patrones mas complejos.
En consecuencia, esta jerarquia profunda de caracteristicas permite a las redes lograr
un mejor desempeno en muchas tareas de Inteligencia Artificial (IA). Sin embargo, es-
to incrementa considerablemente la cantidad de parametros a ajustar (pesos y sesgos)

haciendo mas dificil el proceso de aprendizaje (Rojas, 1996; Glorot & Bengio, 2010).

Ahora bien, considérese una RNP, especificamente una RF que lleva a cabo una tarea
de clasificacién multiclase de imagenes. Se le proporciona a la misma una imagen de
entrada x y, como resultado la salida de la red retorna un vector y con los valores
de probabilidades correspondientes a cada clase o categoria (previamente definida) a la
cual podria pertenecer. Como muestra la Figura la clase con la probabilidad mas

alta indica la categoria mas probable a la cual pertenece la imagen. Para lograr aquello
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es necesario primero entrenar o aprender la RF. El entrenamiento de la red f permite
que se aproxime a la funcién solucién del problema f* para cada entrada o ejemplo de

entrenamiento .

Entrada Salida
(Imagen) (Distribucion de Probabilidad sobre Categorias)

[ Perro (0.7)
Red Gato (0.23)
Neuronal | { Bicicleta (0.02)
Artificial Avién (0.01)

Casa (0.04)

FiguraA 1.2: Tlustracién de la tarea de clasificacion multiclase. La red neuronal recibe
como entrada una imagen y retorna como salida una distribucién de probabilidad sobre
categorias o clases previamente definidas. La categoria con la probabilidad mas alta
indica la clase méas probable a la cual pertenece la imagen.

El entrenamiento de una RNP consiste principalmente en determinar los valores de los
pesos y sesgos que maximizan la probabilidad de la clase correcta y que minimizan
las probabilidades de las clases incorrectas. Hay varias formas de aprender aquellos
parametros, el enfoque méas comin se denomina aprendizaje supervisado, donde todas
las muestras de entrenamiento estan etiquetadas. Por ejemplo, en clasificaciéon multiclase

de imagenes, cada imagen estd acompanada de la categoria correcta a la cual pertenece.

La manera de evaluar la calidad de un conjunto particular de parametros de una red esta
basada en que tan bien la clase predicha por la misma se aproxima a la clase verdadera
para cada ejemplo de entrenamiento. Aquel grado de aproximacion se cuantifica mediante
una funcién de costo o error. Por lo tanto, el objetivo de entrenar RNPs es encontrar un
conjunto de parametros que minimicen el error o costo promedio global en un conjunto

de entrenamiento.

Cabe mencionar que en el aprendizaje supervisado los ejemplos de entrenamiento espe-
cifican directamente lo que la capa de salida de la red debe hacer en cada punto x, es
decir, debe producir una valor que sea cercano a y. Sin embargo, el comportamiento
de las demas capas de la red no estd especificado de forma directa por los datos de
entrenamiento. El algoritmo de aprendizaje debe decidir como usar aquellas capas para
producir la salida deseada, es decir, implementar la mejor aproximacion a f*. Debido
que los datos de entrenamiento no muestran la salida deseada para las capas intermedias,

se las denomina a aquellas capas ocultas.

Al entrenar una RNP, los valores de los pardmetros (pesos y sesgos) usualmente se

actualizan usando un proceso de optimizacién llamado gradiente descendente (gradient
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descent, en inglés). Para actualizar dichos valores se usa un miltiplo del gradiente de la
funcién de costo relativo a cada parametro, que es la derivada parcial de la funcién de
error con respecto al peso o sesgo. Este gradiente indica como deben cambiar los valores
de los pesos y sesgos para reducir el error. El proceso se repite de manera iterativa
para reducir el costo promedio global. Asimismo, una forma eficiente de calcular las
derivadas parciales del gradiente es a través de un algoritmo llamado retropropagacién
(backpropagation, en inglés). A grandes rasgos, este es una operacién derivada de la regla
de la cadena del Célculo, que opera al pasar valores hacia atrds a través de la red para

calcular cémo el error se ve afectado por cada parametro.

Particularmente, interesa qué tan bien se desempena la red neuronal frente a nuevos
datos, nunca antes vistos por la misma, pues esto determina la calidad de su trabajo en
la vida real. Por ello, se evalia el desempeno del modelo usando datos de prueba, que

es un conjunto separado del conjunto de entrenamiento, usado para entrenar la red.

Las RNPs presentan gran variedad estructural en cuanto a sus formas y tamafios depen-
diendo de su aplicacién. Sus arquitecturas varian en cuanto a nimero y tipo de capas,
asi como también, cantidad de conexiones entre capas. Hay numerosos estudios en los
que se proponen arquitecturas de redes, o mejoras de otras ya estudiadas, para lograr
mejores exactitudes de desempertio y eficiencia en las tareas de IA para las cuales fueron

disenadas.

Existen distintos tipos de RFs. Tipicamente, las conexiones existentes entre capas son
densas, es decir, todas las unidades de una capa se conectan con las de la siguiente. Estos
modelos con capas completamente conectadas se los conoce como perceptrones multi-
capa (multilayer perceptrons, en inglés), o bien redes densas (RDs), como se adoptara
en el presente trabajo. Las capas completamente conectadas requieren gran cantidad
de almacenamiento y cémputo. Sin embargo, en muchas aplicaciones se han removido
conexiones entre capas haciendo los pesos cero sin afectar el desempeno. Esto resulta en
capas parcialmente conectadas como ilustra la Figura[I.3] Un tipo de red muy conocida
con capas con esta caracteristica es la red convolucional (RC). La Figura muestra

un esquema de este tipo de red neuronal.

Las RCs tienen una estructura mas fuertemente inspirada en la estructura y funciona-
miento de las redes de neuronas de la corteza visual. A diferencia de las RDs, las RCs
tienen estructura de conexiones menos densa, es decir, no todas las unidades entre capas
se encuentran conectadas, si no que estas se encuentran relacionadas mediante operado-
res matematicos denominados convoluciones. Un hecho destacable es que las convolucio-
nes introducen tres conceptos que ayudan a obtener mejores modelos: (1) interacciones
ralas, (2) comparticién de pardmetros entre distintas unidades, y (3) representaciones

equivariantes. Las implicancias de dichos conceptos pueden resumirse en que la cantidad
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Red Feedforward Capa Completamente Capa Parcialmente
Conectada Conectada

N

Capa de Capa Capa de Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida Entrada Oculta Salida

FicurA 1.3: Esquema de una red feedforward con una capa de entrada, una oculta y
otra de salida (izquierda); y diferencia entre capa completamente conectada o densa y
parcialmente conectada en una red feedforward (derecha).

de pardmetros a aprender se ve dramaticamente reducida (menores requerimientos de
memoria y de tiempo de aprendizaje) pero mds importante ain es que permiten apren-

der caracteristicas (patrones) que no son afectados por desplazamientos en el tiempo o

el espacio.
Caracteristicas Caracteristicas
Entrada (Imagenes Filtradas) (Imdgenes Filtradas) salid
(Imagen 2D) Caracteristicas Caracteristicas .. alida }
Submuestreadas Submuestreadas (Probabilidades de Categorias)
TT--- o Perro (0.20%
o Casa (0.0
@ Gato (0.60)
© Avion (0.01)

C © Pato (0.01)
. D __-O 0s0(0.10)

Capa Capa de Capa Capade Capa Completamente

Convolucional Pooling  Convolucional Pooling Conectada

FiGURA 1.4: Esquema de una red convolucional.

Finalmente, esta tesis busca estudiar la eficacia y la eficiencia de RNPs, precisamente
RDs frente a RCs, en una tarea popular: la clasificaciéon multiclase de imégenes. Para ello,
se deben aprender diferentes arquitecturas de redes correspondientes a esos modelos y
medir sus desempenos en términos de exactitud de clasificacién y tiempo de aprendizaje.
Asimismo, se buscan medir correlaciones entre eficacia y eficiencia; y de exactitud y
tiempo de aprendizaje frente a caracteristicas estructurales, como lo son el nimero de
unidades ocultas (neuronas) y ntmero de pardmetros a aprender (pesos y sesgos). Por

altimo, se buscan identificar patrones aprendidos por las convoluciones en las RCs.
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1.2. Situacion Problematica

Las RNPs han logrado desempenos muy notables en tareas de IA, principalmente en
problemas de clasificacion y de deteccion de objetos en imégenes. Sin embargo, es bien
sabido que el entrenamiento de estos modelos viene acompanada de un alto costo y

complejidad computacional (Livni et al., 2014; Liu et al., 2015; Sze et al., 2017).

Las RNPs vienen de gran variedad de formas y tamanos dependiendo de su aplicacién:
cada uno tiene una arquitectura diferente en cuanto a nimero, tipo y forma de capas, y
conexiones entre capas. Por lo tanto, muchos modelos de RNPs han sido desarrollados
en el ultimo tiempo, e incluso mejorados, para lograr mayor eficacia y eficiencia en las

tareas para las cuales fueron disenados.

En particular, se han estudiado diversas arquitecturas de modelos de RNPs populares
en los tradicionales problemas de clasificacién de iméagenes: las tradicionales RDs y las
destacables RCs.

En consecuencia, entender aquellas variaciones estructurales en los modelos de RNPs y
tendencias en sus desempenos es importante para incorporar una correcta flexibilidad a

cualquier dispositivo de RNPs eficiente y eficaz (Sze et al., 2017).

1.3. Formulacién del Problema de Investigacion

Dado que para cualquier tarea de IA, en particular la tarea de clasificacién de imagenes,
que haga uso de RNPs, se buscan modelos con arquitecturas eficientes y eficaces es

necesario preguntarse:

a. {FEn qué medida es posible aprender RCs que sean més eficaces que RDs?

b. (En qué medida es posible aprender RCs que sean maés eficientes que RDs?

Por 1ltimo, para entender las tendencias en los resultados de eficacia y eficiencia a partir

de las caracteristicas estructurales de los modelos de RNPs es necesario preguntarse:

c. ;Cudl es la correlacién entre la eficacia y la eficiencia de las redes?

d. ;Cuadl es la correlacién entre la eficacia de las redes y el niimero de unidades ocultas

y de parametros a aprender?
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e. ;Cual es la correlacion entre la eficiencia de las redes y el nimero de unidades

ocultas y de parametros a aprender?

f. Y en el Unico caso posible en cuanto a interpretabilidad, ;qué tipo de patrones

capturan las convoluciones en RCs?

1.4. Objetivos
Esta investigacion tiene los siguientes objetivos principales:

e Medir que tan eficaces son distintas configuraciones de RDs al clasificar imagenes
frente a RCs.

e Medir que tan eficientes son las distintas configuraciones de RDs al aprender a

clasificar imdgenes frente a RCs.
Para ello es necesario:

1. Aprender RDs y RCs que clasifiquen objetos en imagenes.

2. Evaluar los desempenos de cada red en términos de exactitud con la que clasifican

correctamente imagenes y tiempo de aprendizaje.

3. Comparar los desempenos de las RDs frente a los alcanzados por las RCs.

Ademss, si se determinan los niveles de eficacia y eficiencia de las RNPs, los objetivos

secundarios son los siguientes:

e Identificar la correlacién entre la eficacia y la eficiencia de las redes.

e Identificar la correlacion entre la eficacia de las redes y caracteristicas estructu-
rales de las mismas, tales como, el nimero de unidades ocultas y el ntimero de

parametros a aprender.

e Identificar la correlacion entre la eficiencia de las redes y caracteristicas estructu-
rales de las mismas, tales como, el niimero de unidades ocultas y el nimero de

parametros a aprender.

e Identificar los patrones capturados por las convoluciones en las RCs.
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1.5. Hipodtesis de Investigacion

Hipé6tesis Primaria

Las RCs son siempre mas eficaces y eficientes que las RDs en la tarea de clasificacion

multiclase de imagenes.

Las particulares caracteristicas de las arquitecturas convolucionales: interacciones ralas,
comparticion de pardmetros entre distintas unidades y representaciones equivariantes,
tienen una fuerte implicancia en el proceso y resultado del aprendizaje. Precisamente,
la cantidad de pardmetros a aprender se ve drasticamente reducida y permiten capturar
patrones que no son afectados por desplazamientos en el tiempo o el espacio. En conse-
cuencia, es esperable que este tipo de redes tenga una mayor capacidad para aprender
patrones de alto nivel y con mayor facilidad que las RDs. Esto se veria reflejado en exac-
titudes de clasificacién mayores y tiempos de aprendizaje siempre menores a aquellas

otras.

Hipotesis Secundarias

1. El ntimero de unidades ocultas de una red tiene una correlaciéon positiva frente a la
exactitud de clasificacion alcanzada por la red y frente al tiempo de aprendizaje.
Esto es asi porque un mayor nimero de unidades ocultas incrementa la capacidad

del modelo para aprender patrones complejos.

2. El nimero de parametros a aprender en una red tiene una correlacién negativa
frente a la exactitud de clasificacién alcanzada por la red y frente al tiempo de
aprendizaje. Esto se debe a que un mayor nimero de parametros a determinar
incrementa el fenémeno de sobreajuste (overfitting, en inglés), lo cual lleva a una
pérdida de la capacidad de generalizacion. Esta pérdida puede interpretarse como
que el modelo tiene a “memorizar” los datos presentados en lugar de capturar
los patrones que subyacen en ellos. Asimismo, aumenta el tiempo que le lleva al

algoritmo aprender el valor de cada uno de los parametros.

3. Los patrones capturados por las convoluciones en las RCs son cada vez més abs-
tractos y no interpretables en capas mas profundas respecto a las primeras capas.
Esto se debe a que la estructura de la RC permite generar una jerarquia de abs-

tracciones a partir de la entrada.
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1.6. Tipo de Tesis

La investigacién que se propone es aplicada, dado que se busca obtener conocimiento a
través de la construccion computacional de distintas arquitecturas de RNPs aplicadas a
una tarea especifica. Esto permitird la medicién de variables asociadas a su aprendizaje
y estructura. Por ello, en esta tesis se emplea una metodologia de caracter experimental:
se realiza a partir del entrenamiento de RNPs, del cual se extraeran datos cuantitativos

y cualitativos vinculados a sus aprendizajes.

Asimismo, es correlacional, pues se buscan medir variables, asociadas al aprendizaje y a

la estructura de RNPs, dado que se pretende ver si estan relacionadas entre si.

Finamente, en menor medida, es descriptiva, dado que se pretende identificar y carac-
terizar un concepto (el de patrones capturados o caracteristicas aprendidas) a partir de

los resultados correspondientes a una clase de RNP.

1.7. Justificacion

Las RNPs estan siendo centrales en diversas dreas de Visiéon Computacional y diferen-
tes arquitecturas se han propuesto para resolver problemas especificos, dependiendo de
su aplicacion. Inclusive las formas y tamanos mas populares también han evolucionado
rapidamente para mejorar la eficacia y la eficiencia en el desempenio de tareas modernas
de TA, tal como la tipica clasificacién de objetos en imagenes. Cada uno de aquellos
modelos tiene una arquitectura diferente en cuanto a nimero, tipo y forma de capas, y
cantidad de conexiones entre capas. Entender el impacto de aquellas variaciones y ten-
dencias en los resultados que se obtienen es de suma importancia para lograr incorporar

una correcta y adecuada flexibilidad en cualquier dispositivo de RNPs eficiente y eficaz.

Es por ello que para lograr esas caracteristicas en dispositivos que hacen uso de RNPs
es necesario un estudio de eficiencia y eficacia de las redes en una tarea determinada. En
particular, con dicho estudio en este trabajo se logrard explorar las eficiencia y eficacia
de dos modelos populares de RNPs, denso y convolucional, para clasificar objetos en

imégenes.

1.8. Aportes y Relevancia del Tema

El principal aporte de esta tesis es obtener conocimiento mediante el diseno y apren-

dizaje computacional de modelos de RNPs: RDs y RCs. Esto permitira la medicién de
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variables asociadas a la estructura de las redes y al aprendizaje de las mismas en una
tarea en particular: la clasificacion multiclase de imagenes. El aporte consiste en nuevas
arquitecturas de RDs y RCs que se desempenen en aquella actividad, distintas a otras
redes ya estudiadas en la literatura y con distintos grados de eficacia y eficiencia. Ese
conjunto de RNPs mostrard en qué medida se pueden aprenden RDs mas eficaces y efi-
cientes que RCs, asi como también, identificard correlaciones entre variables vinculadas

a sus arquitecturas y aprendizajes.

El estudio es relevante en cuanto a que las RNPs se han convertido en herramientas
centrales en diversas dreas de IA, entres ellas, Visién Computacional y Reconocimiento
del Habla. Esto ha llevado a la propuesta y al desarrollo de diferentes arquitecturas
de RNPs para resolver problemas especificos. Por consiguiente, se continian realizando
estudios para entender el impacto de las arquitecturas de RNPs en su capacidad para
llevar a cabo tareas inteligentes. Esto es de suma importancia para lograr incorporar

una correcta y adecuada flexibilidad en cualquier dispositivo de RNPs eficiente y eficaz.



Capitulo 2

Marco Teorico

Este marco tedrico busca ofrecer luz acerca de los conceptos asociados a los modelos
de RNPs densos y convolucionales, asi como también, al proceso de aprendizaje de tipo

supervisado para la tarea de clasificacién multiclase de imagenes.

2.1. Algoritmo de Aprendizaje y Clasificacion Multiclase

Mitchell (1997) y autores actuales como Goodfellow et al. (2016), sostienen la siguiente

definicién de algoritmo de aprendizaje:

“Un programa computacional se dice que aprende a partir de la experiencia E con res-
pecto a una clase de tareas T y con métrica de desempeno P, si su desempernio en T,

medido por P, mejora E.”

Es importante mencionar que existen diversos tipos de tareas (clasificacion, traduccién,
regresion, deteccién de anomalias, sintesis y muestreo, etc), métricas de desempeno y
experiencias. Por lo tanto, a continuacion se revisita dicha definicién en el contexto de
la tarea de clasificacién multiclase de imagenes, pues este es el problema que deberan

resolver las RNPs en el presente estudio.

En aquel caso, la tarea T consiste en clasificar una imagen que puede pertenecer a una,
y solo una, de k categorias o clases mutuamente excluyentes. Para resolver esta tarea,
al algoritmo de aprendizaje se le pide producir una funcién f: R™ — {1,...,k}. Cuando
y = f(x), el modelo le asigna a una entrada, descripta como un vector x, una categoria

o clase identificada por un cédigo numérico y.

Para llevar a cabo la clasificacién se necesita de una experiencia E que constituye el

conjunto de imagenes a partir del cual la RNP aprende a clasificar. El aprendizaje con

13
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aquellas imédgenes constituye un subtipo de problema de lo que se conoce como apren-
dizaje supervisado. En el aprendizaje supervisado la RNP interactiia con un conjunto
de datos que contiene caracteristicas pero cada ejemplo del mismo es ademés asociado
a una etiqueta o categoria (valor real y o vector y). El algoritmo trata de predecir y a
partir de @, usualmente estimando p(y|x). A modo de sintesis, se puede pensar que en
este aprendizaje hay un instructor o maestro que le indica a la red qué es lo que tiene

que aprender.

Cabe mencionar que actualmente hay una gran variedad de conjuntos de datos etique-
tados disponibles y de diversa dificultad para aprendizaje supervisado. Usualmente los
conjuntos de datos contienen 2 subconjuntos: uno de entrenamiento, para entrenar al
modelo de aprendizaje, y uno de prueba o evaluacién, para evaluar el desempeno del
mismo frente a datos nuevos y distintos a los de entrenamiento. Sin embargo, hay ve-
ces que los conjuntos de datos también vienen acompanados de un tercer subconjunto,
el de validacién, que permite fijar los hiperparametros asociados al aprendizaje. Estos
altimos son parametros que controlan el comportamiento del proceso de aprendizaje en

si mismo.

Por 1ltimo, la métrica de desempeno P se utiliza para cuantificar la habilidad de la
RNP en la tarea para la cual fue disenada o construida. La medida de desempeno es
especifica de la clase de tareas que se quiere llevar a cabo. En clasificacién multiclase,
la métrica frecuentemente considerada es la exactitud de clasificacion del modelo. La
exactitud es solo la proporcién de ejemplos en los cuales el modelo produce la salida
correcta. Asimismo, otra métrica equivalente es la tasa de error, es decir, la proporciéon
de ejemplos en los cuales el modelo produce la salida incorrecta. Particularmente, interesa
saber qué tan bien se desempena la RNP frente a nuevos datos, nunca antes vistos por
la misma, pues esto determina la calidad de su trabajo si se la quisiera implementar
en la vida real. Por ello, se evalia el desempeno del modelo usando datos de prueba
o evaluacién, que es un conjunto separado del conjunto de entrenamiento, usado para

entrenar la RNP.

2.2. Neuronas Artificiales

En la Introduccién del presente trabajo se presenté la neurona artificial, el modelo

matematico asociado al modelo de la neurona biolégica:

y=1f (Z wETy + b> , (2.1)
k=1
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donde {1, ..., x, } son las entradas (seniales de salida de n neuronas distintas), {w1, ..., w, }
son los respectivos pesos o ponderaciones, b es un sesgo (constante real), f es la funcién
de activacién o transferencia usualmente elegida de forma arbitraria, e y es la salida

producida por la neurona.

A continuacién se presentan los tipos de neuronas mas conocidos con los que son posibles
construir RNPs: perceptrones (funcién escalén), neuronas logisticas (sigmoide, softmax y
tangente hiperbdlica) y neuronas rectificadas (ReLLU, Leaky ReLLU, PReLU y Thresholded
ReLU).

2.2.1. Perceptrones

Un tipo de neurona artificial muy conocida es el perceptrén. Los perceptrones fueron
desarrollados entre 1950 y 1960 por el cientifico Frank Rosenblatt, inspirado por los
trabajos anteriores de Warren McCulloch y Walter Pitts.

La Figura muestra el esquema de un perceptrén. Este toma n entradas binarias y
produce una unica salida y, también binaria. Matematicamente un perceptrén f se define

de la siguiente manera:

0 si Y p_qwpzrg <V,

(2.2)
1 si 22:1 wrTp > U,

f(m? w’ b/) = {
donde x y w son vectores cuyas componentes son las entradas {x1,...,z,} y los pesos

{w1, ..., w, } respectivamente, y b es el valor umbral (constante real).

Es posible reescribir la Ec. (2.2)) sabiendo que >;_; wyxy = w-x, sumando —b’ a ambos

lados de las desigualdades y definiendo b = —b' como el sesgo del perceptrén:

0 si w-x+b<0,

(2.3)
1 si w-z+b>0.

f(m,w,b)z{

El sesgo b suele pensarse como una medida de cuan facil es hacer que el perceptrén
produzca como salida un 1 (neurona activada) o un 0 (neurona en reposo). Por ejemplo,
para un perceptrén con un sesgo muy grande y positivo, es extremadamente facil que
produzca un 1. En cambio, si el sesgo es grande y negativo, entonces es dificil que el

perceptrén produzca aquel valor como salida.

Por 1ltimo, vale la pena mencionar que usualmente al perceptrén se lo puede considerar
como un dispositivo de toma decisiones en base a evidencia empirica. De esta manera,

al variar los valores de los pardmetros (pesos y sesgo) se pueden obtener diferentes
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Perceptron
X, (0'0 1)\
X (001) —> Y(0o1)
X (0o1) —""
Activacion
Funcion Escaldn
1.0 |
0.81
0.6 1
N
- 0.4
0.21

Figura 2.1: Esquema del perceptron desarrollado por Frank Rosenblatt entre 1950
y 1960 (arriba) y su funcién de activacién (abajo). Aquel recibe n entradas binarias
{z1,...,x,} y retorna una unica salida y, también binaria, segin f.

modelos de toma de decisiones. Asimismo, es plausible que si se considera una red de
perceptrones se puedan tomar decisiones de mayor complejidad y mas sutiles que con

un solo perceptron.

2.2.2. Neuronas Logisticas y Rectificadas

A continuacién se listan otros tipos de funciones de activacion distintas a la del per-
ceptrén: logisticas y rectificadas. Estas son funciones populares en el disefio de arquitec-

turas de RNPs. La Figura[2.2) muestra las graficas de dichas funciones y la del perceptrén.

e Logistica Sigmoide. o : R — [0, 1] tal que,

1
1+e

fz) = ol2) =
e Tangente Hiperbdlica (TanH). tanh : R — [—1,1] tal que,

f(z) =tanh(z) = 2:12:: =20(2z) — 1.
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¢ Softmax o Exponencial Normalizada. ¥ : R* — [—1, 1]* tal que,

donde:

Sy en

para Vj en [1, k].

e Unidad Lineal Rectificada (ReLU). maz : R — R™ tal que,

z st z>0,
f(z) =max(0,z2) =
(=) ©.2) 0 st z<0.

e Leaky ReLU. f:R — R tal que,

z stz >0,
f(z) = .
0.01z st z<O.

e Unidad Lineal Rectificada Paramétrica (PReLU). f: R — R tal que,

f(z):{z st z>0,

az st z<Q0.

Sia <1, f(z) =maz(z,az), la cual se conoce como neurona o unidad Maxout.

e Thresholded ReLU. f:R — R* tal que,

f(z):{ z st z>a,

0 si z<a,
donde a € R.
Esto concluye la breve presentacién de los tipos més comunes de neuronas y sus fun-

ciones de activacién. Mds adelante se discute su impacto en el proceso de aprendizaje

supervisado de una red.

2.3. Redes de Neuronas Artificiales

Esta seccién aborda conceptos asociados a las redes neuronales artificiales: el compor-
tamiento deseable de una red para que tenga lugar el aprendizaje en la misma y las

caracteristicas principales de las neuronas para facilitarlo.
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I;pncién Escaldn F(l)JAncién Sigmoide Taqgente Hiperbdlica

1 1 r—
N 0.51 N 0.5 J N o
Yy— Yy— Yy—
_1<

0.0 Lt S g — — — —
-10-5 0 5 10 -10-5 0 5 10 -10-5 0 5 10
Z Z y4
RelLU Leaky RelLU PReLU cona =1.5
101 101 101
Y— Y— Y— _101
0 ts - = : 0= - - - ‘ . . .
-10-5 0 5 10 -10-5 0 5 10 -10-5 0 5 10
Z Z y4
Mlzgxout cona=0.5 Threslhoolded ReLUcona =1
N N s
= 0 =
-10-5 0 5 10 -10-5 0 5 10
Z Z

FicuraA 2.2: Gréficas de distintas funciones de activacién populares.

Una red neuronal se construye mediante un conjunto de neuronas artificiales, es decir,
mediante un conjunto de funciones {f(M, ..., f(®}, y conectando cominmente la salida
de cada una a las entradas de otras diferentes. De esta manera, las redes neuronales
artificiales no son méas que redes de funciones, tipicamente representadas mediante la
composicién de varias funciones f(z) = f*) (... (f(x))) como muestra la Figura
La capa maés a la izquierda en esta red se llama capa de entrada, y las neuronas dentro
de la capa se denominan neuronas de entrada. La capa mas a la derecha o de salida
contiene las neuronas de salida o, como en este caso, una unica neurona de salida. Las
capas intermedias se llaman capas ocultas, ya que las neuronas en estas capas no son
ni entradas ni salidas. Por otro lado, los diferentes modelos de redes neuronales difieren
principalmente en las funciones de activacién utilizadas, el patrén de interconexién, e

inclusive el tiempo de trasmisién de la informacién.

Supoéngase que se tiene una red de neuronas artificiales disefiada para aprender a resolver
algin problema de clasificacion de imégenes. De esta manera, las entradas a la red son
las intensidades de pixel de una imagen en donde aparece un objeto. La idea es que la
red aprenda los pesos y los sesgos para que la salida de la red clasifique correctamente

el objeto presente en la imagen.

Por ello, una propiedad deseable en una red neuronal que hace posible su aprendizaje
(ajuste de pesos y sesgos) es la siguiente: si se realiza un pequenio cambio en algin peso
(o sesgo) de la red, se quiere que aquel cause en consecuencia solo un pequeno cambio

en la salida de la misma. La Figura ilustra esta propiedad. Por lo tanto, aquello
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\Q‘(

i @ )'XW
JX

Capade Capa Capa Capa de
Entrada Oculta Oculta Salida
(6 neuronas) (4 neuronas) (3 neuronas) (1 neurona)

FicurA 2.3: Esquema de una red neuronal artificial.

sugiere que se pueden modificar los pesos y sesgos para que la red se comporte cada vez

mas de la manera que se quiere. En consecuencia, logrando cambiar los pesos y sesgos

una y otra vez para producir cada vez mejores resultados, se tendria una red que estaria

aprendiendo.

F1cUrA 2.4: Comportamiento deseable de una red neuronal artificial: un pequefio cam-
bio en un pardmetro (peso o sesgo) de la red provoca un pequenio cambio en la salida.

Un pequefio cambio en cualquier peso w, (o sesgo b,)
en la red provoca un pequefio cambio en la salida y

w, + AWk

El problema es que aquella propiedad no se logra para cualquier tipo de neurona artificial

o més precisamente cuando la red presenta perceptrones. Esto se debe a que un pequeno

cambio en los pesos o el sesgo de cualquier perceptrén individual en la red a veces puede

hacer que la salida de ese perceptrén se invierta por completo, de 0 a 1 o viceversa.

Ese cambio radical hace que sea dificil determinar cémo modificar gradualmente los
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pesos y sesgos para que la red se acerque al comportamiento deseado. Este problema
se soluciona mediante la introduccién de otros tipos de neuronas artificiales, como las

neuronas logisticas y rectificadas.

De hecho, independientemente de la definicién matematica de la funcién de activacion
f, lo que realmente importa es la suavidad de la misma (usualmente tienen comporta-
mientos similares). La suavidad de f significa que pequefios cambios Aw; en los pesos
w; y Ab en el sesgo b produciran un pequeno cambio Ay en la salida y de la neurona.

Por lo tanto, Ay se aproxima aceptablemente bien a la siguiente expresion:

9

A, (2.4)

n
Ay
Ay =~ —Aw; +
y Z 8w]~ J
7=1
donde la suma es sobre todos los pesos w; de la neurona, y aBT%Jj y % denotan las derivadas

parciales de la salida y con respecto a w; y b, respectivamente.

La Ec. (2.4) establece que Ay es una funcién lineal de los cambios Aw; en los pesos y
Ab en el sesgo. Esta linealidad hace que sea facil elegir pequefios cambios en los pesos
y sesgos para lograr cualquier pequenio cambio deseado en la salida. Lo principal que
cambia cuando se usa una funcién de activacién diferente es que cambian los valores
particulares para las derivadas parciales en la ecuacién. Por consiguiente, emplear una
u otra funcién de activacién, siempre que sea suave, simplificard o complicara el algebra

de acuerdo a su definicién matematica.

2.4. Redes Feedforward

En esta seccién se presentan las redes feedforward, de gran importancia por sus apli-
caciones en Visién Computacional. Asimismo, se comenta brevemente el Teorema de
Universalidad en relaciéon a la capacidad de representacién de las redes feedforward co-

mo aproximadores de funciones.

Si bien existen diferentes estructuras o arquitecturas de redes neuronales artificiales, un
modelo tipico son las denominadas redes hacia adelante (feedforward neural networks,
en inglés). En este trabajo se referird a ellas como redes feedforward (RFs). Este modelo
se lo llama de aquella manera debido a que la informacién fluye a través de la red hacia
adelante, es decir, desde la funcién evaluada en x (entrada) a través de las operaciones
intermedias usadas para definir f, hasta el cilculo de la salida y o y. Las RFs estan
compuestas por unidades y conexiones (representando neuronas y sinapsis respectiva-
mente) organizadas en diferentes capas y en donde las conexiones no forman ciclos o

bucles. Las unidades en una misma capa funcionan en paralelo y cada una de ellas se
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puede interpretar como una funcion no lineal que mapea un vector a un escalar. De esta
manera, una unidad toma varias activaciones de la capa anterior como entrada para

computar su propio valor de activacion o salida.

Por otro lado, vale la pena mencionar dos métricas comunes para medir el tamano de
una red neuronal: el nimero de unidades o neuronas y la cantidad de parametros a
aprender. Asimismo, el tamano y cantidad de capas en una red neuronal determina la
capacidad de la red, esto es el espacio de funciones representables por la arquitectura de
la misma. Particularmente, el espacio de funciones representables crece con el ntimero
y tamano de las capas debido a que las neuronas individualmente colaboran a expresar

diferentes funciones no lineales y de alta complejidad.

En relacién a la capacidad de una RF, Hornik et al. (1989) establecieron que las RFs
con tan solo una capa oculta y usando funciones de activacién arbitrarias son capaces
de aproximar cualquier funcién con cualquier grado de precisién deseado, siempre que
haya suficientes unidades ocultas disponibles. En este sentido, las RFs multicapa son una
clase de aproximadores universales. Cabe mencionar que una de las primeras versiones del
teorema fue realizada por George Cybenko en 1989 para RFs con funciones de activacién

sigmoides.

A continuacién se presentan dos tipos de RF's populares que se estudiaran en este trabajo:

redes completamente conectadas o densas (RDs) y redes convolucionales (RCs).

2.4.1. Redes Densas

Esta seccién se describen las redes completamente conectadas o densas a partir de un

ejemplo simple.

Las RDs estdan formadas por un apilado de capas completamente conectadas o densas.
Estas redes reciben como entrada un vector (imagen) que es transformado finalmente
en otro vector (probabilidades de las categorias) a través de una serie de capas ocultas

densas formadas por conjuntos de neuronas.

2.4.1.1. Capa Densa

Las capas densas se caracterizan por estar constituidas de neuronas donde cada una
esta totalmente conectada a todas las neuronas de la capa siguiente. Las neuronas de
una misma capa funcionan completamente independiente y no comparten conexiones. La
altima capa completamente conectada es la capa de salida y representa las probabilidades

de las clases o categorias en la tarea de clasificacion.
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Vale la pena introducir brevemente una notacién adecuada para referirse a los pardmetros

de una capa densa sin ambigiiedades.

Se denota wé« i &l peso correspondiente a la conexién entre la neurona k de la capa (I—1)
y la neurona j de la capa [. Asimismo, se utiliza una notacién similar para los sesgos y
las activaciones de la red: bé- y aé- denotan el sesgo y la activacion de la neurona j de
la capa [ respectivamente. Por otro lado, se sabe que la activacién aé- estd relacionada
con todas las activaciones de la capa (I — 1) mediante la funcién de activacién f. Por

consiguiente:
m
as=f (Z whea ™ + b§> : (2.5)
k=1

donde la suma es sobre cada una de las m neuronas de la capa (I — 1).

La Ec. se puede reescribir en forma matricial. Para ello, se define la matriz de
pesos W' para cada capa [, donde la entrada en la fila j y columna k es wék. De manera
similar, para cada capa [ se define un vector de sesgos b’ y un vector de activaciones a',
donde la componente j de cada vector son solo los valores bé- y aé- respectivamente para

cada neurona j de la capa .

Ademsds, es necesario introducir la nociéon de funcién vectorizada. Esto implica aplicar
una funcién a un vector v tal que la funcion se aplique sobre cada una de las componentes

del mismo. Una funcién vectorizada se denota como f(v), donde f(v); = f(v;).

Finalmente, la notacién introducida permite reescribir la Ec. (2.5) en forma mas com-
pacta:

a = f(Wlal=! + 8. (2.6)

De esta manera, la capa densa [ recibe un vector de activaciones a'~! de la capa anterior
(I —1). Este vector es transformado a través de un producto matricial con la matriz de
ponderaciones W', asociada a la capa densa en cuestién, y sumandole luego un vector
sesgo b'. Finalmente, este vector transformado representa el vector de activaciones a'

calculado por la capa . A continuacién un ejemplo de una arquitectura densa.

Considérese la tarea de clasificar imagenes que pertenecen a una, y solo una, categoria
de 10 posibles, previamente definidas. Supéngase que estas imagenes son a color y de
tamanio 32 x 32 pixeles. La Figura [2.5] muestra un esquema de una RD simple para la

clasificacién de aquellas imagenes y que podria tener la siguiente arquitectura:
[ENTRADA —2,000d — 1,000d — 10d],

donde d hace referencia a capa densa, y el factor delante de d indica el niimero de

neuronas en esa capa. En mas detalle:
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e ENTRADA. Vector de 3,072 componentes reales. Cada ntiimero representa el valor
de la intensidad de un pixel en una imagen de 32 pixeles de ancho, 32 pixeles de

alto y 3 canales de color R, G y B.

e 2,000 d. Vector de 2,000 componentes reales. Cada valor corresponde a una acti-

vacién calculado por cada neurona de la capa.

e 1,000 d. Vector de 1,000 componentes reales. Cada ntimero representa un valor de

activacién calculado por cada neurona de la capa.

e 10 d. Vector de 10 componentes reales. Cada valor corresponde a una probabilidad

para cada clase o categoria.

Ejemplo de Red Densa

Entrada X

imagen . ,
’ Intensidades de pixeles
(32 x 32 pixeles RGB) l(xy Ky v X3072) de la imagen

1° Capa Oculta 1 Ppe— 1
densa (2,000 neuronas) | @ = f1(W'x + b')
Activaciones de las 2,000

1 1 1
(a padgpema 2000) neuronas de la 1° capa

Y

2° Capa Oculta 2_ f2 21 2
densa (1,000 neuronas) a=f*Wa' +b)
2
@

. A
Capa de Salida @’ = f3(Wa? + b?)

densa (10 neuronas)

Activaciones de las 1,000

2
1000) neuronas de la 2° capa

;A% e A

3 3 3 Activaciones de las 10
(a p&pyend 10) neuronas de la capa de

salida salida
y

etiqueta
(probabilidades sobre 10 clases)

F1curA 2.5: Ejemplo de arquitectura densa: entrada (vector imagen), capa oculta
densa de 2,000 neuronas, capa oculta densa de 1,000 neuronas, y capa de salida de 10
neuronas.

Cabe mencionar que esta red presenta 2 capas ocultas completamente conectadas. Ademas,
tiene 3,010 neuronas o unidades (2,000 + 1,000 + 10), de las cuales 3,000 (2,000 + 1,000)
representan neuronas ocultas. Asimismo, la red presenta un total de 8,157,010 pardme-
tros a determinar en el proceso de aprendizaje de la misma: 3,072 x 2,000 pesos y 2,000
sesgos en la primera capa oculta; 2,000 x 1,000 pesos y 1,000 sesgos en la segunda capa

oculta; y finalmente 1,000 x 10 pesos y 10 sesgos en la capa de salida.

2.4.2. Redes Convolucionales

En esta seccién se describen las redes convolucionales a partir de un ejemplo simple.
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Las RCs aprovechan el hecho de que las entradas consisten en imagenes. En particular,
a diferencia de las RDs, las capas de una RC presentan neuronas dispuestas en tres
dimensiones: ancho, alto y profundidad. Por lo tanto, se tienen tensores (volimenes)
y no vectores de activaciones. Estas redes reciben como entrada un tensor (imagen)
que es transformado finalmente en un vector a través de una serie de capas ocultas. A

continuacién un ejemplo de una arquitectura convolucional.

Nuevamente, considérese la tarea de clasificar imagenes que pertenecen a una, y solo
una, categoria de 10 posibles, previamente definidas. Supdéngase que estas imagenes son
a color y de tamano 32 x 32 pixeles. Las imagenes de entrada se representan mediante
volimenes de intensidades de pixel de tamano 32 x 32 x 3 (ancho, alto y profundidad

respectivamente).

Usualmente se utilizan tres tipos principales de capas para construir una arquitectura

convolucional: convolucionales, de pooling y densas.

La Figura [2.6] muestra una RC simple para la clasificacién de aquellas imdgenes y que

podria tener la siguiente arquitecturas:
[ENTRADA — ¢ —p—10d],

donde ¢ hace referencia a capa convolucional, p a capa de pooling y d a capa densa o
capa completamente conectada. El factor delante de d indica el niimero de neuronas en

esa capa. En mas detalle:

e ENTRADA. Tensor de tamaifio 32 x 32 x 3. Cada ntimero representa el valor de la
intensidad de un pixel en una imagen de 32 pixeles de ancho, 32 pixeles de alto y

3 canales de color R, G y B.

e c. Calcula la salida de las neuronas que estdn conectadas a regiones locales de la
entrada. Cada neurona lleva a cabo una convolucién entre una regiéon cuadrada de
pesos v la regién en la imagen cuyos valores son las intensidades de pixeles, por
ejemplo de 5 x 5, a la que estan conectadas en el volumen de entrada. Esto genera
un tensor de tamano 32 x 32 x 12 si se deciden usar 12 filtros con corrimiento en
alto y ancho de 1 pixel y relleno con ceros de magnitud de 2 pixeles en dichas
dimensiones. Por tltimo, se aplica a cada elemento de la salida una funcién de

activacion ReLU.

e p. Esta capa realiza una operacién de submuestreo del tensor de activaciones en-
trante a lo largo de las dimensiones espaciales ancho y alto. Esto podria generar un
tensor de activaciones de salida de tamano 16 x 16 x 12 si se aplica sobre regiones

de tamano 2 x 2 y con corrimiento de 2 pixeles en ancho y alto.
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e 10 d. Calcula las probabilidades de las clases. Esto dard como resultado un tensor
de tamano 1 x 1 x 10 (vector), donde cada uno de los 10 nimeros corresponde a
una probabilidad correspondiente a una clase. Al ser una capa densa, cada neurona

esta conectada a todas las activaciones del volumen anterior.

Ejemplo de Red Convolucional

Intensidades de pixel Volumen Volumen Activaciones de las Probabilidades
de laimagen de activaciones de activaciones 10 neuronas sobre 10 clases
—_ o y
X a'=fl(x-W'+ b))  @’=pooling(@) @’=/f*(W'a’+b?) Salida
antarggr? 1° Capa Oculta 2° Capa Oculta Capa de Salida Etiqueta
(32 x 32 x 3 pixeles) Convolucional Pooling Densa

FIGURA 2.6: Ejemplo de arquitectura convolucional: entrada (tensor imagen), capa
oculta convolucional, capa oculta de pooling, y capa de salida densa de 10 neuronas.

Cabe mencionar que esta red presenta 2 capas ocultas: una convolucional y una de
pooling. Ademds, tiene 12,298 neuronas o unidades (12,288 + 10), de las cuales 12,288
(32 x 32 x 12) representan neuronas ocultas. Asimismo, la red presenta un total de 31,642
parametros a determinar en el proceso de aprendizaje de la misma: (5 x 5 x 3) x 12 pesos
y 12 sesgos en la capa convolucional; 0 parametros en la capa de pooling; y finalmente

16 x 16 x 12 x 10 pesos y 10 sesgos en la capa densa de salida.

A continuacién se describen la capa convolucional y de pooling de una red convolucional
detallando sus hiperparametros y conectividades. Por ultimo, se comentan tres carac-
teristicas fundamentales que presentan las arquitecturas convolucionales: interacciones

ralas, comparticion de parametros y representaciones equivariantes.

2.4.2.1. Capa Convolucional

Cada neurona de una capa convolucional estd conectada a solo una pequena regioén local
del volumen de activaciones que ingresa a la capa. El tamanio de esta region o filtro esta
determinada por un hiperparametro denominado tamaino del filtro F'. La extensién del
filtro a lo largo del eje de profundidad siempre es igual a la profundidad del volumen de
entrada a la capa. Es importante enfatizar que las conexiones son locales en el espacio

(en ancho y alto), pero siempre a lo largo de toda la profundidad del volumen de entrada.

Por ejemplo, supéngase que el volumen de activaciones de entrada a una capa tiene un
tamano de 7 x 7 x 3. Si el tamano del filtro es F' = 3, esto es de 3 x 3, entonces cada

neurona en la capa convolucional tendra pesos en una regién de tamano 3 x 3 x 3 en
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el volumen de entrada. Esto hace un total de 3 x 3 x 3 = 27 pesos, més 1 sesgo. Cabe
destacar que la extensién del filtro a lo largo del eje de profundidad es 3, debido a que

ésta es la profundidad del volumen de activaciones de entrada.

Con respecto al nimero de neuronas y tamaifio del volumen de salida hay tres hiper-

parametros que lo regulan:

e Profundidad K. Corresponde a la cantidad de filtros que se quieran utilizar, cada
uno aprende a buscar algo diferente en la entrada. Por ejemplo, si la primera capa
convolucional toma como entrada una imagen, entonces diferentes neuronas a lo
largo de la dimensién de profundidad pueden activarse en presencia de bordes, o

manchas de color.

o Corrimiento S. Hay que especificar el corrimiento con la que se desliza un filtro.
Cuando S =1 el filtro se mueve 1 pixel a la vez en ancho y alto. Cuando S = 2 el
filtro se desliza 2 pixeles a la vez. Esto producird voliimenes de salida més pequefios

espacialmente.

e Relleno con Ceros P. Es conveniente rellenar el volumen de entrada con ceros
alrededor del borde. El tamano de este relleno es un hiperparametro que permite
preservar exactamente el tamano espacial del volumen de entrada para que el ancho

y alto del volumen de salida sean los mismos que los de entrada.

Es posible calcular el tamano espacial del volumen de salida (H2 y W2) en funcién del
tamanio del volumen de entrada (H1y W1), el tamano del filtro (F), el corrimiento con
el que se aplica (S) y la cantidad de relleno con ceros (P) utilizado en el borde. Las

expresiones para calcular el ancho y el alto del volumen de salida estan dadas por:
W2=(W1-F+2P)/S+1,

H2= (Hl1—F+2P)/S+1,

donde se supuso mismo S (y por lo tanto mismo P) en altura que en ancho. Por ejemplo,
para una entrada de 7 X 7 x 3 y un tamano de filtro de F =3 con S =1y P =0 se
obtendria una salida de 5 x 5 x 3. En cambio, con S = 2 se obtendria una salida de
3 X3 x 3.

En resumen, la capa convolucional realiza lo siguiente:

e Toma un volumen de activaciones de tamano W1 x H1 x D1.

e Requiere 4 hiperparametros:
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e Numero de filtros K.
e Tamamo de los filtros F'.
e Corrimiento S.

e Cantidad de relleno con ceros P.

e Produce un volumen de activaciones de tamano W2 x H2 x D2, donde:

e W2=(W1-F+2P)/S+1,
e H2=(H1—- F+2P)/S+1,
e D2=K.

e Se aplica a cada elemento del volumen de salida una funcién de activacién ReLU.

Cabe mencionar que con el uso compartido de parametros, una capa convolucional in-
troduce F' x F' x D1 pesos por filtro. Por lo tanto, esto hace un total de (F'x F'x D1) x K
pesos y K sesgos. Asimismo, en el tensor de salida de la capa, el corte d en la dimensién
profundidad (de tamano W2 x H2) es el resultado de realizar una convolucién del filtro
d sobre el volumen de entrada con un corrimiento de S, y luego se compensa con un

Sesgo.

Usualmente se usan filtros pequenos, esto es filtros de tamanos 3 x 3 o 5 x 5, usando
corrimiento S = 1 y relleno con ceros de forma tal de que la capa convolucional no altere
las dimensiones espaciales (ancho y alto) del volumen de entrada. Por ejemplo, cuando
F = 3, se usa P = 1 para conservar el tamafo original de la entrada. En cambio, cuando
F =5, se emplea P = 2. En general, para un dado valor de F', se tiene que P = (F—1)/2

preserva el tamaifio original.

Finalmente, una capa menos comin en RCs y muy similar a la capa convolucional es la
capa localmente conectada. La diferencia es que las ponderaciones en cada filtro no son

compartidas entre neuronas.

2.4.2.2. Capa de Pooling

Es usual colocar periédicamente una capa pooling entre capas convolucionales sucesivas
en una arquitectura convolucional. La funcién de una capa de pooling es reducir el
tamano espacial, en ancho y alto, del volumen de activaciones de entrada mediante cierta
operacion. Por lo tanto, el volumen de activaciones de salida tendrd misma profundidad
pero menor tamano, en ancho y alto, que el volumen de entrada, por lo que esta capa
opera de forma independiente en cada corte de la dimensién profundidad. La Figura [2.7]

muestra la forma mas comun de una capa de pooling: regiones de tamano 2 x 2 aplicadas
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con un corrimiento de 2 pixeles a lo largo del ancho y alto de cada corte de profundidad

de la entrada. Esto descarta el 25 % de las activaciones del volumen que ingresa.

Volumen de activaciones Volumen de activaciones
de entrada de salida
Tamafio 60 x 60 x 12 Tamafio 30 x 30 x 12

Ao Pooling

Ej. B

Regiones 2 x 2

Ancho Corrimiento en ancho: 2
- Corrimiento en alto: 2
Profundldadl
A /
.P" 1
Submuestreo I
Corte de entrada N° 5 Corte de salida N° 5
Tamafio 60 x 60 Tamafio 30 x 30

Figura 2.7: Ejemplo del efecto de una capa de pooling tipica en el tamano del volumen
de activaciones de salida. Esta capa resume regiones de tamano 2 X 2 con un corrimiento
horizontal y vertical de 2 pixeles.

La Figura [2.8) muestra un ejemplo de las operaciones de pooling populares:
e Max-Pooling. Dado un arreglo bidimensional de ntimeros retorna el maximo valor
del arreglo.
e Average-Pooling. Dado un arreglo bidimensional de niimeros retorna el promedio

aritmético de los valores del arreglo.

Asimismo, una operacién menos comun pero interesante es el Global Average-Pooling.
Dado un arreglo tridimensional de niimeros, retorna el promedio aritmético de los valores

del arreglo de las dimensiones ancho y alto por corte de profundidad.

Cabe mencionar que la capa de pooling no introduce pardametros (pesos o sesgos) debido
a que solo evalia una funcidn fija sobre pequenas regiones en el volumen de activaciones

de entrada.

En resumen, la capa de pooling realiza lo siguiente:

e Toma un volumen de activaciones de tamano W1 x H1 x D1, donde W1 es el

ancho; H1 es el alto; y D1 es la profundidad del volumen de entrada.

e Requiere 3 hiperparametros:



Marco Tedrico 29

Max-Pooling
Volumen de activaciones Corte de entrada N° 3
de entrada Tamafio 4 x 4 21112
Tamafio 4 x4 x 8 >
21 818 12 18|10
Corte de salida N° 3
Alto 12 19|19 7 Tipo de Pooling Tamafio 2 x 2
8 1014 3 Average-Pooling
Ancho
Profundidad 18 12 9 10 15 9
>
Regiones: 2 x 2 12 7

Corrimiento en ancho: 2 Corte de salida N° 3

Corrimiento en alto: 2 Tamafio 2 x 2

Ficura 2.8: Ejemplo de las operaciones de pooling més populares: Max-Pooling y
Average-Pooling.

e Tipo de pooling T.
e Tamano de la regién bidimensional R (R x R).

e Magnitudes del corrimiento Sy, y Si en ancho y alto respectivamente.
e Produce un volumen de activaciones de tamano W2 x H2 x D2 tal que:

e W2=(W1-R)/Sw +1,
o H2=(H1—R)/Sy +1,
e D2=DI,

donde W2 < W1, H2 < Hly D1 = D2.

2.4.2.3. Tres Caracteristicas Destacables

La arquitectura de una red convolucional introduce tres ideas para garantizar invariancia

a las distorsiones de la entrada:

e Interacciones Ralas. En las RDs las neuronas de una capa densa se encuentran
completamente conectadas a todas las neuronas de la capa anterior. En cambio, en
las RCs las conexiones en una capa convolucional son ralas, es decir, las neuronas

estas conectadas a pequenias regiones locales de la capa de activaciones anterior.

e Comparticion de Parametros. En las RDs cada neurona de una capa densa
calcula un producto punto entre un vector de ponderaciones, propio de esa neurona,
y el vector de activaciones de la capa anterior. Por lo tanto, las neuronas de una
misma capa no comparten parametros. Sin embargo, en las RCs cada neurona de

una capa convolucional comparte parametros con las neuronas del resto de la capa
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mediante un mismo filtro que se aplica en forma local en el volumen de activaciones

de entrada a la capa.

e Representaciones Equivariantes. Los operadores de convolucién son equiva-
riantes ante traslaciones de la entrada, es decir, si la entrada cambia, la salida
cambia de la misma manera. El operador de convolucién no es naturalmente equi-
variante a otras transformaciones, tal como cambios en la escala o rotaciones. Cabe
mencionar que la operacion de pooling ayuda a hacer que las representaciones sean
aproximadamente invariantes a pequenas traslaciones. Si se traslada la entrada, la

salida de la capa de pooling no cambia.

2.5. Aprendizaje de Redes Feedforward

En esta seccién se comentan brevemente los requerimientos basicos implicados en el
aprendizaje de tipo supervisado de redes feedforward para clasificaciéon multiclase de

imagenes.

Aprender una red es resolver un problema de optimizacién. Para ello se buscan los
parametros de la red (pesos y sesgos) © que minimizan una funcién de costo o error L
para cada ejemplo x; en el conjunto de entrenamiento X. La optimizacién se lleva a cabo
mediante algin algoritmo basado en el gradiente descendente. Para cualquier algoritmo
de optimizacién basado en aquel es necesario calcular el gradiente de la funcién de costo.
En redes neuronales dicho gradiente se calcula mediante el algoritmo de retropropaga-
ciéon. La Figura muestra un esquema que resume los elementos fundamentales que

hay detras de un algoritmo de aprendizaje para RNPs.

2.5.1. Gradiente Descendente

El gradiente descendente es uno de los algoritmos més populares para llevar a cabo
la optimizacién y por lejos la forma mas comin de optimizar redes neuronales. En la
préactica, para encontrar los pesos wy y los sesgos b; de la red que minimizan la funcién de
costo L se suele usar el algoritmo gradiente descendente estocéstico (Stochastic Gradient
Descent, en inglés, o simplemente —-SGD-). El SGD permite estimar el gradiente de la
funcién de costo VL calculando el gradiente V L, de la funcién de costo para un pequeno
grupo (mini batch, en inglés) de m ejemplos de entrenamiento seleccionados aleatoria-
mente: &1, &3, ..., £n,. Tomando el promedio sobre esta pequena muestra (siempre que
m sea lo suficientemente grande) se espera que el valor promedio de los gradientes Vg,
sea aproximadamente igual al promedio sobre la totalidad de los n ejemplos de entre-

namiento V Lz, o sea, se puede tener una buena estimacién del verdadero gradiente
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APRENDIZAIJE

Algoritmo de
v B Retropropagacién
Problema de Optimizacion T
¢ 1° Célculo del gradiente de la funcién de costo
Busqueda de los valores de o error respecto a los pardmetros,
< éCémo?
parametros (pesos y sesgos) que Vw L

hacen minima la funcion de

2° Desplazamiento sobre la hipersuperficie de L
costo o error LL

(actualizacion de valores de pardmetros) hasta
hallar un minimo (V L, =0),

\ / . — Algoritmo
y -L(x;w) .
I Gradiente Descendente

Ficura 2.9: Esquema de los principales elementos que hacen al proceso de aprendizaje
de redes neuronales artificiales.

VL: "
Y1 Ve, 201 Vi,

n m

VL =

(2.7)

Si wy y b son los pesos y sesgos de la red, luego SGD trabaja tomando aleatoriamente

un grupo de ejemplos y entrenando con ellos:

" L,
kaw;:wk—%Zaaw;, (2.8)
j=1
b0 =b — L ZaLij (2.9)
m = 8()1 ’

donde las sumas son sobre todos los ejemplos de entrenamiento x; del actual mini batch
y 1 es la tasa de aprendizaje. Luego, se toma otro grupo aleatoriamente y asi sucesiva-
mente hasta acabar los ejemplos de entrenamiento. Cuando esto ocurre se dice que se
ha completado una época de entrenamiento (epoch, en inglés). A ese punto se empieza
de nuevo otra época. Este algoritmo permite lograr la optimizacién hasta converger en
un minimo local lo suficientemente bajo como para asegurar buenas predicciones. Asi-
mismo, para implementar el SGD en la practica es necesario también otro bucle para
generar los grupos de ejemplos de entrenamiento, y otro bucle para iterar por multiples

épocas de entrenamiento.

Por otro lado, muchas de las librerias de Aprendizaje Profundo actuales contienen imple-
mentaciones de varios algoritmos que optimizan el gradiente descendente (Ruder, 2017).

Existen diversas variantes al algoritmo SGD que lo mejoran, tal como Adam (Adaptive
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Moment Estimation, en inglés). Adam se caracteriza por ser un tipo de algoritmo con
tasa de aprendizaje adaptativa. Aquel algoritmo propone ciertas reglas para adaptar de
forma automatica las tasas de aprendizaje controlando la rapidez de convergencia au-
mentando o disminuyendo este parametro basado en el error. En esta tesis serd suficiente
comprender la versién presentada de SGD ya que contiene la idea fundamental detrés

del gradiente descendente.

2.5.2. Retropropagacion

Una forma réapida para calcular el gradiente de la funcion de costo VL, es decir, las
derivadas parciales: OL/Owy, y OL/0b; para cada peso wy y sesgo by de la red se logra
mediante el algoritmo de retropropagacién o propagacién hacia atras (backpropagation,
en inglés), propagando el error a través de aplicaciones recursivas de la regla de la
cadena del Célculo Multivariable (Rumelhart et al., 1986). En particular dado un grupo
de m ejemplos de entrenamiento, el siguiente algoritmo aplica una época de aprendizaje
basado en SGD para RFs (Nielsen, 2015):

1. Entra un conjunto de ejemplos de entrenamiento.

2. Para cada ejemplo de entrenamiento x: se calcula la correspondiente activacion

a®™! para la capa de entrada [ = 1 y se siguen los siguientes pasos:
e Propagacién hacia adelante: para cada capa | = 2,3, ..., L se computa z%! =

Wlaz,lfl 4 bl y a:c,l —_ O'(Za:’l).

e Error de salida 6%%: se calcula el vector §%F = V, L, O’/ (2%1).

e Propagacion hacia atras del error: para cadal=L—1,L—2,...,2 se computa
5ol — ((WlJrl)T(sm,l—i-l) @U/(zm,l).

e Salida: el gradiente de la funcién de costo para un ejemplo estd dado por

7l 7l_1 7l ,l

6Lm/8wfk =ay 5;” y 6Lm/8bf = 5;.

3. Gradiente descendente: para cada | = L,L — 1,...,2 se actualizan los pesos y los
sesgos de acuerdo a las reglas dadas por la Ec. (2.8) y Ec. (2.9)), es decir:

m
Wl = WV = wl — n Z awi,l(awi,l—l)T’
me3

bl bl/ — bl _ E 6{&,;,['
— - ;

!Dadas dos matrices A y B de tamaifio m X n, el producto de Hadamard de A y B, denotado como
A (® B, es una matriz de tamafio m X n con elementos dados por (A B);,; = A; ;B ;.



Capitulo 3

Estado del Conocimiento

En este capitulo se presenta el estado del conocimiento. El mismo busca: (a) hacer una
distincién de los métodos y técnicas actuales para un entrenamiento de RNPs maés efi-
ciente y eficaz; (b) advertir los modelos de RNPs populares y estudiados en el iltimo
tiempo para clasificacién multiclase de imégenes; y (c) conocer los entornos computacio-

nales de trabajo y software con los que se trabaja hoy en dia en Aprendizaje Profundo.

La elaboracion del presente estado del conocimiento implicé la revisién de un conjunto
representativo de articulos de alto impacto previamente seleccionados por uno de los
tantos expertos en Vision Computacional, Rodrigo Benenson[ﬂ También, se hizo uso de
recopilaciones de avances en Aprendizaje Profundo llevados a cabo por otros estudiosos,
tales como Yoshua Bengio, Geoffrey Hinton, Yann LeCun y Andrej Karpathy, por solo
mencionar algunos. Por ltimo, este capitulo estd organizado de la siguiente manera:

entornos, modelos y técnicas actuales para entrenamiento eficiente de RNPs.

3.1. Técnicas de Entrenamiento

A continuacién las técnicas se las agrupé en distintos aspectos centrales del entrenamien-
to de RNPs: preprocesamiento de datos, inicializacién de parametros, funciéon de costo

o error, actualizacién de parametros, optimizacién de hiperparametros y regularizacién.

3.1.1. Preprocesamiento de Datos

Una forma frecuentemente adoptada para destacar mejor las caracteristicas de los datos,

y obtener asi redes con mayor desempeno, es aplicar algin tipo de normalizacién sobre

! http://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.

html
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los datos. Se ha demostrado que la técnica de Contraste Global Normalizado (CGN),
que transforma el valor de cada pixel de una imagen restando la media y dividiendo
por la desviacién estandar de la misma, es una de las clases de preprocesamiento mas

conveniente para el aprendizaje de RNPs (de Andrade, 2014; Karpathy, 2017).

3.1.2. Inicializacién de Parametros

Los valores iniciales de pesos y sesgos de una RNP tienen un efecto significativo en el
proceso de entrenamiento y en su convergencia, lo cual ha motivado al desarrollo de di-
versos métodos para este fin. Uno comtinmente sugerido es inicializar los sesgos con valor
constante cero y los pesos mediante el inicializador Glorot Normal o también conocido
como Xavier Normal (Glorot & Bengio, 2010; Goodfellow et al., 2016). Este otorga valo-
res muestreando una distribucién normal truncada con media cero y desviacién estandar
\/m , donde n;, y oyt son el nimero de unidades de entrada y de salida en
la matriz o el tensor de pesos respectivamente. Sin embargo, en el caso particular de
redes con unidades rectificadas, se recomienda el método de inicializaciéon de pesos He
Normal propuesto por He et al. (2015) especificamente para aquella clase de unidades.
Asimismo, éste otorga valores muestreando una distribucién normal truncada con media
cero pero con desviacién estandar \/Q/Tm En la practica esta técnica permite obtener
mejores resultados en redes rectificadas con ReLLUs, PReLUs y funciones de esa familia
(Karpathy, 2017; Kumar, 2017).

3.1.3. Funcion de Costo o Error

Dentro de la variedad de estas funciones, que permiten evaluar la calidad de un conjunto
particular de parametros, se utiliza usualmente la funcién de verosimilitud logaritmica
negativa, también denominada entropia cruzada. Esta eleccion suele ser la usual en los

problemas de clasificacion multiclase de imagenes mas modernos (Nielsen, 2015).

3.1.4. Actualizacién de Parametros

El gradiente descendente es uno de los algoritmos més populares para llevar a cabo
la optimizacién y por lejos la forma mas comun de optimizar RNPs. En la préctica,
para encontrar los pesos y los sesgos que minimizan la funcién de costo se suelen usar
variantes mejoradas del algoritmo gradiente descendente estocéstico (Stochastic Gradient
Descent, en inglés, o simplemente —-SGD-). Entre ellas se encuentra Adam (Adaptive
Moment Estimation, en inglés) que se caracteriza por ser un algoritmo con tasa de

aprendizaje adaptativa. Se ha demostrado que Adam es computacionalmente eficiente
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v los resultados son comparables a los obtenidos con otros métodos de optimizacién
estocdsticos (Goodfellow et al., 2016; Ruder, 2017).

3.1.5. Optimizacién de Hiperparametros

El aprendizaje de RNPs involucra especificar los hiperparametros que controlan el pro-
ceso de aprendizaje en si mismo. Esta optimizacién es necesaria ya que una mala confi-
guracién de hiperparametros puede llevar a un desempeno pobre de las redes aprendidas

o que el tiempo necesario para la convergencia a un buen modelo sea demasiado.

Para ello, es necesario explorar el espacio de hiperparametros que guian el proceso de
bisqueda de modo de obtener el mejor rendimiento en términos de precision y tiempo
de entrenamiento. Este proceso se lleva a cabo evaluando el desempeno de los modelos
aprendidos bajo distintas configuraciones de hiperpardametros. Algunos de éstos son la
tasa de aprendizaje inicial, la constante de decaimiento de la tasa de aprendizaje, el

dropout, el tamano de grupos y el numero de épocas.

Dentro de los métodos para la exploracién del espacio de pardmetros se encuentra la
bisqueda aleatoria (Bergstra & Bengio, 2012). Este algoritmo selecciona puntos al azar
dentro del espacio de hiperparametros, lo cual se ha mostrado que permite descubrir de

manera mucho més precisa los buenos valores para los hiperparametros mas importantes.

Es importante destacar que para tener una medida significativa del desempeno de cada
modelo aprendido bajo una configuraciéon de hiperparametros dada, es comun utilizar
el método de validacién cruzada (k-fold cross-validation, en inglés). Este es un método
estadistico que permite evaluar y comparar algoritmos de aprendizaje de forma répida
en base a su desempeno. Por lo general, el niimero de particiones en dicho algoritmo se

suele fijar en k& = 10 por ser un valor éptimo (Refaeilzadeh et al., 2008).

3.1.6. Regularizacion

En ocasiones, las redes aprendidas son demasiado complejas y presentan lo que se conoce
como sobreajuste (overfitting, en inglés). El sobreajuste de una red neuronal, se da
cuando este es capaz de predecir (clasificar imdgenes) con un alto grado de precisién
aquellos datos con los que fue entrenado, pero que falla rotundamente en la prediccién
de datos antes no vistos. En dicha situacién se dice que un modelo no tiene capacidad de
generalizacion lo cual no es deseable desde el punto de vista del Aprendizaje Automatico.

Para mitigar el sobreajuste es posible reducir la complejidad de un modelo.
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En el contexto de redes neuronales, algunas de las técnicas de regularizacion mas cominmen-
te utilizadas son: Dropout y Batch Normalization. La primera implica dejar activa a una
neurona con una probabilidad p. Esto conlleva a reducir la cantidad de conexiones entre
neuronas reduciendo asi la complejidad de la red. Si no se optimiza la intensidad del
dropout (el valor de la probabilidad de que la neurona quede activa) se suele optar por
el valor por defecto de 0.5 por ser un valor que brinda resultados éptimos (Srivastava et
al., 2015). En cambio la segunda, incrementa la estabilidad de la red normalizando las
salidas (activaciones) de la capa anterior, restindoles a cada una la media del conjunto

de activaciones y dividiendo luego por la desviacién estandar del mismo.

3.2. Modelos de Redes Neuronales Profundas

Ademads de poder explorar diseniando modelos de RNPs propios o variantes de otros
existentes, hay modelos de RNPs preentrenados que estdn disponibles para descarga
libre y gratuita en distintas paginas web y para diferentes entornos de trabajo. Una
RNP preentrenada se caracteriza por presentar una arquitectura definida con todos sus

pardametros (pesos y sesgos) ya determinados para la tarea para la cual fue construida.

A continuacién se nombran algunos de los modelos populares preentrenados que han
sido estudiados y suelen mencionarse en diversos articulos del drea (Benenson, 2016;
Canziani et al., 2016): VGG-16, VGG-19, ResNet-50, Inception-v3, InceptionResNet-
v2, DenseNet y NASNet, disponibles en Keraf] y con acceso a los mismos a través
de TensorFlow y Theano. Ademads, se tienen CaffeNet, AlexNet, R-CNN y GoogLeNet,
entre muchos otros, encontrados en Caffeﬂ También estan AlexNet, VGG-16, VGG-
19, ResNet-50, ResNet-101, Inception-v3 y GoogLeNet, y con acceso a los modelos de
Caffe y Keras, por medio de MATLABY Asimismo hay una gran variedad de modelos
compartidos por usuarios de Caffe en la pdgina de la comunidad Model Zoo: https:

//github.com/BVLC/caffe/wiki/Model-Zoo.

Cabe mencionar que para una misma RNP la exactitud de clasificacion reportada suele
variar en pequena medida. Esto depende fundamentalmente de céomo el modelo fue
entrenado (si sélo se replica la arquitectura de una RNP definida en algiin estudio) y de
los tipos y condiciones de los entornos de trabajo (para RNPs preentrenadas e incluso

arquitecturas de RNPs para entrenar).

Zhttps://keras.io/applications
3http://caffe.berkeleyvision.org/model_zoo.html
“https://la.mathworks.com/help/nnet/ug/pretrained-convolutional-neural-networks.html
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3.3. Entornos Computacionales

Para el desarrollo, e incluso el intercambio, de RNPs existen diversos entornos compu-
tacionales de Aprendizaje Profundo que fueron desarrollados a partir de distintas fuentes.
Estos entornos de cédigo abierto y libre contienen librerias de software para RNPs. Entre

las mas populares se encuentran (Shi et al. 2017):

e Keras. Disponible desde 2015 y desarrollada como parte del proyecto ONEIROS
(Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System), y cuyo autor
principal es Francois Chollet, de Google. Keras es una libreria para Redes Neuro-
nales Artificiales de alto nivel escrita en lenguaje de programacion Python. Puede
ejecutarse sobre los entornos TensorFlow, CNTK y Theano como soportes (bac-

kends, en inglés), por lo tanto provee una experiencia mas réapida y universal.

e TensorFlow. Introducida en 2015 por Google Brain. Soporta lenguajes de pro-
gramacién C++, Python y CUDA. Se caracteriza por permitir cdlculo numérico
de alto rendimiento como la manipulacién tensorial. Presenta una arquitectura
flexible que permite una ficil implementacién en gran variedad de plataformas y
dispositivos, desde ordenadores de escritorio y clusters de servidores hasta disposi-
tivos méviles y periféricos. Asimismo, cuenta con un sélido apoyo para Aprendizaje

Automaético y Profundo e incluso otras dreas cientificas.

e Theano. Disponible desde 2017 y desarrollada por el Laboratoire d’Informatique
des Systémes Adaptatifs (LISA) de la Université de Montréal. Soporta lenguaje
de programacién Python. Se caracteriza por ser una libreria de cémputo numérico
que permite definir, optimizar y evaluar expresiones matemédticas que involucran

matrices multidimensionales de manera muy eficiente.

e Scikit-learn. Introducida en 2007 como un proyecto en Google Summer of Code de
David Cournapeau. Soporta lenguaje de programacién Python, Cython, Cy C++.
Se caracteriza por ser una libreria de Aprendizaje Automatico con herramientas

simples y eficientes para mineria y andlisis de datos.

e Existen otras librerias como Caffe2, CNTK, MXNet, PyTorch, Torch y Paddle.

La existencia de tales entornos computacionales son muy convenientes para la investiga-
ciéon en RNPs y para el disenio de aplicaciones y dispositivos eficientes para el computo
de RNPs. Asimismo se suelen incorporar optimizadores de entornos y software y acelera-
dores de hardware tal como la popular libreria cuDNNE] de Nvidia que permite obtener

una rapida ejecucion sobre GPUs.

Shttps://developer.nvidia.com/cudnn
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo trata sobre la metodologia empleada para llevar a cabo los estudios reali-
zados. Para ello, se disenaron RNPs densas y convolucionales y se planificé el proceso de
aprendizaje para entrenar y evaluar las redes en una tipica tarea de clasificaciéon multi-
clase de imagenes. De esta manera, se obtuvieron los datos necesarios para los estudios:
la cantidad de pardametros y nimero de unidades ocultas de cada arquitectura, el tiempo
que le demanda a cada red aprender de los datos, la exactitud de desempeno en la tarea

de clasificacién y los valores de pesos y sesgos aprendidos.

El aprendizaje que se planteé es de tipo supervisado ya que se entrené cada red median-
te pares entrada-salida bien definidos, es decir, imagen y etiqueta, usando un conjunto
de datos. Los cédigos en Python para la reproduccién de los experimentos pueden en-
contrarse en Github a través del siguiente link: https://github.com/agustinadinamarca/

Learning-and-Analysis—-of-Deep-Artificial-Neural-Networks.

A continuacién se detallan las caracteristicas del conjunto de datos sobre el cual se
aprendieron RNPs, la arquitectura o estructura de las redes que se propusieron para el
aprendizaje, la metodologia de aprendizaje y el método para la visualizacién de patrones

en redes convolucionales.

4.1. Conjunto de Datos

Para que una red neuronal aprenda es necesario ensefiarle la fuente o material de donde
aprender. Por lo tanto, se puede pensar a la red como si fuese un estudiante, en donde
es necesario un maestro que le ensene el contenido en una primera instancia y luego lo
evalie por medio de un examen o prueba para ver cuanto aprendié. Con esta analogia
en mente, en esta seccién se presenta y describe brevemente CIFAR-10, el conjunto de

datos que se utilizé para el aprendizaje de RNPs.
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El nombre de CIFAR-10 proviene del hecho de que es un subconjunto de imagenes eti-
quetadas en el cual cada imagen pertenece a una de diez categorias posibles. Dicho
subconjunto fue recuperado de un conjunto de datos recopilado por el Canadian Ins-
titute for Advanced Research (CIFAR). Mas precisamente, CIFAR-10 es una muestra
del conjunto 80 Million Tiny Ima,gesﬂ recolectada por Alex Krizhevsky, Vinod Nair y
Geoffrey Hinton (Krizhevsky, 2009). Cabe mencionar que 80 Million Tiny Images es
descripto en detalle en Torralba et al. (2008).

Por su parte, CIFAR—l(ﬂ consiste en 60,000 imagenes de baja resolucién, particularmente
de 32 x 32 pixeles a color (RGB). En cada una de ellas aparece un objeto principal
perteneciente a una de diez clases posibles: avién, auto, ave, gato, ciervo, perro, rana,

caballo, barco, o camién. La Figura [£.1] muestra una ilustracién del conjunto.
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F1cURA 4.1: Tustracién de las 10 clases de objetos del conjunto de datos CIFAR-10
mediante la eleccién aleatoria de 10 ejemplos por clase. Adaptado de Krizhevsky (2009).
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A su vez, el conjunto de aprendizaje estda dividido en dos partes: 50,000 imagenes de
entrenamiento y 10,000 de prueba. La Figura[4.2] muestra un diagrama ilustrativo. Cada

parte presenta una misma cantidad de imagenes por clase: 5,000 para entrenamiento y

"http://groups.csail.mit.edu/vision/TinyImages
?https://www.cs.toronto.edu/~kriz/cifar.html
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1,000 para prueba. Cabe mencionar que el conjunto de entrenamiento es aquel que se le
muestra a la red para que aprenda, es decir, para que busque caracteristicas o patrones
en las imagenes que le permitan hacer la asociacién correcta entre objeto y etiqueta. En
cambio, el conjunto de prueba permitira dar una nocién de cémo la red aprendié luego
de que fue entrenada, es decir, que tan bien fue capaz de generalizar en base a ejemplos

particulares.

80 Million Tiny Images

Ejemplo

: Imagen Etiqueta |

1 (32 x 32 pixeles RGB) Correcta

1 1

1

Ejemplos de | Ejemplos de : '
1

Entrenamiento| Prueba 1 - + “Camién” '

(50,000) (10,000) X X

: :

1 1

1 1

F1GURA 4.2: Diagrama del conjunto de datos CIFAR-10 como una porcién del conjunto
de imagenes etiquetadas 80 Millon Tiny Images. CIFAR-10 cuenta con 50,000 ejemplos
para entrenamiento y 10,000 para prueba. A la derecha, un ejemplo representativo
formado por una imagen de 32 x 32 pixeles a color y su respectiva etiqueta correcta.

Finalmente, cabe mencionar que actualmente el conjunto de datos se encuentra dispo-
nible en tres versiones distintas: Python, MATLAB y binario. En particular, en este
trabajo se usé la versién para Python ya que es el lenguaje de programacién utilizado
a lo largo de este trabajo. Para quien desee mayor informacién sobre las caracteristicas

de los datos para ser utilizados en aquel lenguaje vea el Apéndice A.

4.2. Arquitecturas

Se consider6 aprender RNPs densas (RDs) y convolucionales (RCs). La eleccién de sus
correspondientes arquitecturas implicé la determinacién del ntimero de capas ocultas
y, asi como también, la cantidad y tipo de unidades por capa oculta y capa de salida.
Debido a la innumerable variedad de configuraciones estructurales que podrian tener
aquellas redes, se investigé en la literatura sobre arquitecturas densas y convolucionales
ya estudiadas en CIFAR-10. Asimismo, se tuvo en cuenta bibliografia referida a un
conjunto de similares caracteristicas, STL-10, en el cual los datos son imagenes naturales

de objetos RGB y de tamafio 96 x 96 pixeles cada una (Coates et al., 2011). Esta buisqueda
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preliminar permitié orientar el diseno estructural de las redes hacia arquitecturas que

han sido adecuadas para la clasificacién de iméagenes sobre tales conjuntos de datos.

4.2.1. Arquitecturas Densas

A continuacién se describen arquitecturas de RDs existentes y también versiones propias

de similares caracteristicas. La Tabla [4.1 resume la arquitectura de cada red.

e RDO01. La estructura estd basada en uno de los modelos propuestos por Ba &
Caruana (2013). La misma consta de dos capas ocultas conformadas por 2,000

unidades sigmoides cada una.

e RDO02. Presenta la arquitectura de una de las redes sugeridas por Lin et al. (2015).

Esta esta formada por dos capas ocultas con 4,000 unidades ReLLU cada una.

e RDO03. Corresponde a otra estructura implementada por Lin et al. (2015). Esta
presenta tres capas ocultas: la primera con 4,000 unidades ReLU, la segunda con

1,000 unidades lineales y la tercera con 4,000 unidades ReLU.

e RDO04. La arquitectura tiene cinco capas ocultas. La primera presenta 2,000 uni-
dades tanh, la segunda 500 unidades lineales, la tercera 1,000 unidades tanh, la

cuarta 250 unidades lineales y la quinta 500 unidades tanh respectivamente.

e RDO05. La estructura presenta tres capas ocultas: la primera con 3,000 unidades
sigmoides, la segunda con 1,000 unidades lineales y la tercera con 2,000 unidades

tanh.

e RDO06. La arquitectura presenta cinco capas ocultas. Hay 3 capas con 1,000 uni-

dades ReLLU cada una intercaladas con una capa de 200 unidades lineales.

e RDO07. La arquitectura presenta tres capas ocultas: la primera con 1,000 unidades

tanh, la segunda con 2,000 unidades ReLU y la tercera con 3,000 unidades tanh.

e RDO08. La estructura estd formada por dos capas ocultas de 5,000 y 2,000 unidades
PReLU respectivamente.

e RDO09. La red tiene tres capas ocultas: la primera con 5,000 unidades PReLU, la
segunda con 1,000 unidades lineales y la tercera con 2,000 unidades PReLU.

e RD10. La estructura tiene cuatro capas ocultas de 2,000 unidades cada una. La
primera y la tercera con activaciones Leaky ReLU y la segunda y la cuarta con

activaciones PReLU.



Metodologia 43

e RD11. La red esta formada por dos capas ocultas: una con 3,000 unidades PReLLU
y la otra con 2,000 unidades Thresholded ReLU.

Cabe mencionar que cada RD recibe un vector de entrada (imagen) de 3,072 elementos,
es decir, los valores de intensidad de una imagen tipica de CIFAR-10. Asimismo, en
todas las arquitecturas se implementé una capa de salida con 10 unidades softmax. De
esta manera, la capa de salida produce una distribucién de probabilidades sobre las 10
clases de objetos. Una capa de salida con este tipo de unidades y con un nimero igual
a la cantidad de clases o categorias suele ser la opcién preferencial en las tareas de

clasificacion multiclase (Nielsen, 2015).

TABLA 4.1: Arquitecturas Densas. Abreviaturas: k equivale a 1,000.

Red Arquitectura

RDO1 (Ba & Caruana, 2013) 2k sigmoide-2k sigmoide-10 softmax

RDO02 (Lin et al., 2015) 4k ReLU-4k ReLU-10 softmax

RDO03 (Lin et al., 2015) 4k ReLU-1k lineal-4k ReLU-10 softmax

RD0O4 2k tanh-0.5k lineal-1k tanh-0.25 lineal-0.5 tanh-10 softmax
RDO05 3k sigmoide-1k lineal-2k tanh-10 softmax

RDO06 1k ReLU-0.2k lineal-1k ReLU-0.2k lineal-1k ReLLU-10 softmax
RDO7 1k tanh-2k ReLLU-3k tanh-10 softmax

RDO08 5k PReLU-2k PReLU-10 softmax

RD09 5k PReLU-1k lineal-2k PReLU-10 softmax

RD10 2k Leaky ReLU-2k PReLU-2k Leaky ReLU-2k PReLU-10 softmax
RD11 3k PReLU-2k Thresholded ReLU-10 softmax

4.2.2. Arquitecturas Convolucionales

A continuacién se describen arquitecturas de RCs existentes y también versiones propias

de similares caracteristicas. La Tabla resume la arquitectura de cada red.

e RCO1. La estructura estd basada en uno de los modelos propuestos por Hinton
et al. (2012). La misma consta de tres capas convolucionales seguidas por una
capa de pooling cada una. Por tltimo, hay una capa localmente conectada (no
convolucional). Las capas convolucionales presentan 64 filtros de tamano 5 x5 cada
una y con funciones de activaciéon ReLU. Las capas de pooling resumen regiones de
tamano 3 x 3 con corrimiento 2. La primer capa de esta clase realiza max-pooling
mientras que, la segunda y la tercera, average-pooling (Hinton et al. (2012) usa
stochastic-pooling en la tercera). La capa localmente conectada presenta 16 filtros
de tamaifio 3 x 3. Estos fueron aplicados con corrimiento de 1 pixel a lo largo del
ancho y alto de volumen de activaciones de entrada, y sin relleno con ceros en el

borde de dicho volumen.
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e RCO02. Presenta la arquitectura de una de las redes sugeridas por Zeiler & Fergus
(2013). Esta estd formada por tres capas convolucionales seguidas por una capa de
pooling cada una. Las dos primeras capas convolucionales presentan 64 filtros de
tamano 5x 5 cada una y con funciones de activacién ReLLU, mientras que, la tercera
tiene 128 filtros de la misma clase que los de la primera. Asimismo, las capas de

pooling hacen average-pooling con corrimiento 2 sobre regiones de tamano 3 x 3.

e RCO03. Corresponde a la estructura de Model C de Springenberg et al. (2014). La
misma estd conformada por siete capas convolucionales y tres capas de pooling. Las
dos primeras capas convolucionales presentan 96 filtros de tamano 3 x 3 y funciones
de activacién ReLU cada una. A continuacién de estas capas le sigue una capa de
pooling que realiza max-pooling con corrimiento 2 sobre regiones de tamano 3 x 3.
Luego, hay una tercera y cuarta capa convolucionales de 192 filtros de tamano 3 x 3
con funciones de activacién ReLLU cada una. Le sigue una capa de pooling que hace
maz-pooling con corrimiento 2 sobre regiones de tamano 3 x 3. A continuacién hay
tres capas convolucionales de 192, 192 y 10 filtros de tamano 3 x 3, 1 x 1y 1 x 1
respectivamente y con funciones de activacién ReLLU. Finalmente hay una capa de

pooling que realiza global average-pooling sobre una regién de tamafio 6 x 6.

e RCO04. La arquitectura esta formada por dos capas convolucionales y dos capas
de pooling. La primera capa convolucional tiene 96 filtros de tamano 5 x 5 con
unidades ReLLU. La segunda capa tiene 64 filtros de la misma clase que los de la
primera. Las dos capas de pooling hacen average-pooling sobre regiones de tamano

3 X 3 y con corrimiento 2.

e RCO05. La estructura presenta dos capas convolucionales, dos capas de pooling y
una capa localmente conectada. La primera capa convolucional tiene 256 filtros de
tamano 3 x 3 con unidades ReLLU y la segunda capa convolucional tiene 128 filtros
de la misma clase que los de la primera. Luego de cada capa convolucional hay
una capa de pooling que resume regiones de tamano 3 X 3 y con corrimiento 2. La
primera hace max-pooling y la segunda hace average-pooling. Por tltimo, hay una
capa localmente conectada con 64 filtros de tamano 3 x 3. Estos fueron aplicados
con corrimiento de 1 pixel a lo largo del ancho y alto de volumen de activaciones

de entrada, y sin relleno con ceros en el borde de dicho volumen.

e RCO06. Esta red tiene una arquitectura que presenta dos capas convolucionales,
dos capas de pooling y dos capas completamente conectadas. La primera capa
convolucional consta de 96 filtros de tamafio 5 X 5 con unidades ReLLU, mientras
que la segunda capa convolucional tiene 192 filtros de la misma clase que los de la
primera. Luego de cada una de ellas hay una capa de pooling que resume regiones

de tamano 3 X 3 y con corrimiento 2. La primera hace average-pooling y la segunda
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hace maz-pooling. Por ultimo, le siguen dos capas completamente conectadas de
2,000 unidades PReLLU cada una.

e RCO07. La arquitectura tiene dos capas convolucionales, dos capas de pooling y una
capa completamente conectada. La primera capa convolucional consta de 64 filtros
de tamano 5 x 5 con unidades ReLU, mientras que la segunda capa convolucional
tiene 128 filtros de la misma clase que los de la primera. Seguido a cada capa
convolucional hay una capa de pooling que hace maz-pooling y que resume regiones
de tamafio 3 x 3 y con corrimiento 2. Finalmente, le sigue una capa completamente

conectada con 1,000 unidades ReLU.

e RCO08. La estructura presenta cinco capas convolucionales y cinco capas de pooling.
Cada capa convolucional tiene 96 filtros de tamafio 5x 5 con unidades ReLLU. Luego
de cada capa convolucional hay una capa de pooling que hace average-pooling con

corrimiento 2 para resumir regiones de tamano 2 x 2.

e RCO09. Esta red tiene una arquitectura que presenta seis capas convolucionales y
tres capas de pooling. Cada capa convolucional tiene 64 filtros de tamano 3 x 3 con
unidades ReLLU. Luego, cada dos capas convolucionales hay una capa de pooling

que hace maz-pooling con corrimiento 2 para resumir regiones de tamano 2 x 2.

e RC10. La arquitectura tiene dos capas convolucionales, dos capas de pooling y una
capa completamente conectada. La primera capa convolucional consta de 32 filtros
de tamano 5 x 5 con unidades ReLU, mientras que la segunda capa convolucional
tiene 32 filtros de la misma clase que los de la primera pero de tamano 3 x 3. Seguido
a cada capa convolucional hay una capa de pooling que hace average-pooling con
corrimiento 2 y que resume regiones de tamano 3 X 3 y 2 x 2 respectivamente.

Finalmente, le sigue una capa completamente conectada con 1,000 unidades ReLU.

e RC11. La arquitectura tiene dos capas convolucionales y dos capas de pooling.
La primera capa convolucional consta de 64 filtros de tamano 5 x 5 con unidades
ReLU, mientras que la segunda capa convolucional tiene 64 filtros de la misma clase
que los de la primera pero de tamano 3 x 3. Seguido a cada capa convolucional
hay una capa de pooling que hace average-pooling con corrimiento 2 y que resume

regiones de tamano 3 x 3 y 2 X 2 respectivamente.

Cabe mencionar que el desplazamiento de los filtros en todas las RCs propuestas se
aplican con corrimiento de 1 pixel a lo largo del ancho y alto de los volimenes de
activaciones. Asimismo, la magnitud del relleno con ceros en los bordes de aquellos
volimenes fue el necesario para preservar el ancho y alto de los mismos luego de la

operacion de convolucién. Por otro lado, cada modelo convolucional recibe un tensor de



Metodologia 46

TABLA 4.2: Arquitecturas Convolucionales. Abreviaturas: c: convolucional; k: 1,000; p:
pooling; lc: localmente conectada.

Modelo Arquitectura

RCO1 64c-p-64c-p-64c-p-16lc-10 softmax

RCO02 (Zeiler & Fergus, 2013) 64c-p-64c-p-128c-p-10 softmax

RCO03 (Springenberg et al., 2014)  96¢-96¢-p-192¢-192¢-p-192¢-192¢-10c-p-10 softmax
RCO04 96¢-p-64c-p-10 softmax

RC05 256¢-p-128c-p-64lc-10 softmax

RCO06 96¢-p-192c-p-2k PReLU-2k PRelLU-10 softmax
RCO7 64c-p-128c¢-p-1k ReLU-10 softmax

RCO8 96¢-p-96¢-p-96¢-p-96¢-p-96¢-p-10 softmax
RC09 64c-64c-p-64c-64c-p-64c-64c-p-10 softmax
RC10 32c-p-32c-p-1k ReLU-10 softmax

RC11 64c-p-64c-p-10 softmax

entrada (imagen) de tamano 32 x 32 x 3. Finalmente, al igual que en las redes densas,

en todas las arquitecturas se implementé una capa de salida con 10 unidades softmax.

4.3. Metodologia de Aprendizaje

Aprender una red es resolver un problema de optimizacién. Para ello se buscan los
parametros de la red (pesos y sesgos) © que minimizan una funcién de costo o error
L para cada ejemplo @x; en el conjunto de entrenamiento X. La optimizacién se lleva
a cabo mediante algin algoritmo basado en el gradiente descendente. Para cualquier
algoritmo de optimizacion basado en aquel es necesario calcular el gradiente de la fun-
cién de costo. En redes neuronales dicho gradiente se calcula mediante el algoritmo de

retropropagacion.

El aprendizaje de RNPs se llevé a cabo en una computadora con Unidad de Procesamien-
to Gréafico (GPU) Nvidia GeForce GTX 970. Con aquel fin se disenaron programas en
lenguaje de programacién Python que hacen uso de las librerfas Keras (Chollet, 2015) y
Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) de Aprendizaje Profundo y Aprendizaje Automatico
respectivamente. A continuacion se describe el procedimiento y los métodos usuales, de

acuerdo al estado del conocimiento, para el aprendizaje RNPs.

4.3.1. Preprocesamiento de Datos

Debido a que el preprocesamiento de los datos mejora notablemente los resultados de
muchos algoritmos de aprendizaje se aplicé Contraste Global Normalizado (CGN). Esta

técnica transforma el valor de la caracteristica (pixel) z;; a :c;j restando la media pg y
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dividiendo por la desviacién estandar o, de cada vector imagen «:

/ Lij — Ha

€T.. =
1) O_m

Esto permite llevar los valores de las caracteristicas de cada ejemplo a los de una distri-
bucién normal de media cero y desviacién estandar uno. Particularmente los valores de
los pixeles en el ejemplo preprocesado estéan en el rango [-1, 1]. La Figura muestra
el efecto del preprocesado con CGN.

-_—

o

Original Preprocesada Diferencia
con CGN

Ficgura 4.3: Tlustracion del preprocesamiento en un ejemplo del conjunto de datos
CIFAR-10. De izquierda a derecha, un ejemplo sin preprocesar, el ejemplo preprocesa-
do con Contraste Global Normalizado (CGN) y finalmente la diferencia entre ambas
imagenes para mostrar el efecto del CGN.

4.3.2. Inicializacion de Parametros

Antes de comenzar con el aprendizaje de redes es necesario inicializar sus parametros:
pesos y sesgos. Sus valores iniciales tienen un efecto significativo en el proceso de entre-
namiento y en su convergencia. Se inicializaron los sesgos con valor constante cero y los
pesos mediante el inicializador Glorot Normal o también conocido como Xavier Normal.
Este otorga valores muestreando una distribuciéon normal truncada con media cero y
desviacién estdndar \/2/(ni, + nowt), donde N, ¥ Ny son el nimero de unidades de
entrada y de salida en la matriz o el tensor de pesos respectivamente. Sin embargo, en el
caso particular de redes con unidades rectificadas, se utilizé el método de inicializacién
de pesos He Normal. Este otorga valores muestreando una distribucion normal truncada

con media cero pero con desviacién estandar \/2/n,.

4.3.3. Funcion de Costo o Error

La manera de evaluar la calidad de un conjunto particular de parametros © de una red

estd basada en que tan bien la clase predicha por la misma y*(x;) se aproxima a la clase
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verdadera y(x) para cada ejemplo x; (imagen) del conjunto de entrenamiento X. Aquel
grado de aproximacién se cuantifica mediante una funcién de costo o error L y se utilizd

la funcién de verosimilitud logaritmica negativa (cross-entropy, en inglés):

n K
—= 33 [ tog ha@ )i+ (1 =y iog (1 = he(a )], (@)
=1 k=1
donde 7 es el nimero total de ejemplos en el conjunto de entrenamiento, K es el nimero
de unidades de la capa de salida, y}c es la salida verdadera de la unidad k& para cada
ejemplo 1, he(az(i))k es la salida predicha por la unidad k para el ejemplo i y 0 es el

conjunto de parametros asociado a la unidad k.

4.3.4. Actualizacion de Parametros

El gradiente descendente es uno de los algoritmos més populares para llevar a cabo la

optimizacion y por lejos la forma mas comin de optimizar redes neuronales.

En la préactica, para encontrar los pesos wj y los sesgos b; de la red que minimizan la
funcién de costo L se suele usar el algoritmo gradiente descendente estocastico (Stochastic
Gradient Descent, en inglés, o simplemente -SGD-). Sin embargo, muchas de las librerias
de Aprendizaje Profundo actuales contienen implementaciones de varios algoritmos que
optimizan el gradiente descendente (Ruder, 2017). Existen diversas variantes al algoritmo
SGD que lo mejoran. El que se adopté para el aprendizaje de RNPs fue Adam (Adaptive

Moment Estimation, en inglés).

Adam se caracteriza por ser un tipo de algoritmo con tasa de aprendizaje adaptativa
por lo que no es necesario optimizar la tasa de aprendizaje, uno de los hiperpardmetros
mas dificiles de optimizar debido a su gran impacto en el desempeno de los modelos
de aprendizaje (Goodfellow et al., 2016; Bengio, 2012). Aquel algoritmo propone ciertas
reglas para adaptar de forma automatica las tasas de aprendizaje controlando la rapidez
de convergencia aumentando o disminuyendo este pardmetro basado en el error. Los
parametros utilizados en Adam son los que recomiendan Kingma & Ba (2015) y que
en la implementacién del algoritmo en Keras son los valores por defecto (lr=0.001,
beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=10"8, decay=0.0).

4.3.5. Retropropagacion

Una forma rapida para calcular el gradiente de la funciéon de costo VL, es decir, las

derivadas parciales: OL/0wy, y OL/0b; para cada peso wy y sesgo b; de la red se logra
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mediante el algoritmo de retropropagacién o propagacién hacia atras (backpropagation,

en inglés).

4.3.6. Optimizaciéon de Hiperparametros

El aprendizaje de redes neuronales involucra ademds especificar parametros que con-
trolan el comportamiento del proceso de aprendizaje en si mismo, los hiperparametros.
Ejemplos de ellos son la tasa de aprendizaje, el niimero de épocas, el nimero de gru-
pos, entre muchos otros. Es comun explorar el espacio de estos parametros con el fin de
obtener el mejor rendimiento en términos de precisiéon y tiempo de entrenamiento. Es
frecuentemente no obvio qué valores habria que elegir, por ello, para resolver este asunto
se necesita de un conjunto de validaciéon de ejemplos que el algoritmo de aprendizaje no
haya observado antes. Pues en la practica utilizar el conjunto de prueba llevaria a que
el modelo memorice los datos y se obtenga un desempeno optimista de lo que realmente

podria dar.

Para hallar los valores éptimos de hiperpardmetros para una dada arquitectura de RNP

se realizo lo siguiente:

1. Se identificaron los hiperparametros a optimizar.
2. Se definié un espacio de hiperparametros acotado a explorar.

3. Se determiné la mejor combinacién de hiperparametros de la RNP mediante una

combinacién tipica de dos algoritmos: validaciéon cruzada y bisqueda aleatoria.

En primer lugar, debido al costo computacional que conlleva realizar una optimizaciéon en
espacios multiparamétricos, se decidié que los hiperpardmetros a optimizar fueran: (i) el
tamano de grupos y (ii) el nimero de épocas para cada modelo. Los hiperparametros més
comunes de optimizar en el contexto de redes neuronales incluyen la tasa de aprendizaje
inicial, la tasa de decaimiento de la tasa de aprendizaje y los valores de regularizacién
como el dropout, entre otros. Los hiperpardmetros maés sensibles, vinculados al tipo de
optimizador, como la tasa de aprendizaje, se ajustan automdaticamente por ser Adam
un algoritmo de tasa de aprendizaje adaptativa. Dicha caracteristica hace que no sea
necesario incluir la tasa de aprendizaje dentro de la biisqueda de hiperparametros. Este

es otro de los motivos por el cual se seleccioné Adam como optimizador en este trabajo.

En segundo lugar, es necesario definir un espacio de busqueda que sea acotado, es decir,
hay que fijar los rangos de valores en los que se cree que el modelo puede funcionar con

mayor éxito. En base a Karpathy (2017) se exploraron los hiperparametros en escala
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logaritmica debido a que presentan efectos multiplicativos en la dindmica del aprendi-
zaje. Por lo tanto, el tamafnio de grupos y el nimero de épocas se exploraron en rangos
tipicos, {30, 100, 500, 1,000, 3,000, 5,000, 8,000} y {10, 30, 100, 300, 800, 1,000, 1,500}

respectivamente.

En tercer lugar, fue necesario determinar la mejor combinacién de hiperparametros den-
tro del espacio de biisqueda con la que se obtenga el mejor desempeno para cada RNP.
Para cada configuraciéon de hiperparametros y para una dada arquitectura de RNP,
se aplico el algoritmo de validacién cruzada (k-fold cross-validation, en inglés, o sim-
plemente —-CV-). Este particioné el conjunto de entrenamiento (50,000 imagenes) en k
subconjuntos de igual tamano. Uno de los subconjuntos se utilizé como datos de prueba
y los k-1 subconjuntos restantes como datos de entrenamiento. De esta manera, se pro-
cedi6 a entrenar y evaluar la RNP. El proceso de CV es repetido durante & iteraciones
con cada uno de los posibles subconjuntos de datos como conjunto de prueba. Por lo
tanto, para una RNP con una dada configuracion de hiperparametros se la entrené y
evalué un total de k veces. Al finalizar con las k iteraciones se obtuvieron k£ medidas de
desempeno que se promediaron aritméticamente. El niimero de particiones k se fijé en
10 por ser una cantidad éptima (Refaeilzadeh et al., 2008). Cabe mencionar que cada
configuracién de hiperparametros fue seleccionada al azar en el espacio de hiperpardme-
tros mediante el algoritmo de bisqueda aleatoria. La Figura ilustra el procedimiento
completo de la optimizacién de hiperparametros donde se usa busqueda aleatoria y CV

con k = 5.

Espacio de
Hiperparametros

Muestreo Aleatorio ‘e 'y
de Configuraciones Poe o Red Feedforward
de Hiperpardmetros 2| : .

X

Datos de Entrenamiento Datos de Prueba

l Validacién Cruzada con k=5

Datos de Entrenamiento Datos de Prueba o
—> Desempefio 1

Iteracion 1 - - . : :
Subconjunto 1 | Subconjunto 2 | Subconjunto 3 | Subconjunto 4 Subconjunto 5

Medida de
Desempefio
Final

Datos de Entrenamiento Datos de Prueba o
—> Desempefio 2

Iteracién 2 - - - - _
Subconjunto 1 | Subconjunto 2 | Subconjunto 3 Subconjunto 4 | Subconjunto 5

Datos de Entrenamiento  Datos de Prueba ~ 5
- - 5 - - —> Desempefio 3 | 5 Desempefio i
Subconjunto 1 | Subconjunto 2 Subconjunto 3 = Subconjunto 4 | Subconjunto 5 =1

Iteracién 3

Datos de Prueba Datos de Entrenamiento

Iteracion 4 —> Desempefio 4

Subconjunto 1 Subconjunto 2 | Subconjunto 3 | Subconjunto 4 | Subconjunto 5

Datos de Prueba Datos de Entrenamiento

—> Desempefio 5

Iteracion 5 - - - : -
Subconjunto 1 ' Subconjunto 2| Subconjunto 3 | Subconjunto 4 | Subconjunto 5 .

FIGURA 4.4: Tlustracién del método de Validacién Cruzada con nimero de particiones
k igual a 5.
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El algoritmo de CV se aplicé a un conjunto de configuraciones de hiperpardmetros el
cual fue seleccionado mediante el algoritmo de buisqueda aleatoria. Dicho algoritmo tomo
al azar una cantidad de puntos en el espacio de hiperparametros y en cada uno se aplicé
CV ala RNP. Mas precisamente la implementacién que se usé fue RandomizedSearchCV
de la librerfa Scikit-learn. La Figura [£.4] ilustra la optimizacién de hiperpardmetros
donde se usa busqueda aleatoria y CV con k = 5. Luego, se compararon las medidas de
desempeno de la RNP en los distintos puntos y se eligié la mejor configuracién con la
que se obtiene mejor desempeno. Una vez que se determiné cudl es la mejor combinacién
de hiperparametros, se tom6 el conjunto de entrenamiento original (50,000 imédgenes) y
se entrend el modelo. Finalmente, se evalué su desempeiio sobre el conjunto de prueba

original (10,000 imagenes).

Red Feedforward

X\

Muestreo Aleatorio
de Configuraciones
de Hiperparametros (CH)

Espacio de
Hiperparametros

VALIDACION CRUZADA
k=5

\

I 1
Desempefio Desempefio Desempefio Desempeio

con CH1 con CH2 con CH3 con CH4

CH con Mejor Desempeio

Red Feedforward

X> + CH2

l Entrenamiento y Evaluacidn

Datos de Entrenamiento Originales Datos de Prueba Originales

\

Desempeiio de la Red con
Hiperpardmetros Optimizados

Ficura 4.5: Tlustracién del procedimiento completo utilizado para optimizar hiper-
parametros en redes neuronales profundas.



Metodologia 52

En el Apéndice B se especifican las mejores configuraciones de hiperparametros para el

aprendizaje de cada RNP.

4.3.7. Técnicas de Regularizacion

Las RNPs suficientemente grandes pueden llegar a memorizar cualquier dato. Este pro-
blema denominado sobreajuste (overfitting, en inglés) ocurre cuando el modelo aprendido
tiene una capacidad de predecir con mucha exactitud aquellos datos con los que fue en-
trenado pero tiene una capacidad muy pobre de prediccién sobre datos que no ha visto
anteriormente. Por lo tanto, la RNP aprendida es incapaz de generalizar. En los expe-
rimentos se utilizaron las siguientes técnicas comunmente adoptadas para reducir aquel

problema:

e Dropout. Este método hace cero las activaciones de las unidades ocultas de forma
estocastica y con probabilidad p para cada ejemplo de entrenamiento y para cada
época de entrenamiento. En el caso mas simple, todas las unidades son retenidas
con una misma probabilidad. En el experimento se pudo haber explorado diferentes
probabilidades para las diferentes capas pero se opté por fijarlas en 0.5. De acuerdo
a Srivastava et al. (2014), dicho valor parece estar cerca del éptimo para una amplia

gama de redes y tareas.

e Batch Normalization. Es un método desarrollado por Ioffe & Szegedy (2015) y
consiste en normalizar las salidas de las capas de una red. En la practica, en algu-
nos casos elimina la necesidad de utilizar dropout y suele usarse inmediatamente
después de capas completamente conectadas y antes de funciones de activacién no

lineales.

En el Apéndice B se especifica con detalle las capas en las redes donde se implementd

las técnicas de regularizacién de dropout y batch normalization.

4.4. Visualizacion de Patrones en Redes Convolucionales

Para poder ver y analizar los patrones aprendidos por las RCs se utilizé la libreria
Quiverﬁ] implementada en lenguaje de programacién Python para Keras. Quiver permite
la visualizacién interactiva de las caracteristicas aprendidas en redes convolucionales
profundas. La Figura muestra una ilustracién de la consola de visualizacién que

permite una simple interaccién entre el usuario y la red a explorar.

Shttps://keplr-io.github.io/quiver
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Para analizar los patrones aprendidos por las convoluciones se tomaron las redes neuro-
nales aprendidas (con los pesos y sesgos ya determinados en el proceso de entrenamiento)
y se alimentaron sus entradas con imédgenes del conjunto de prueba. Se visualizaron con

Quiver los patrones de activacion de las neuronas de las capas convolucionales.

Vis Sandbos - Goegle Chrome

oBesn
(2 K2 R 1]

L X2 K2 K3 X

F1GURA 4.6: Tlustracion de la consola de visualizacién de Quiver. Este software permite
explorar las activaciones de cada capa de una red convolucional. Se observa: un esquema
del modelo de aprendizaje (izquierda), imdgenes de entrada (arriba a a la derecha) y
activaciones de una capa convolucional (abajo a la derecha).






Capitulo 5

Resultados

Este capitulo da cuenta en qué medida las RDs y RCs, son mas eficaces y eficientes al
compararlas unas frente a las otras a través de la medicién de sus desempenos en términos
de exactitud de clasificacién y tiempo de aprendizaje. Asimismo, da cuenta de la relacion
entre eficacia y eficiencia, y de cada una de estas dos variables frente a caracteristicas
estructurales de las redes, tal como el niimero de unidades ocultas y la cantidad de
parametros a aprender. Por ultimo, muestra la identificacion y caracterizacion de los

patrones aprendidos por las convoluciones en las RCs.

Aquellos estudios permiten demostrar las hipdtesis de esta investigacién. Brevemente,
las mismas sostienen que las RCs son siempre mas eficaces y eficientes que las RDs en
la tarea de clasificacién multiclase de imédgenes. Asimismo, que el nimero de unidades
ocultas en una RNP tiene una correlacién positiva frente a su exactitud de clasificacion
y tiempo de aprendizaje. En cambio, el nimero de pardmetros de una red presenta
una correlacion negativa frente a aquellas. Por otro lado, se espera que los patrones
capturados por las convoluciones en las RCs sean cada vez mds abstractos y menos

interpretables en capas cada vez méas profundas.

Cabe mencionar que medir variables asociadas al aprendizaje de RNPs y conocer sus
comportamientos forma parte de los componentes necesarios para cualquier estudio con
redes neuronales. Por lo tanto, ésto permite construir modelos de RNPs que sean lo
mas eficaces y eficientes posibles para cualquier tarea o actividad para la cual fueron

disenados.

Por su parte, los resultados de los estudios llevados a cabo en este trabajo se presen-
tan mediante graficos de barras, de cajas y de dispersién. Estos fueron realizados con

seabornﬂ una libreria de Python para la visualizacion estadistica de datos.

"https://seaborn.pydata.org
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Finalmente, el capitulo se desarrolla en cinco partes. En la primera se consignan los
resultados de eficacia, en la segunda los resultados de eficiencia, y en la tercera los
correspondientes al niimero de parametros y unidades ocultas. Luego, en la cuarta se
muestran las correlaciones entre desempeno y caracteristicas estructurales. Por tltimo,
se presenta el estudio de identificacién y caracterizacion de los patrones capturados por

las convoluciones en las RCs.

5.1. Eficacia

El objetivo de esta seccién es comparar las exactitudes logradas tras el aprendizaje de
las RDs y RCs. Por ello, la Figura [5.1] muestra a través de un gréfico de barras un
ranking de las exactitudes de clasificacién logradas por las RNPs. Ademas, se indica a

modo de referencia la exactitud de clasificacién promedio alcanzada por una persona en

CIFAR-10: ~ 94 %7
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Ficura 5.1: Eficacia. Grafico de barras de las exactitudes de clasificacién de las re-
des profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs). Se indica ademéds el desempefio
promedio de una persona (Humanos) para el mismo conjunto de datos.

2|111:'l:p ://karpathy.github.io/2011/04/27/manually-classifying- cifar10|
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Los resultados de la Figura [5.1] muestran que de un total de 22 RNPs aprendidas, el
méximo desempeiio logrado en términos de exactitud de clasificacién es de 80.70 % por
la red convolucional RC02. Este valor pone de manifiesto que en promedio una persona
clasifica un 13.30 % mejor las imégenes que aquel modelo. Asimismo, se observa que 10
de las 11 RCs aprendidas presentan mayores desempeiios que las RDs, logrando aquellas
exactitudes entre un 67.95 % y un 80.70 %. La excepcién es la red RC03 que obtuvo una
exactitud de un 10.00 %. Las RDs aprendidas lograron desempefios entre un 29.25 % y un
58.84 %. Por lo tanto, hay una brecha de un 9.11 % entre el mejor modelo denso (RD08
con 58.84 %) y el de menor desempeno convolucional (RC05 con 67.95 %), si se exceptia
la red RC03. En general, aquello indica que las RCs tienen una mayor capacidad de

aprender patrones complejos, lo que las hace capaces de clasificar mejor que las RDs.

Por otro lado, la Figura [5.2] indica las exactitudes de clasificacién alcanzadas por las
RDs y RCs mediante un diagrama de cajas. Este grafico proporciona una visién general
de la simetria de las distribuciones de los datos. Se puede apreciar la existencia de un
valor atipico en las RDs y otro en las RCs correspondientes a redes que obtuvieron
desempenos menores que el 91 % de las redes restantes en cada caso. La distribucién de
los datos en las RCs es asimétrica respecto a la mediana, mientras que para las RDs la
distribucion es practicamente simétrica respecto de aquel punto. En términos generales,

el grafico muestra que las RCs presentan mejores desempenos en términos de exactitud

que las RDs.
85
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75 mm Redes Densas
65
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Ficura 5.2: Eficacia. Diagrama de cajas para las exactitudes de clasificacion de las
redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).
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Cabe mencionar que 5 de las redes aprendidas (RD01, RD02, RD03, RC02 y RC03)
corresponden a arquitecturas estudiadas en la literatura. La Figura[5.3]indica, ademds de
la exactitud lograda en este trabajo, la exactitud reportada en otros estudios. En todos
los casos se observan discrepancias entre ambas exactitudes. Esto es debido a que en
este trabajo se priorizé replicar las arquitecturas de red. Es importante destacar que los
rangos de hiperparametros utilizados no corresponden a los utilizados en los respectivos
estudios, a lo cual se atribuyen las discrepancias entre los resultados publicados y los
obtenidos en este trabajo. Como puede observarse, en algunos casos (RD01 y RD02)

dichas discrepancias favorecen a las redes aprendidas en esta tesis.

La Figura muestra que las redes RC02 y RC03 obtuvieron desempenios mas bajos
a los reportados en otros trabajos, especificamente un 0.06 % y un 80.26 % menos res-
pectivamente. Por su parte, los modelos densos RD01 y RD02 lograron exactitudes de
clasificacién un 14.24 % y un 1.71 % mayores a las reportadas en la literatura en cada
caso. Sin embargo, la red RD03 alcanz6 un desempeno 9.68 % menor al indicado en otros

estudios.

Los resultados obtenidos en este trabajo para los modelos RD01 y RD02 se consideran
positivos ya que el aprendizaje implementado incrementd sus desempenios indicados en
la literatura (en un 14.24 % y un 1.71 % més respectivamente). Asimismo, el resultado de
la red RC02, a pesar de que fue un 0.06 % menor, se considera satisfactorio. En cambio,
el desempeno logrado por los modelos RD03 y RCO03 fue degradado (en un 9.68 % y un
80.26 % menos en cada caso), principalmente el de la red RC03. Esto se debe a que los
métodos de aprendizaje y las parametrizaciones implementadas no fueron éptimas para
estas redes. Especificamente, en la literatura se hizo uso de SGD (versién optimizada),
adaptaciones de la tasa de aprendizaje previamente determinadas, uso de constantes de

decaimiento especificas e implementaciones de dropout en la imagen de entrada.

Por otro lado, en el Apéndice C se muestran las matrices de confusién asociadas a cada
RD y RC aprendidas en este trabajo. Cada matriz de confusién M presenta tamano
10 x 10, donde 10 es el numero de clases o categorias en CIFAR-10. Estas matrices
permiten visualizar el desempenio de un algoritmo de clasificaciéon. Por columnas se
representa el niimero de predicciones para cada clase, y por filas se representa la cantidad
real de instancias en cada clase. En el contexto de este trabajo, cada elemento M; ; de la
matriz representa la cantidad de imagenes de la clase i clasificadas como pertenecientes
a la clase j. Un clasificador perfecto tiene una matriz de confusién diagonal, es decir,

todos los elementos fuera de la diagonal principal toman exactamente el valor 0.

La Figura muestra las matrices de confusién de las mejores y peores RDs y RCs en
cuanto a desempeno: los modelos RDO08 (58.84 %) y RC02 (80.70 %) en el primer caso,
y las redes RD09 (29.25 %) y RC03 (10.00 %) en el segundo.
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Ficura 5.3: Comparacién entre las exactitudes obtenidas en este trabajo y las al-
canzadas en la literatura para las cinco arquitecturas de redes feedforward que fueron
extraidas de otros estudios.

Por dltimo, vale la pena comentar los resultados del aprendizaje que plasman las matrices
de confusién de la Figura [5.4] por ejemplo, las de los modelos con mejor desemperio,
RDO08 (58.84 %) y RC02 (80.70 %). En primer lugar, las diferencias se ven reflejadas en
los valores y colores de las entradas de las matrices. Por ejemplo, para RD08 se ve que
los valores en la diagonal (nimero de imagenes de cada clase que fueron clasificadas
correctamente) son mas bajos que en RC02. También, aquello se ve en que los colores
de las celdas de la diagonal tienden a ser mas claros para RDO0O8 que para RC02. A
su vez, para RDO08 los colores fuera de la diagonal tienden a ser mas oscuros que los
correspondientes a RC02. Asimismo, en ambos casos, lo que mejor saben clasificar estos
modelos son barcos, pues de 1,000 barcos vistos, 814 y 901 fueron clasificados como
tal por RD08 y RCO02 respectivamente. Por otro lado, lo que mas le cuesta aprender a
RDO08 son aves (418/1,000) y a RC02 gatos (674/1,000). En ambos casos, las clases mds
confundidas son perros con gatos, 220/1,000 para RD08 y 139/1,000 para RC02. Un
andlisis similar se puede lograr comparando las matrices de las redes RD09 y RC03. A
grandes rasgos, RD09 clasifica cualquiera de las diez clases como pertenecientes a una de
dos categorias posibles (auto o caballo). En cambio, RC03 clasifica las diez clases como

pertenecientes a solo una categoria (barco).
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FiguraA 5.4: Matrices de confusién correspondientes a las redes densas y convolucio-
nales con mejor y peor desempeiio: RD08 (58.84 %) y RC02 (80.70 %) en el primer
caso, y las redes RD09 (29.25 %) y RC03 (10.00 %) en el segundo. Las diferencias entre
matrices se ven reflejadas en los valores y colores de las entradas de las mismas. Pue-
de observarse que para el peor caso de red densa (RD09), ésta predice que todas las
imégenes contienen caballos o autos. Para el caso de la peor red convolucional (RC03)
predice que absolutamente todas las imagenes corresponden a barcos.

5.2.

Eficiencia

En esta seccién se pretenden comparar los tiempos de aprendizaje alcanzados por las

RDs y RCs. Por ello, la Figura [5.5 muestra un grifico de barras con el ranking de los

tiempos de aprendizaje alcanzados por las RNPs aprendidas. Los resultados indican

que a la RNP que le demand6 menor tiempo aprender a clasificar imagenes fue la red

densa RD04 con 1.6 min. En cambio, el modelo convolucional mas eficiente fue RC05
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con 31 min. Mas precisamente, 9 de las 11 RDs alcanzaron tiempos entre 1.6 min y 24.6
min, exceptuando las redes RD08 y RD03 con 68.5 min y 83.2 min respectivamente. En
cambio, a las RCs les llevé mas tiempo aprender que al otro tipo de redes, alcanzando
tiempos entre 31 min y 240 min. Por lo tanto, 9 de las 11 RDs fueron minimamente 6.4

min mas eficientes que las RCs aprendidas.
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Ficura 5.5: Eficiencia. Gréfico de barras para el tiempo de aprendizaje, en minutos,
de las redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).

Por su parte, la Figura indica los tiempos de aprendizaje alcanzados por las RDs y
RCs mediante un diagrama de cajas. En general, se observa que a las RDs aprendidas les
demanda menor tiempo aprender a clasificar imagenes que a las RCs. Se puede apreciar
la existencia de 2 valores atipicos en las RDs correspondientes a modelos densos que
obtuvieron tiempos de aprendizaje mayores que el 82 % de las RDs restantes. Asimismo,
el 50% de los datos de las distribuciones de ambos modelos presentan una asimetria
similar respecto a la mediana o cuartil Q2. Precisamente, un 25% de los datos, para
cada tipo de red, estd contenido entre los cuartiles Q2 (50 %) y Q1 (25 %), y otro 25 % de
los mismos se encuentra entre los cuartiles Q3 (75 %) y Q2 (50 %), con la particularidad
de que en ambos se observa que (Q3 — Q2) > (Q2 — Q1).
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F1cUrA 5.6: Eficiencia. Diagrama de cajas para los tiempos de aprendizaje, en minutos,
de las redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).

5.3. Caracteristicas Estructurales

El objetivo de esta seccidon es comparar caracteristicas estructurales, como la cantidad
de pardmetros y el nimero de unidades ocultas, entre RDs y RCs. Por ello, la Figura[5.7]
muestra un diagrama de barras con las cantidades de pardmetros en las RNPs aprendi-
das. En el gréfico puede observarse que las RCs tienen una cantidad de parametros entre
0.1 millones y 29.1 millones, mientras que las RDs, entre 3.9 millones y 28.3 millones.
Asimismo, 9 de las 11 RCs son modelos que tienen menores cantidades de parametros
que las RDs. El modelo denso con menor ntimero de pardametros es RD06 con 2.9 millones

mas que la de menor cantidad de las RCs, la red RC11.

Por su parte, la Figura[5.8)indica las cantidades de pardmetros aprendidos por las RNPs
mediante un diagrama de cajas. En aquel se observa que las RDs presentan mayor
cantidad de parametros que las RCs. Se puede apreciar la existencia de 2 valores atipicos
en las RCs correspondientes a modelos convolucionales con una cantidad de pardametros
mayor al que posee el 82 % de las RCs restantes. Estos valores atipicos corresponden a
modelos convolucionales con una o dos capas completamente conectadas ademaés de las
capas convolucionales y la densa de salida. La distribuciéon de parametros en las RDs y

RCs son asimétricas respecto a las medianas.

Las diferencias observadas en las figuras [5.7| y entre ambos tipos de modelo se de-
ben a las configuraciones de sus respectivas arquitecturas. Precisamente, la arquitectura
convolucional admite conectividad local, es decir, cada unidad esta conectada solo a una

pequena regién de la capa anterior. Ademds, en esta estructura existe la comparticién
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FiguraA 5.7: Diagrama de barras de las cantidades de parametros, en millones, de las
redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).
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Ficura 5.8: Diagrama de cajas de las cantidades de parametros, en millones, de las
redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).

de parametros entre unidades de una misma capa. En cambio, la arquitectura densa

presenta conectividad total entre unidades de una capa a la siguiente, y presenta un

conjunto diferente de pardmetros para cada neurona de una capa. Aquellas caracteristi-

cas de

la arquitectura convolucional permiten la reduccién del niimero de parametros

con respecto a las arquitecturas densas.

Por otro lado, la Figura[5.9 muestra un gréafico de barras del nimero de unidades ocultas



Resultados 64

en las RDs y RCs. En el mismo se observa que las RDs tienen entre 3.4 mil y 9 mil neu-
ronas, mientras que las RCs entre 41.96 mil y 320.13 mil unidades. Las RCs aprendidas
tienen un mayor nimero de neuronas que las RDs, minimamente la diferencia es de 32.96

mil unidades.
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FIGURA 5.9: Numero de unidades ocultas, en las redes profundas densas (RDs) y
convolucionales (RCs).

Por otro lado, la Figuraindica el nimero de unidades ocultas (en escala logaritmica)
de las RNPs mediante un diagrama de cajas. En términos generales, se observa que las
RCs presentan mayor cantidad de neuronas que las RDs aprendidas. Se puede apreciar
la existencia de 2 valores atipicos en las RCs correspondientes a modelos convolucionales
con una cantidad de unidades ocultas mayor al que posee el 82 % de las RCs restantes.
Estos valores atipicos corresponden a modelos convolucionales con mayor ntimero de
capas convolucionales que el resto. La distribucién de unidades ocultas en los modelos
densos es bastante simétrica respecto a la mediana, mientras que la distribucién en los

convolucionales es asimetria respecto al mismo punto.

Por dltimo, la Figura [5.11f muestra un diagrama de cajas del cociente entre el ntimero
de unidades ocultas y la cantidad de parametros de cada RNP. El grafico condensa las
caracteristicas estructurales de las RNPs determinadas por sus arquitecturas. Se observa
que las RDs aprendidas se destacan por presentar una cantidad de pardametros mucho
mayor que la cantidad de unidades ocultas. En cambio, en las RCs predomina el nimero

de unidades ocultas frente a la cantidad de pardmetros.
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F1curaA 5.10: Diagrama de cajas de la cantidad de unidades ocultas en las redes profun-
das densas (RDs) y convolucionales (RCs). El eje y se encuentra en escala logaritmica.
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F1GURA 5.11: Diagrama de cajas del cociente entre el nimero de unidades ocultas y la
cantidad de pardmetros en las redes profundas densas (RDs) y convolucionales (RCs).
El eje y se encuentra en escala logaritmica.

5.4. Correlaciones entre Caracteristicas y Desempeno

En esta seccion se pretende analizar la correlacién entre la eficacia y eficiencia de las

RNPs. Asimismo, se analizan como impactan diferentes caracteristicas de las distintas
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arquitecturas (cantidad de pardmetros y nimero de unidades ocultas) en exactitud y

tiempo de aprendizaje de las redes.

La Figura[p.12lmuestra un grafico de dispersién de la exactitud de clasificacién en funcién

del tiempo de aprendizaje para las RDs y RCs.
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F1aURA 5.12: Correlacién entre la exactitud de clasificacién (en %) y el tiempo de
aprendizaje (en min) en las redes densas (RDs) y convolucionales (RCs).

En la Figura se observa que no hay correlacién fuerte entre eficacia y eficiencia: hay
redes con similar eficacia que presentan una notable diferencia en eficiencia y viceversa.
Esto ocurre de manera méds marcada en las RCs que en las RDs. Ejemplo de ello en las
RCs son las redes RC02 (80.70 %) y RCO01 (79.81 %) con las redes RC09 (79.93 %) y RC08
(79.54 %) que presentan una eficiencia en promedio de 50 min y 229 min respectivamente,
haciendo una discrepancia de 179 min. En cambio, en las RDs se tiene la red RD01
(56.44 %) con la red RD08 (55.63 %) que presentan una eficiencia de 16.9 min y 68.5 min
respectivamente, haciendo una diferencia de 25.8 min. Asimismo, hay redes con similar
eficiencia que presentan una marcada diferencia en eficacia. Por ultimo, se observa que
hay un grupo de RCs que son las redes aprendidas con mayores eficacia y eficiencia,
entre ellas, la red RCO02.

La Figura [5.13] muestra un grafico de dispersién de la exactitud de clasificacién y la
cantidad de parametros en las RNPs. Se observa una correlaciéon pobre entre aquellas
cantidades. 9 de las 11 RCs tienen menos parametros que las RDs, de estas 8 se desem-

penaron mejor que las RDs. Asimismo, 2 de 11 RCs tenian una cantidad de parametros
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comparable a las RDs e inclusive se desempenaron mejor que cualquier RD. Cabe men-
cionar que entre redes de una misma clase de modelo, ya sea entre redes RDs o entre
redes RCs, tampoco hubo correlacién fuerte entre exactitud y nimero de pardmetros,
pues hubieron redes con distinta exactitud y similar nimero de parametros y viceversa.
Ejemplo de ello son las redes RC04 (75.13 %) con RC09 (79.93 %) o RCO1 (79.81 %), o
bien, RC06 (77.24 %) con RD09 (29.25 %).
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FIGURA 5.13: Correlacién entre la exactitud de clasificacién (en %) y la cantidad de
pardmetros (en millones) en las redes densas (RDs) y convolucionales (RCs). El eje
estd en escala logaritmica.

La Figura muestra un grafica de dispersion de la exactitud de clasificacién y el
nimero de unidades ocultas en las RNPs. Los resultados sugieren que no hay una co-
rrelacién clara entre exactitud de clasificacién y nimero de unidades ocultas dentro de
cada tipo de red. Las RDs tienen entre 3.4 mil y 9 mil unidades, mientras que las RCs
entre 81.9 mil y 320.1 mil neuronas. Las 11 RCs aprendidas presentaban mayor ntime-
ro de unidades ocultas que las RDs y de las cuales 10 tuvieron mejor desempeinio que
las RDs. Asimismo, se observan casos en los cuales modelos con la misma cantidad de
unidades ocultas se desempenan diferente, como es el caso del las redes RD09 (29.25 %)
con RD10 (56.92%) y RD02 (55.63%). Asi como modelos con distinta cantidades de
unidades tienen casi misma exactitud, como las redes RC01 (79.81 %) y RC09 (79.93 %).

La Figura [5.15| muestra la correlaciéon entre el tiempo de aprendizaje y la cantidad de
parametros de las RNPs. Estos sugieren que no hay una relacién fuerte entre aquellas

cantidades dentro de cada tipo de modelo. Mas aun, 9 de 11 RCs tenian menor cantidad
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FIGURA 5.14: Correlacién entre la exactitud de clasificacién (en %) y el ndmero de
unidades ocultas (en millones) en las redes densas (RDs) y convolucionales (RCs). El
eje r estad en escala logaritmica.

de pardmetros que las RDs de las cuales 3 fueron las que maés tiempo les tomé aprender y
6 demoraron méas de 9 RDs. Por 1ltimo, 2 de 11 RCs tenian una cantidad de parametros

comparable al de las redes RDs pero se demoraron mas que 9 de las 11 RDs.

La Figura [5.16| muestra la correlacion entre el tiempo de aprendizaje y el niimero de
unidades ocultas de las RNPs. Los resultados indican que no hay una relaciéon clara
entre aquellas variables dentro de cada tipo de modelo. Las 11 RCs aprendidas tenian
mayor nimero de unidades ocultas que las RDs, de las cuales 4 demoraron aprender més

que las 11 RDs y 7 mas que 9 de las RDs.

5.5. Patrones Aprendidos por Convoluciones

En esta seccién se identifican y caracterizan los patrones capturados por las convolu-
ciones en las RCs. El estudio se hace sobre las RCs y no sobre las RDs debido a que
estas ultimas presentan todas las unidades de una capa totalmente conectadas a todas
las unidades de la capa siguiente. Por lo tanto, no hay un arreglo espacial de unidades

que permita organizarlas en una imagen para ser visualizadas.

Para estudiar los patrones aprendidos por las convoluciones en las RCs se tomé como base

la red RC02 correspondiente al modelo convolucional de mejor desempeno en términos
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FI1GurA 5.15: Correlacién entre el tiempo de aprendizaje (en min) y la cantidad de
pardmetros (en millones) en las redes densas (RDs) y convolucionales (RCs). El eje
estd en escala logaritmica.

de exactitud. A modo de ejemplo, se llevd a cabo el anélisis sobre un conjunto reducido
de imégenes de entrada. Los resultados se muestran a través de visualizaciones de las
distintas capas de la red, empezando desde la entrada hasta la salida de la misma.
Estas visualizaciones fueron caracterizadas necesariamente en forma subjetiva debido a

la naturaleza del estudio.

La Figura muestra el esquema de la red RC02 en la interfaz de visualizacién de
Quiver. Asimismo, presenta una imagen de CIFAR-10, tomada al azar del conjunto de
prueba, que fue utilizada como entrada de la red para visualizar los patrones aprendidos.
Cabe mencionar que el modelo RC02, descripto en el Capitulo 4, cuenta con tres capas
convolucionales con 64, 64 y 128 filtros respectivamente, todos de tamano 5 x 5 y con

funciones de activacion ReLU.

En primer lugar, la Figura[5.18 muestra las activaciones en la primera capa convolucional
del modelo RC02. La misma estd formada por 64 filtros, por lo tanto, hay 64 imagenes,
de tamano 32 x 32 pixeles, producto de la convolucién de cada uno con la imagen de
entrada. A grandes rasgos, los distintos filtros parecen capturar contornos, bordes y

contrastes.

Asimismo, la Figura [5.19 muestra diez imédgenes de CIFAR-10 seleccionadas al azar,
cada una correspondiente a cada categoria y las respectivas imagenes filtradas por tres

filtros distintos de la primera capa convolucional. De esta manera, se observa el efecto
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FIGURA 5.16: Correlacién entre el tiempo de aprendizaje (en min) y el nimero de
unidades ocultas (en millones) en las redes densas (RDs) y convolucionales (RCs). El
eje x esta en escala logaritmica.

de tres filtros sobre diez imagenes de entrada diferentes y permite identificar y describir

subjetivamente las caracteristicas activadas por cada uno.

En segundo lugar, la Figura [5.20| muestra las activaciones en la segunda capa convolu-
cional del modelo RC02. La misma presenta los patrones capturados por los 64 filtros de
esta capa. Basicamente, se empiezan a volver menos inteligibles las activaciones de las
unidades. Estas activaciones dependen de las activaciones de la capa anterior y de los
pesos asociados con lo cual en esta segunda capa convolucional puede decirse que esta

modelando patrones mas abstractos que los de la capa anterior.

En tercer lugar, la Figura [5.21) muestra las activaciones en la tercera capa convolucional
del modelo RC02. La misma presenta los patrones capturados por los 128 filtros de esta
capa. Las activaciones son ain mas abstractas que en la segunda capa convolucional.
Hay muchas zonas de baja senial (regiones negras) y las activaciones se agrupan de forma
mas localizada. Por lo tanto, no es posible determinar a qué corresponde exactamente

cada una de ellas.

Por 1ltimo, la Figura muestra las activaciones en la capa de salida (capa softmax)
del modelo RC02. La salida de la capa softmax puede visualizarse como un vector de 10
pixeles en donde la intensidad de cada uno representa la probabilidad de que la imagen
de entrada pertenezca a la clase correspondiente. Dicho vector ya no esté representando
patrones concretos de la imégenes sino que esta representando directamente un concepto

abstracto, es decir, el objeto identificado en la imagen de entrada. Puede decirse que,
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desde la capa de entrada a la de salida, las capas de la red, las capas de la red son
capaces de capturar patrones cada vez mas abstractos que se van componiendo de los
patrones detectados de menor abstraccién en las capas que las preceden. Para la imagen
del camion, la predicciéon del modelo RC02 fue que es un camién con una probabilidad
de 1.
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FIGURA 5.17: Esquema del modelo convolucional RC02 en la interfaz de Quiver (iz-
quierda) e imagen seleccionada para alimentar la entrada de la red y visualizar los
patrones aprendidos por las convoluciones (derecha).



Resultados

FIGURA 5.18: Activaciones de la primera capa convolucional de la red RC02. La capa
genera 64 imdgenes (32 x 32 pixeles) correspondientes a los 64 filtros que constituyen
la misma.
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CARACTERISTICAS APRENDIDAS POR FILTROS DE LA 1° CAPA
CONVOLUCIONAL DE LA RED RC02
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F1GURA 5.19: Patrones aprendidos por tres filtros distintos de la primera capa convo-
lucional del modelo RCO02. Se muestran las imagenes filtradas para una imagen de cada
categoria de CIFAR-10.
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FI1GurA 5.20: Activaciones de la segunda capa convolucional de la red RC02. La capa
genera 64 imdgenes (16 x 16 pixeles) correspondientes a los 64 filtros que constitu-
yen la misma. Las activaciones son patrones mas abstractos y estan presentes ciertas
combinaciones de patrones detectados en la capa anterior.
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FicUuraA 5.21: Activaciones de la tercera capa convolucional de la red RC02. La capa
genera 128 imégenes (8 x 8 pixeles) correspondientes a los 128 filtros que constituyen la
misma. Las activaciones son ain mas abstractas que en capas anteriores y estan agrupa-
das de forma mas localizada. No es posible determinar a qué corresponde exactamente
cada una de ellas.
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Imagen de
Entrada

Camion

Capa
Softmax

Clase

avion
auto
ave
gato
ciervo
perro
rana

caballo

barco
camion /

FIGURA 5.22: Activaciones de la capa de salida (capa softmax) de la red RC02. La salida
de esta capa es simplemente un vector de 10 componentes, cada una correspondiente a
una clase de CIFAR-10, donde el valor de cada componente representa la probabilidad
de pertenecer a esa clase.



Capitulo 6

Conclusiones

Las RNPs han logrado un desempefio muy notable en tareas de TA pero es bien sabido
que el entrenamiento de estos modelos viene acompanado de un alto costo y complejidad
computacional. Existe una amplia variedad de RNPs dependiendo de su aplicacién: cada
una tiene una arquitectura diferente en cuanto a nuimero, tipo y forma de capas, y
conexiones entre capas. Por lo tanto, muchos modelos de RNPs han sido desarrollados
en el ultimo tiempo, e incluso mejorados, para lograr mayor eficacia y eficiencia en las
tareas para las cuales fueron diseniados. Para la clasificaciéon de imagenes multiclase hay
dos modelos de RNPs populares: RDs y RCs. En consecuencia, al implementar una
red para una determinada tarea es necesario entender las variaciones en los modelos de
redes y posibles tendencias en los resultados para incorporar una correcta flexibilidad a

cualquier dispositivo de RNPs eficiente y eficaz.

Esta tesis busca medir qué tan eficaces y eficientes son distintas configuraciones de RDs al
clasificar objetos en imagenes frente a las RCs. Asimismo, busca identificar la correlacién
entre la eficacia y eficiencia de las redes y caracteristicas estructurales de las mismas,
tales como, el nimero de unidades ocultas y el nimero de pardmetros a aprender. Por
ultimo, busca identificar y caracterizar los patrones capturados por las convoluciones en

las RCs.

La tesis se desarrolld en tres grandes bloques: uno introductorio, uno de resultados y uno
de conclusiones. En el primero se identifico la tematica y se informé acerca del estado
del conocimiento en el tema del aprendizaje de redes neuronales profundas. Asimismo,
con la identificacion de la situaciéon problematica y con la formulacién del problema de
investigacién se buscaron disefiar RNPs y metodologias actuales para su entrenamien-
to. Se cerrd este bloque con las preguntas, objetivos e hipdtesis, y se realizd el disenio
metodolégico. En el segundo bloque de esta tesis se consignaron los resultados de la

investigacién. Se dividié en cinco partes, de acuerdo a los distintos aspectos a estudiar

"
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v que permitieran demostrar las hipétesis. El tltimo bloque corresponde a este capitulo

de conclusiones, el cual sintetiza la informacién contenida en esta investigacion.

Para cumplir con los objetivos y corroborar las hipétesis fue necesario: aprender RDs y
RCs que clasifiquen objetos en imagenes, determinar las exactitudes de clasificacién y
tiempos de aprendizaje, y comparar los desempenos de los modelos densos frente a los

alcanzados por los modelos convolucionales.

La metodologia disefiada para aprender RNPs involucré lo siguiente: seleccionar un
conjunto de datos (CIFAR-10), construir RNPs densas y convolucionales adecuadas para

clasificar imagenes, y elegir las técnicas éptimas para el proceso de aprendizaje.

Como conjunto de datos se utilizé CIFAR-10, un conjunto de imégenes a color y de
32 x 32 pixeles. Aparece un tnico objeto por imagen que pertenece a una de diez clases
posibles. Con respecto a las arquitecturas de las RNPs, se construyeron 22 redes: 11
densas y 11 convolucionales. De las cuales, 5 fueron basadas en redes de estudios pu-
blicados y el resto fueron variantes similares que involucraban distinto nimero y tipo
de capas y de unidades ocultas. Por otro lado, dentro de las técnicas usadas para el
aprendizaje estas incluyeron CGN como preprocesamiento de datos, uso de dropout y
batch normalization como técnicas de regularizacion, uso del algoritmo Adam como al-
goritmo gradiente descendente, optimizacion de hiperparametros con validacién cruzada

y busqueda aleatoria del niimero de épocas y el tamano de grupos.

Los resultados de esta investigacién fueron interesantes y se resumen a continuacién:

e La RNP mas eficaz fue la red convolucional RC02 logrando una exactitud de
clasificacién de 80.70 %.

e La red densa mas eficaz fue RF08 con exactitud de clasificacién de 58.84 %.

e De las 22 RNPs aprendidas ninguna supera en desempeno al promedio de una

persona (94 %), pues como minimo las redes fueron un 13.3 % menos eficaces.

e 10 de las 11 RCs fueron minimamente un 9.11 % mas eficaces que las RDs aprendi-
das. Esto las hace aquellas con mayor capacidad de capturar patrones abstractos

y generalizar mejor de los datos.

e 5 de las 22 RNPs cuyas arquitecturas fueron basadas en redes ya estudiadas ob-
tuvieron desempenios tanto similares como diferentes a los reportados. Las exacti-
tudes discreparon en: RC02 (-0.06 %), RC03 (-80.26 %), RDO01 (+14.24 %), RD02
(+1.71%) y RDO03 (-9.68 %). Los resultados de RD01 y RD02 se consideran po-
sitivos ya que el aprendizaje implementado incrementé su desempeno reportado

en otros estudios. El resultado de RC02 se considera satisfactorio. En cambio,
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el desempeno logrado con RC03 y RDO03 fue degradado. Esto se debe a que el

aprendizaje implementado no fue 6ptimo para estas redes.

e La RNP mas eficiente fue la RD RD04 demandandole aprender a clasificar image-

nes 1.6 min.
e La RC mas eficiente fue RC05 con 31 min.
e 9delas 11 RDs fueron minimamente 6.4 min més eficientes que las RCs aprendidas.
e El 82 % de las RCs tienen menos parametros que aprender que las RDs.

e Todas las RCs aprendidas tienen un mayor nimero de unidades ocultas que las
RDs.

e La corrrelacién entre exactitud de clasificacion y cantidad de parametros aprendi-
dos no es clara dentro de cada tipo de modelo, pues hubieron redes con distinta
exactitud y similar nimero de parametros y viceversa en cada caso. A grandes
rasgos, considerando el conjunto de RNPs aprendidas, se observa que hay una

tendencia en que a mayor cantidad de pardmetros la eficacia es menor.

e La correlacion entre exactitud de clasificacién y niimero de unidades ocultas no fue
clara dentro de cada tipo de modelo, pues hubieron redes con distinta exactitud
y similar niimero de unidades y viceversa. En términos generales, considerando el
conjunto de RNPs aprendidas, se observa que hay una tendencia en que a mayor

numero de unidades ocultas la eficacia es mayor.

e Se observa una correlacién poco clara entre tiempo de aprendizaje y cantidad de
parametros aprendidos dentro de cada tipo de red. Sin embargo, en general existe

una tendencia en que a mayor cantidad de parametros menor es la eficiencia.

e La correlacion entre el tiempo de aprendizaje y nimero de unidades ocultas es
poco clara dentro de cada tipo de modelo. Sin embargo, a grandes rasgos existe

una tendencia en que a mayor cantidad de unidades ocultas menor es la eficiencia.

e Los patrones aprendidos por las convoluciones en RCs muestran que son cada vez
menos interpretables e identificables al pasar de una capa convolucional a otra.
De forma subjetiva se puede afirmar que los filtros de la primera capa capturaron

distintas orientaciones de bordes, contornos y contrastes.

Estos resultados permiten entender el impacto de las arquitecturas de los modelos de
RNPs en el desempeno de tareas o actividades especificas. Esto es de gran importancia
para lograr incorporar una correcta y adecuada flexibilidad en cualquier dispositivo de

redes neuronales profundas eficiente y eficaz.






Apéndice A

Version para Python de
CIFAR-10

En este apéndice se especifica con detalle el formato de los datos de CIFAR-10 en su

versién para Python.

El conjunto de datos esta dividido en cinco grupos para entrenamiento y un grupo para
prueba, cada uno con 10,000 imagenes. El grupo para prueba contiene exactamente 1,000
ejemplos de cada clase seleccionados al azar. Los grupos para entrenamiento contienen
las imédgenes restantes en orden aleatorio. Algunos grupos para entrenamiento pueden
contener mas imagenes de una clase que de otra pero, en conjunto, contienen exactamente

5,000 ejemplos de cada una (Krizhevsky, 2009).

El archivo disponible de forma libre y gratuita en https://www.cs.toronto.edu/~kriz/
cifar.html contiene los archivos data_batch_1, data_batch_2, ..., data_batch_5, asi como
también, test_batch. Cada uno de estos archivos es un objeto pickled de Python produ-
cido por el paquete cPickle. De esta manera, mediante una rutina pueden abrirse estos

archivos y retornar un objeto diccionario de Python.

Cada uno de los archivos, correspondiente a un grupo de ejemplos, contiene un objeto

diccionario con los siguientes elementos:

e data. Presenta los datos, un arreglo de la libreria NumPy de 10,000 x 3,072
elementos de tipo wint8s. Cada fila de la matriz almacena una imagen a color de
32 x 32 pixeles. Las primeras 1,024 entradas contienen los valores de intensidades
correspondientes al canal rojo, las 1,024 siguientes al verde y las 1,024 finales al

azul. La imagen se almacena de modo que las primeras 32 entradas de la matriz son
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los valores de canal rojo de la primera fila de la imagen, las siguientes 32 entradas

son los valores del mismo canal de la segunda fila, y asi sucesivamente.

e labels. Contiene las etiquetas, una lista de 10,000 nimeros en el rango [0, 9]. El
nimero en el indice i indica la etiqueta de la i-ésima imagen en los datos de la

matriz.

Asimismo, hay otro archivo, llamado batches.meta. También contiene un objeto diccio-

nario de Python y tiene el siguiente elemento:

e label names. Presenta los nombres de las etiquetas, una lista de 10 elementos
que da nombres significativos a las etiquetas numéricas en el conjunto de etiquetas

descrito anteriormente. Por ejemplo: 1abel_names [0] == "airplane", etc.



Apéndice B

Hiperparametros

En este apéndice se especifican los valores de hiperparametros involucrados en el proceso

de aprendizaje de cada RNP.

Los hiperparametros son parametros que controlan el comportamiento del proceso de
aprendizaje en si mismo. Como se ha comentado, hay diversos hiperparametros que fijar,
entre ellos, tamafno de grupos, numero de épocas, valores de dropout, etc. Por lo tanto,
debido a la complejidad y costo computacional que requiere una optimizacion en un
espacio de alta dimensién, se optimizaron solo dos hiperpardmetros (tamano de grupos

y numero de épocas) y el resto se fij6é segiin recomendaciones de estudios publicados.

La Tabla muestra los valores de tamano de grupos y niimero de épocas de las RDs
de este trabajo, mientras que la Tabla muestra los valores correspondientes para
las RCs. Se optimizaron aquellas cantidades mediante bisqueda aleatoria y validacion
cruzada con valor tipico de particiones igual a 10. Para mayor detalle sobre los hiper-

parametros y los métodos empleados para su optimizacion consultar el Capitulo 4.

Ademsds, en las RDs se usé dropout como método de regularizacién y en las RCs se
empled batch normalization. En particular, se implementd dropout con valor éptimo
recomendado 0.5 en las capas ocultas completamente conectadas de las redes RDO1,
RDO05, RD06, RD07, RD08, RD10, RD11 y en la capa localmente conectada de RCO1
y RC05. Ademas, se usé dropout del mismo valor en las capas ocultas no lineales de
RDO09. Por otro lado, se aplicé batch normalization luego de la primera y segunda capa
de pooling en RCO1, y luego de cada capa del mismo tipo en RC02, RC04, RC06 y RCO07.
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TAaBLA B.1: Hiperparametros optimizados en las redes densas: tamano de grupos y
ntimero de épocas. Exploracién del espacio de pardmetros por busqueda aleatoria y
seleccién del mejor modelo mediante validacién cruzada con 10 particiones.

Red Tamano de Grupos Ntmero de Epocas
RDO01 500 300
RDO02 5,000 100
RDO03 10,000 1,000
RD04 500 30
RDO05 500 100
RD06 100 100
RDO07 500 100
RDO08 5,000 1,000
RD09 8,000 100
RD10 5,000 300
RD11 5,000 500

TABLA B.2: Hiperparametros optimizados en las redes convolucionales: tamano de gru-
pos y nimero de épocas. Exploracién del espacio de parametros por bisqueda aleatoria
y seleccién del mejor modelo mediante validacién cruzada con 10 particiones.

Red Tamano de Grupos Ntumero de Epocas
RCO1 300 100
RC02 300 100
RC03 500 30
RC04 800 100
RC05 30 30
RC06 800 30
RCO7 30 100
RC08 300 300
RC09 30 100
RC10 30 100
RC11 30 300




Apéndice C

Matrices de Confusion

En este apéndice se describe qué es una matriz de confusién y su utilidad en la tarea de
clasificacién multiclase. Asimismo se presentan las matrices correspondientes asociadas

a cada una de las RNPs aprendidas.

Una matriz de confusién, o también denominada matriz de error, C es una herramienta
de aprendizaje y clasificacion estadistica. En éstas el elemento C; ; es igual al nimero
de observaciones conocidas que estan en el grupo ¢ pero que fueron predichas pertenecer
al grupo j. Por lo tanto, aquellas matrices permiten la visualizaciéon del desempeno de

un algoritmo.

En particular, en los algoritmos de aprendizaje supervisado se tiene acceso a las etiquetas
de los datos de entrada en las etapas de entrenamiento y evaluacién del algoritmo. En
clasificacién multiclase la entrada tiene que ser clasificada en una, y solo una, de k
clases mutuamente excluyentes (cy, ..., cg). Este caso representa el tipo de clasificacion
involucrada en el presente trabajo de investigacién, en el cual RNPs aprenden a clasificar

imagenes de objetos pertenecientes a una sola categoria de diez posibles.

Uno de los beneficios de las matrices de confusién es que facilitan evaluar si el modelo
de aprendizaje esta confundiendo clases o no. Esto sugiere que tan bueno es el modelo

para generalizar a partir de los datos aprendidos.

Por lo tanto, una vez evaluadas las RNPs con los datos del conjunto para prueba, se
utilizé en este trabajo sklearn.metrics.confusion_matrix de la libreria scikit-learn.
Esta funcién permitié calcular las matrices de confusién (normalizadas y no normaliza-
das) asociadas a cada red para evaluar la exactitud de clasificacién. Cabe recordar que
el conjunto de aprendizaje CIFAR-10 cuenta con 10,000 imégenes para prueba de las
cuales hay 1,000 de cada clase. Las figuras[C.1]y muestran las matrices de confusion
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asociadas a las RDs. Mientras que las figuras [C.3] y [C.4] muestran las matrices corres-
pondientes a las RCs. En todos los casos las matrices no se encuentran normalizadas por

la cantidad de ejemplos que conforman las clases.

En particular, aquellas matrices son cuadradas de tamano igual al niimero de clases o
categorias, en este caso tienen tamano 10 x 10. Las filas indican las clases verdaderas y
las columnas las clases predichas. Por lo tanto, los elementos de la diagonal de la matriz
representan el nimero de ejemplos de los cuales la etiqueta predicha es igual a la etiqueta
verdadera, mientras que los elementos fuera de la diagonal son aquellos que han sido
mal clasificados por el modelo. Los valores de la diagonal de la matriz de confusién con

valores mas altos, indican muchas predicciones correctas.

A modo de ejemplo, considere la primera matriz de la Figura asociada a la red
RDO1. La tercera fila corresponde a la clase ave. Si se recorren las columnas a lo largo
de esa fila se puede saber cuantas de las 1,000 imagenes de aves fueron clasificadas en
la categoria: avidn (73), auto (17), ave (425), gato (101), ciervo (114), perro (75), rana
(54), caballo (64), barco (16) y camidn (21). Luego, se puede notar que las aves suelen

ser mayormente confundidas con gatos y ciervos.
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Ficura C.1: Matrices de confusién sin normalizar asociadas a las redes densas RDO1,

RDO02, RD03, RD04, RD05 y RDO06.
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Ficura C.2: Matrices de confusién sin normalizar asociadas a las redes densas RD07,

RDO08, RD09, RD10 y RD11.
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