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1 Introducci6

El present treball de fi de grau explorara ’area de recerca coneguda com a de-
ep learning. Es comencara introduint conceptes que seran necessaris per poder
entendre el deep learning. S’introduiran conceptes senzills com ’aprenentatge su-
pervisat i altres conceptes basics d’aprenentatge automatic. Finalment s’entrara

en la recerca que s’esta duent a terme actualment en deep learning.

1.0.1 Motivacid

La meva motivacié per fer aquest treball més teoric, és que des del meu punt de
vista fer un treball de final de grau sobre una aplicacié o una web no m’emplenava,
ja que és el que molt probablement s’espera de molts de nosaltres que fem en el
transcurs de la nostra vida laboral. El que vull dir, és que la vida laboral ens
portara a fer aquesta classe de feines i tard o d’hora s’aprendran. En canvi, és en
la universitat on s’ha d’aprofitar per desenvolupar treballs més teorics que potser
algun dia son els que faran que tinguem alguna idea interessant per desenvolupar un
projecte personal o professional. Concretament vaig triar el deep learning perque
havia llegit sobre un concepte que em va semblar molt interessant: un sistema
d’aprenentatge end-to-end. La majoria dels sistemes d’aprenentatge que coneixia
depenen en gran mesura de la representacié de les dades d’entrada per obtenir
bons resultats. En canvi, amb deep learning podem aconseguir representacions de
dades noves que facilitin la tasca a desenvolupar. Un bon exemple d’aquest fet son

les xarxes neuronals convolucionals.



1.0.2 Objectius

L’objectiu del treball és aprendre. Apendre sobre machine learning i deep learning.
Personalment crec que 'augment de les dades disponibles fa que el deep learning

sigui una area molt interessant per descobrir.

1.1 Que és ’aprenentatge automatic?

L’aprenentatge automatic és una branca de la intel-ligéncia artificial que es
basa en la capacitat de crear programes que aprenen sense que algii hagi programat
aquest coneixement explicitament. L’aprenentatge automatic té sentit quan es
presenta un problema de dificil solucié analitica, ja que el problema és ambigu i

contradictori fins a cert punt.

1.1.1 Tipus d’aprenentatge

L’aprenentatge consisteix a descobrir una série de patrons en les dades que no
s’havien observat. Es una definicié molt oberta que dona lloc a diferents estratégies

d’aprenentatge per tal de resoldre problemes diferents.

Aprenentatge supervisat

L’aprenentatge supervisat es dona quan es disposa d’un exemple del qual ja se sap
el resultat. La notaci6 utilitzada per referenciar I’exemple i-essim del conjunt de
dades és la segiient: (2, y@), on () representa el conjunt de variables descripto-
res 1 ¥ representa la sortida esperada o prediccié. Dos exemples d’aprenentatge

supervisat son la classificacio i la regressio.

Aprenentatge no supervisat

En l'aprenentatge no supervisat, a diferéncia de l'aprenentatge supervisat, els
exemples estan formats Gnicament amb variables explicatives (). El fet de no

tenir etiquetes y® fa que I’aprenentatge explori la cerca de correlacions; és a dir,
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és capag de localitzar certa estructura en les dades. Dos exemples d’aprenentatge

no supervisat soéon la reduccié de la dimensionalitat i el clustering.



1.2 Conjunts de dades utilitzats

En aquest seccid s’introduiran els conjunts de dades utilitzats durant el desenvo-
lupament del treball. Els conjunts de dades utilitzats son els segiients: rendiment

dels estudiants i microxips.



1.2.1 Rendiment dels estudiants

S’utilitzara el conjunt de dades proporcionat per Paulo Cortez per motivar el
primer tema del treball, la regressio lineal. S’implementara la predicci6 del resul-
tat d'un examen final d’'un estudiant en funcié del resultat dels exdmens parcials
d'un conjunt d’estudiants. Es un exemple senzill, perd constitueix un bon punt
de partida per introduir diversos conceptes i preparar el terreny per a temes més
complexos com la regressio logistica o les xarxes neuronals multi-capa supervisades.

Enllac a les dades: https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Student+Performance
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Figura 1.1: Notes de matematiques d’un examen final i un parcial d’alumnes de secun-

daria.


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Student+Performance

1.2.2 Microxips

S’utilitzara un conjunt de dades del curs de Machine Learning [13] de la Universi-
tat de Stanford. El conjunt de dades consisteix en dos tests de qualitat per a cada
microxip i mostra si el microxip va ser acceptat o no. Es molt similar a I’exemple
de 'admissio dels estudiants, ja que els dos problemes son classificacions binaries.
La diferéncia principal és que el conjunt de dades actual no és linealment sepa-
rable. Aixo fa que sigui un bon exemple per parlar de transformacions no lineals
sobre les variables descriptores. També s’utilitzara aquest conjunt de dades per
introduir de forma practica el sobreajustament i la regularitzacié L2 en el context
de la regressio logistica.

enllac a les dades: http://openclassroom.stanford.edu/MainFolder/courses/

MachineLearning/exercises/exbmaterials/ex5Data.zip
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Figura 1.2: Acceptaci6é dels microxips en funcié de dos tests de qualitat
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1.3 Notacié matematica

En aquest apartat s’introduira la notacié genérica utilitzada en el treball. La idea
és mantenir una notacié consistent amb els criteris aqui exposats per facilitar la
llegibilitat de la formulacié matematica. La notacié més especifica s’introduira en
cada un dels capitols.

m = nombre d’exemples utilitzats per realitzar ’aprenentatge

x = variables d’entrada

y = variable de sortida

(z,y) = exemple d’aprenentatge supervisat

(.75(’5), y(i)) = i-essim exemple d’aprenentatge supervisat

x;’ = variable d’entrada j de l'i-essim exemple

6 = Conjunt de parametres d’'un model d’aprenentatge automatic

o = funci6 sigmoide

J(0) = funcié de cost d'un model d’aprenentatge automatic utilitzant un conjunt

de parametres 6
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2 Regressio lineal

La regressi6 lineal és un bon punt de partida per introduir ’aprenentat-
ge automatic. La regressio lineal modela la relacié entre una variable continua i
dependent y i una o més variables explicatives xy,xs,..,x,. Per exemplificar la
regressio lineal s’utilitzara el primer conjunt de dades, presentat en la subseccid
En aquest primer exemple es vol predir el resultat d’un examen final d’un es-
tudiant a partir d'un conjunt d’examens parcials anteriors. La notacié emprada en

(1) (1) )7 ($(2) (3) )’ - (x(m) (m) )

aqueSt exemple sera la Seguent: (xparcial7 yfinal parcial’ yf nal parcial’ yfinal

2.1 Representaci6é de la hipotesi

Una hipotesi és una proposicié acceptable que ha estat formulada a través de la
recol-leccié de dades. En el cas de la regressio lineal, la hipotesi és una combi-
nacio6 lineal de totes les variables descriptores x. En el nostre cas, només tenim
una variable descriptora Z,4rciar. S’ha escollit un exemple amb una sola variable
descriptora per facilitar la visualitzacié grafica de la funcié de cost, que s’explicara

en la segiient seccié.

he(z) = Z 0,x; = 0z (2.1)
i=1

On z € R™! i 9 € R*'. Com s’observa en l'equacié 2.1, per facilitar la
notacié compacta 6'x s’ha d’afegir la variable zo = 1. Aquesta notaci6 ens aporta
dos beneficis: una notacié més compacta i un rendiment més elevat, ja que una
bona llibreria d’algebra lineal pot paral-lelitzar les multiplicacions de vectors o

matrius.
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Figura 2.1: Del llibre Learning from data . Les linies vermelles representen el cost

entre la nostra hipotesi, en aquest cas el pla de color blau, i els nostres exemples.

2.2  Funci6 objectiu

En la majoria dels algoritmes d’aprenentatge s’utilitza una funcié anomenada fun-
ci6 de cost. L’objectiu d’aquesta funcié és avaluar el rendiment del nostre model.
Una funcié de cost determina la diferéncia entre la hipotesi hg(&?(i)) i exemples que
ja tenim etiquetats (z(?,y). Es una forma de determinar la qualitat d’un mo-
del. En el cas de la regressio lineal, la funcié de cost queda definida en la segiient
equacio:
J(0) = Lzm:(h @) — ()2 2.2
= gy D (hala) ) (22)
La regressio lineal utilitza una de les funcions de cost més senzilles, ’error qua-
dratic mitja. L’error quadratic mitja, presentat en 'equacio [2.2] defineix el cost
com la mitjana del sumatori de la diferéncia entre la hipotesi i el valor real al
quadrat. L’objectiu de la fase d’aprenentatge és minimitzar la funcié de cost, ja

que d’aquesta forma la diferéncia entre la hipotesi i els valors reals sera petita.

Quant més petita sigui aquesta diferéncia més bona sera la prediccio.
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2.3 Gradient descent

Un cop definida la funcié de cost és necessari definir un algoritme d’optimitzacio
per minimitzar la funcié de cost i obtenir millors prediccions. L’algoritme gradient
descent és una técnica utilitzada per minimitzar funcions convexes. L’objectiu
de l'algoritme gradient descent és trobar una combinacié de parametres 6 que

minimitzin la funcié de cost. En el primer pas de l'algoritme es calcula el

Algorithm 1: Gradient descent
Donat un conjunt de valors inicials al vector

repeat
1. A0 :=-VJ(0).
2. Selecciona el tamany de pas «
3. Actualitza 0 := 6 + aAf

until criteri de parada esta satisfet

gradient de la funci6é de cost. El gradient és un vector que té com a components
les derivades parcials de la funcié de cost respecte cada un dels parametres que
s’han de minimitzar. El gradient indica quina és la direcci6 on és produeix un canvi
més elevat en la funcié de cost. Un exemple senzill seria una superficie convexa
de dues dimensions on la dimensi6é y representa la funcié de cost i la dimensi6 x
representa un parametre que es vol optimitzar. Si el parametre respecte a la funcié
de cost es troba situat a la part dreta de la superficie convexa, la derivada sera
positiva. El fet que el primer pas negui el gradient fa que s’acabi sumant un valor
negatiu al parametre que volem optimitzar desplacant el parametre, poc o molt
aixo ja depeén de la variable o que pondera el desplacament, cap al centre. Donant
per entés que en el centre de la superficie convexa la funcié de cost és minima. En
el cas contrari, si la inicialitzacié del parametre ens situa en la part esquerra de la
superficie la derivada sera negativa. Aquest fet en combinaci6 amb la negacié del
primer pas ens desplacara cap al centre, de forma simétrica que en el cas anterior.
Alhora d’escollir la mida de pas, si la mida que es selecciona és massa elevada,

I’algoritme podria no convergir. En cas contrari, si es selecciona un pas molt petit,

15



I’algoritme pot tardar molt a arribar al minim global. L’estratégia més adequada
és escollir una mida de pas relativament gran en el moment d’iniciar 1’algoritme i

anar reduint el pas a mesura que s’aproxima al minim global de la funcié.

2.3.1 Preprocés de 'algoritme gradient descent

Alhora de cercar el minim d’una funcié, un problema habitual és el fet de tenir
variables descriptores amb escales de valors molt diferents. L’algoritme gradient
descent convergeix de forma més rapida si totes les variables d’entrada x tenen
una escala similar. Per mantenir les variables descriptores amb una escala similar

s'utilitzara la segiient equacio:

O min(x) (2.3)

max(z) — min(z)

16



2.4 Exemple

Per tal d’il-lustrar tots els conceptes que s’han aplicat en aquest capitol s’ha imple-
mentat la regressio lineal amb Matlab utilitzant el primer dels conjunts de dades
presentat en la subseccié [1.2.1] El conjunt de dades del rendiment dels estudiants.
L’objectiu és predir el resultat d’un examen final en funcié d’'un conjunt d’examens
parcials. La implementaci6 del codi es troba en la carpeta matlab/regressio lineal.
S’ha implementat I'entrada de dades, la funcié de cost per avaluar el rendiment de
la hipotesi i algoritme gradient descent. En les figures [2.2)i [2.3] es pot observar
el resultat d’aplicar iterativament 1’algoritme d’optimitzacié gradient descent per
intentar ajustar la hipotesi al conjunt de dades d’exemple. Els examens estan
avaluats amb valors entre 0 i 20. La hipotesi que s’utilitzara en aquest exemple és
la segiient:

hg(l') - 90 + glxparcial

En aquest exemple s’ha establert el nombre d’iteracions de 1’algoritme gradient
descent i quina « seleccionar de forma manual. L’objectiu d’aquest exemple és

il-lustrar 'algoritme gradient descent en el context de la regressio lineal.
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Figura 2.2: Cada punt de la superficie representa una iteracié de ’algoritme gradient
descent. Com es pot veure, al cap de poques iteracions la funcidé de cost obté valors
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Figura 2.3: Cada linia representa una iteracié de I'algoritme gradient descent. La
primera iteracié, la linia blava, no s’ajusta a les dades d’exemple. Al cap de poques

iteracions s’obté un resultat acceptable.
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3 Regressio logistica

La regressio logistica [13] s’utilitza en problemes de classificacio. Per exemple,
a ’hora de classificar si un tumor és maligne o benigne o per determinar si un
correu electronic es pot considerar correu brossa o no. La primera part del capitol

se centrard en classificacions binaries.

y €{0,1}

3.1 Motivacions

Seguint amb 'exemple dels tumors, s’intentara il-lustrar amb un exemple perqué
s'utilitza la regressio logistica en classificacions binaries. Seria possible utilitzar
la regressio lineal per fer classificacions binaries? Si s’estableix un llindar com en
I'equaci6 [3.0] la regressio lineal també sembla ser adequada per fer classificacions
binaries.

1, if hg >05

Y= (3.1)
0, altrament

En I'exemple que es desenvolupara, la x representa la mida del tumor i s’uti-
litzara per predir la y. La y és una variable discreta amb dos valors que indiquen

si el pacient té un tumor benigne y = 0 o maligne y = 1.
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Figura 3.2: Regressio lineal amb un nou exemple

25

30

0.8 —

0.6 —

0.4 |—

0.2

02 | | \ | |
1 2 3 4 5 6

Figura 3.3: Regressio logistica amb els exemples de la figura
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Figura 3.4: Regressio logistica amb un nou exemple, com en la figura

En la figura [3.I] la regressio lineal esta correctament ajustada als exemples
utilitzats. Com es pot observar, els quatre primers exemples donen prediccions
inferiors al llindar marcat i, efectivament, el seu valor real és y = 0. Els quatre
exemples restants, amb un valor real y = 1, donen valors superiors al llindar
establert, que és 0.5. Si s’observa la figura [3.1], es pot veure que la regressio lineal
sembla adequada per fer classificacions binaries. En la figura s’observa una
tendéncia: els tumors soén malignes quan el valor x és superior a 4. En la figura (3.2}
s’ha afegit un tumor maligne amb una mida de 30. Aquest nou tumor no canvia
la tendéncia explicada, pero la regressio lineal en aquest cas no és capag de predir
correctament tots els exemples. Concretament en el cinqué exemple es realitza
una prediccié erronia. En canvi, la regressio logistica s’ajusta correctament a tots

els exemples, com s’observa a les figures [3.3]1[3.4
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— sigmoide(2) = 1=

Figura 3.5: Funci6 sigmoide

3.2 Representacio de la hipotesi per classificacions

binaries

La representacio6 de la hipotesi o del model equival a la regressio lineal pero afegint
I’aplicacié d’una funcié sigmoide o logistica a la hipotesi. El fet d’afegir 'aplicacié
de la funci6é sigmoide fa que la hipotesi sigui la probabilitat estimada que y=1,
condicionada a les variables predictores x i als parametres #. Formalment, la

definirem de la segiient manera:

1
ho(z) = sigmoide(0” x) = oo = P(y = 1|z;0)
e~ xr

La funci6 sigmoide (Figura [3.5) té una asimptota que tendeix a zero per la part
negativa i una asimptota que tendeix a 1 per la part positiva. Aquest fet limita

els valors de la hipotesi en l'interval comprés entre 0 i 1.
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3.3 Representacio6 de la hipotesi per classificacions

multiclasse

La regressio logistica multinomial generalitza la regressié logistica per problemes
multiclasse on la variable depenent és una variable discreta amb més de dos valors.
A cada valor se li assigna una probabilitat. La suma d’aquestes probabilitats
sempre suma 1, ja que s’aplica una normalitzaci6é en el denominador.
héi) (z) = P(y = i|x;0) = softmax(0'z) = Nexp(@%)i
21 (exp(0')n)

Un exemple concret sobre un classificador amb tres classes podria ser el segiient:

softmax(0'z) = softmaz([2,1,0.1]) = [0.7,0.2,0.1]

23



3.4 Funci6 objectiu

Una funci6 de cost o objectiu determina la diferéncia entre la hipotesi i els exemples
etiquetats. Es una forma de determinar la qualitat d’un model. En el cas de la

regressio logistica, s’avalua el cost del model amb la funci6 de cost J(6):

Z Dog(hg(2)) — (1 =y log(1 — hy(z?))]  (3:2)

La funci6 de cost anomenada cross-entropy, és més complexa que la funcié
de cost analitzada en el capitol de la regressio lineal. Per tal de proporcionar la
intuici6é necessaria per entendre la necessitat d’'una funcié de cost més complexa,
primer s’analitzara la derivada parcial 0.J(0)/00 en el cas de I'error quadratic mitja

i la mateixa derivada en el cas d’emprar la funcio de cost cross-entropy [3.4

aJerrorgquadratic (9)

_ . 1(nT

50 = (hg — y)o' (0" x) (3-3)
a“]C’l"OSS entro.

o] trom Zx] (he — (3.4)

L’equaci6 [3.4] és molt intuitiva. Basicament proporciona un gradient més elevat
en cas d’obtenir un error més gran hy(x) — y. Intuitivament és el que s’esperava.
En canvi, la dinamica de I'equaci6 és molt diferent. El terme o’(#7x) indica
la derivada de la funci6é sigmoidal. Aquesta derivada, en qualsevol de les dues
asimptotes de la funci6 sigmoidal, obtindra un valor proper a zero. Aixo fa que la

velocitat de ’aprenentatge no sigui 'adequat. A més a més, és poc intuitiu.

3.5 Intuicié sobre la funci6é objectiu

En aquest apartat és descompondra la funcié de cost cross-entropy per entendre
exactament quin és el seu comportament. La funci6é de cost es pot descompondre
en dos casos. Quan y = 0, veure figura o quan y = 1 veure figura [3.6

—lo 9$(i)7 if gy =
7(6) = log(hg(z')), ify=1 35)

log(1 — hg(z™)), ify =0
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Figura 3.6: Quan y = 1, la figura captura la intuicié que, en el cas que la hipotesi
sigui igual a 1, el cost és zero. La grafica també captura la intuicié que el cost s’incrementa
a mesura que anem reduint el valor de la nostra hipotesi, fins al cas extrem de tenir una

hipotesi amb valor igual a zero i, per tant, un cost infinit.

4og(1-h(x))

35 /

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
h(x)

Figura 3.7: En el cas que y = 0 es pot observar que, quan la hipotesi sigui igual a 0 i
la y de 'exemple que estem avaluant sigui 0, el cost serd zero. També s’observa que el
cost es va incrementant en augmentar el valor de la nostra hipotesi, fins al punt de tenir

una hipotesi de valor igual a 1 i, per tant, un cost infinit.
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3.6 Minimitzar la funci6é de cost

Per minimitzar la funcié de cost, s’utilitzara el mateix algoritme mostrat en 1’a-
partat de la regressio logistica, 'algoritme gradient descent |1} Tots els parametres
f,, s’han d’actualitzar simultaniament. Com a detall d’implementaci6, en aquest
apartat podem veure ’algoritme a més baix nivell. El gradient és un vector format

per les derivades parcials respecte a cada un dels parametres.

Algorithm 2: Algoritme gradient descent aplicat a regressio logistica

1 repeat

_a _ m (D)) — @)@
2 0y =0 aZizl(he(w )=y )%
3| 0 =6 —a X" (he(z®) — yD)a!)
4

5 0, =0, — « Zﬁl(hg(x(i)) — y(i))xg)

6 until convergence;
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3.7 Sobreajustament

El sobreajustament |1| és una mesura comparativa que consisteix en 1’ajustament
excessiu del model a les nostres dades. Un model té sobreajustament si I'avaluacio
de la funcié de cost en el conjunt de dades d’entrenament doéna valors baixos,
mentre que en el conjunt de dades de test s’obtenen valors elevats. En observar
aquesta dinamica es podria argumentar que el model s’ajusta excessivament a les
dades d’entrenament. Els conjunts amb poques dades o amb dades sorolloses son

sensibles al sobreajustament.

3.7.1 Regularitzacio
le)

La regularitzacié és una familia de técniques amb 'objectiu de reduir el sobrea-
justament de les dades en models d’aprenentatge automatic. Moltes técniques de
regularitzacié es basen a restringir la funci6 que aprén el model a partir de les
dades, anomenada hipotesi. Una forma de restringir la hipotesi és eliminar els
atributs que es considerin menys rellevants utilitzant feature selection. Aquesta
forma de regularitzacié s’anomena hard constraint, ja que s’elimina part de les
dades disponibles. Una segona tecnica molt utilitzada en el context de les xarxes
neuronals és la regularitzacié weight decay o L2. Aquesta técnica restringeix la
contribuci6é de cada atribut. La regularitzacié L2 sera tractada amb detall en la

seccid 3.8l
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Figura 3.8: Acceptacité dels microxips en funcié de dos tests de qualitat

3.8 Exemple

En la subseccio s’han introduit els conceptes de sobreajustament i regularit-
zacio. En aquest apartat es tractara la regularitzacio en el context de la regressio
logistica i s’exposara un problema on 1'is de la regularitzacié és adequat. Per
motivar I'as de la regularitzaci6 s’utilitzara el segon conjunt de dades, que mostra
I’acceptacié d’un microxip en funcié de dos tests de qualitat. Com s’observa en la
figura [3.8] els microxips de les dues classes no son linealment separables. Com que
la regressio logistica és un model lineal, es necessitara una representacié de dades
més potent per poder separar les dues classes. En aquest cas concret s’utilitzaran

els termes polinomics de primer test i segon_test fins a la sisena poténcia.
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1
primer _test
segon_test
primer _test?
primer _test x segon_test
segon_test?

primer _test

primer _test x segon_ test’

segon_ test®

Per entendre com és possible aconseguir hipotesis no lineals en un model li-
neal recomano llegir Papartat 3.4 (Nonlinear transformations) del llibre Learning

from data |1]. En aplicar transformacions no lineals a les variables descriptores

2
n:

T1,Ts,.., Ty, €S generen noves variables z; = 1%, 2y = 13,..,2, = z2. En funci6
de l'operaci6 aplicada a les noves variables és possible que el nou espai de carac-
teristiques Z sigui linealment separable. D’aquesta forma es podra utilitzar un
model lineal com la regressio logistica. Un cop definides les variables descriptores,
s'utilitzara la representacié de la hipotesi de la regressio logistica presentada en
la seccio [3.2] Palgoritme gradient descent per 'optimitzacié dels parametres [2]
i s’'utilitzara una versié6 modificada de la funcié de cost cross-entropy que

contempla un factor de regularitzacié L2.

m

70) = 3" [y og(h(r)) + (1 — y) log(1 ~ ho(a))] + 2= 362 (3.

i=1
On el parametre A\ controla 'equilibri entre les dues parts de la funci6 de cost. Al
minimitzar el valor de la funcio J(6), en el cas de tenir un valor A molt alt, la
funcié de cost seria ﬁ Z?Zl 0? i la minimitzacié d’aquesta funcié és equivalent a
assignar un valor igual a zero a tots els parametres 6. En canvi, si el parametre A
és igual a zero, obtenim la funci6 de cost tradicional de la regressio logistica (secci6

, i de tots els possibles valors A que podem seleccionar. Tota la implementacio

es troba en la carpeta matlab /regressio logistica regularitzada.
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3.8.1 Interpretacidé dels resultats

Després d’entrenar quatre models amb quatre valors A diferents, en la figura [3.13
s’observa que, amb un valor A = 0, la frontera de decisi6 que separa els exemples
positius dels negatius s’ajusta massa a les dades i, per tant, podem pensar de forma
intuitiva que no generalitzara correctament. En aquest cas, podem assegurar que
el nostre model té una alta variancia. En l'altre cas extrem, A\ = 10, podem
observar que s’ajusta massa poc a les dades i, per tant, el model pateix un biaix
gran. Els altres dos casos, A = 0.01 i A = 1, i molts dels valors compresos en
aquest rang generalitzen millor. La idea que ha de quedar clara d’aquest apartat
és que amb una dosi molt petita de regularitzacié es pot disminuir en gran mesura
la variancia del model. En aquest exemple no s’ha mencionat el cost final assolit
per cada un dels models. Evidentment, el model que aconsegueix un cost més baix
en les dades d’entrenament és el model A = 0, ja que s’ajusta excessivament a
les nostres dades. No obstant aixo, el més important és el cost que assolit en el

conjunt de dades de test.
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4 Xarxes neuronals multicapa supervisades

4.1 Motivacions

La motivaci6 principal de I'as de les xarxes neuronals multicapa és apren-
dre una millor representacié de les dades d’entrada. D’aquesta forma, les dades
d’entrada sén projectades a una nova representacié que facilita la tasca de classi-
ficacié que la xarxa neuronal esta portant a terme. En la figura s’observa que
la regressio logistica no pot separar correctament ’exemple que es visualitza. En
afegir una capa oculta, com en la figura [4.2] s’observa que la xarxa multicapa ha
aprés una representacio de les dades que és linealment separable. Aquest exemple
és facil de visualitzar, ja que només tenim dues neurones en la capa oculta i aixo
facilita la visualitzacié de la representacié de les dades que esta aprenent aquesta
capa oculta. En augmentar el nombre de neurones, s’han d’aplicar teécniques de
reducci6 de la dimensionalitat per visualitzar les representacions que aprenen les

capes ocultes. [20].

7 N

output input hidden output

input
() (1 sigmoid) @ (2 sigmoid) (1 sigmoid)

Figura 4.1: Regressio logistica Figura 4.2: Xarxa neuronal multicapa

Figura 4.3: Del blog d’en Christopher Olah
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Figura 4.4: Del curs de machine learning \\ Arquitectura d’una xarxa neuronal

multicapa

4.2 Representacié de la hipotesi

L’equaci6 [4.1] defineix I'activaci6 de la neurona j en la capa [.

aé- =0 (Z wékafl + bé) (4.1)
k

On wé-k és el parametre entre la neurona k de la capa (I — 1) i la neurona j de la
capa . af,;l és 'activacié de la neurona k de la capa [ — 1. bg és el biaix de la
neurona j de la capa [. Al vectoritzar 1’equacio es definira la matriu de pesos
w' per cada capa [. El valor en la fila j i la columna k sera wé-k. També es definira
per cada capa [ un vector biaix b' i finalment es definira per cada capa [ un vector

d’activacions a'.

a = o(wdt + ") (4.2)

L’equacio vectoritzada[4.2] és més intuitiva i ens aporta una visié més global de com
les activacions d’una capa es relacionen amb les activacions de la capa anterior.
A Thora de computar a!, es definira la variable 2! = w'a~! + b' que s’utilitzara
en l'algoritme backtracking presentat en la seglient secci6. La representacio de la

hipotesi de la xarxa multicapa queda definida en 'equacio

ho(z) = a*(z) (4.3)
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On L ¢s el nombre de capes de la xarxa i a’(x) és el vector d’activacions de la

sortida de la xarxa quan 'entrada és x.
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4.3 Backpropagation

L’algoritme backpropagation va ser introduit en els anys 70, pero no es va comen-
ar a utilitzar efectivament en xarxes neuronals fins a Pany 1986 [15]. Avui en
dia I’algoritme backpropagation és I'algoritme principal a I’hora de realitzar la fa-
se d’aprenentatge d’una xarxa neuronal multicapa. L’algoritme backpropagation
calcula les derivades parcials de la funcié de cost respecte qualsevol parametre de
la xarxa. Aquestes derivades parcials o gradients indiquen com de rapid varia la
funcié de cost quan s’introdueixen petits canvis en els parametres. Per computar
les derivades parcials s’introduira una variable nova, 55., que és l'error de la neurona
7 en la capa [.

0.7(0)
8,2;-

(4.4)

On O representa tots els parametres de la xarxa. L’algoritme de backpropagation
es basa fonamentalment en quatre equacions que s’utilitzaran per computar els
errors 5; i el gradient de la funci6 de cost per cada parametre. La primera equaci
defineix ’error en la capa de sortida L.
sE 0J(0)

J 8@%

L’equacio és molt intuitiva. La subexpresi6 9J(0)/da} mesura la rapidesa

o' (24). (4.5)

J

amb la qual la funci6 cost canvia en funcié de la j-essima neurona de sortida. La

subexpressi6 o’ (zF

i ) mesura la rapidesa amb la qual la funcié ¢ canvia en intro-

duir petits canvis en el valor Z]L . Podem expressar la mateixa equacié de forma

vectoritzada, millorant aixi el seu rendiment amb 1’equacié 4.6|
§F =V,J(0) e o' (2h). (4.6)

On V,J(0) és un vector compost per les derivades parcials 0.J(©)/ 8af . Equacio

per computar l'error §' en funcié de I'error de la capa superior '+,
5[ — ((wl+1)T5l+1) o O'I(Zl), (47)

L’equacio , suposant que disposem de l'error §*! en la capa [ + 1, descriu com

Ierror es propaga per les connexions de la capa [ + 1 fins a la capa [ utilitzant la
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subexpressi6 ((w'™1)T6!*1). Finalment es propaga a través de la funcié d’activacio
o(Z'), computant §'. En combinar 'equacio amb 'equacio , es pot computar
I’error per qualsevol capa de la xarxa. Primer es comencara aplicant 1’equacio 4.5
a l'tltima capa i després s’aplicara I'equacio6 [4.7 per computar la resta d’errors:
§L=1.65=2 .. 51 Tot seguit es defineix I'equacié que expressa la velocitat de canvi
del cost respecte qualsevol biaix de la xarxa.

ag_é?) =0 (4.8)
La segiient equaci6 expressa la velocitat de canvi del cost respecte dels parametres

de la xarxa.

= al 'ot. (4.9)

L’equacio descriu com computar 0.J (@)(%U;-k en funcié de l'error de la capa

superior [ i de 'activacié de la capa [ — 1. Cal tenir en compte que si el valor de

aifl és gaire petit, 'aprenentatge sera més lent. Es a dir, les activacions properes

a zero disminueixen la velocitat d’aprenentatge. En el cas particular de la funcio

d’activacié sigmoide, quan les activacions U(ZJL) son aproximadament 0 o 1. El

terme o’ (zF

]) en l'equacio dona valors propers a zero. Per descriure aques-

ta dinamica se sol dir que la neurona esta saturada. Com a resultat d’aquesta

saturacio, la neurona esta aprenent molt lentament.
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4.3.1 Algoritme

L’algoritme backpropagation ens proporciona una forma de computar els gradients

de la funcié de cost respecte als parametres de la xarxa. En aquesta subseccid

s'utilitzaran les equacions [4.5] [4.7] i[4.9 en format d’algoritme.

1. Entrada z: assignem x a I'activaci6 a'
2. Pas endavant: per cadal = 2,3,..., L computem 2! = w'a'"'+bia' = o(2!)
3. Computem lerror 6%: 6% = V,J(©) ® o' (zF)

4. Propaguem l'error: per cadal = L—1, L—2,...,2 computem &' = ((w*H)T§*1)®

o'(2')

5. Sortida: computem els gradients de la funci6é de cost respecte als parametres

9J(©) _ a6t i 9J(©) _ st

de la xarxa. oul, il =9

Finalment s’utilitzara ’algoritme gradient descent per actualitzar els parametres.
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5 Deep learning

5.1 Introduccid

Que és el deep learning? Fent una cerca es poden trobar moltes definicions d’a-
quest concepte. La definicié més general entén el deep learning com la recerca feta
en el camp de les xarxes neuronals des de 'any 2006. En 'any 2006 es va pre-
sentar un article H en el qual es presentava una nova técnica per entrenar xarxes
neuronals compostes de miltiples capes ocultes utilitzant aprenentatge no super-
visat. Aquesta nova técnica va despertar de nou l'interés en les xarxes neuronals.
En 'any 1970, amb la creaci6é de 'algoritme backpropagation, es va provar d’im-
plementar xarxes neuronals amb miiltiples capes ocultes utilitzant aprenentatge
supervisat sense obtenir bons resultats. En ’any 1991, Sepp Hochreiter va desco-
brir el principal motiu dels fracassos anteriors, un problema anomenat vanishing
gradient. El vanishing gradient va ser una de les causes principals que va frenar

I’éxit de les xarxes neuronals multicapa en 1’época anterior al deep learning.
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Figura 5.1: L’eix y representa els valors de la derivada de la funci6é sigmoide respecte

Z

5.1.1 El problema del vanishing gradient

Per explicar el vanishing gradient s’utilitzara una xarxa neuronal amb un valor
d’entrada, tres capes ocultes amb una tnica neurona en cada capa i una sortida.
Per entendre el problema s’estudiara el gradient 0.J(©)/0b; utilitzat per actualitzar

el biaix de la neurona en la primera capa oculta.

0J(© 0J(0
821 ) = 0'(21) wao' (29) w30’ (23) Wa0' (24) 824 ) (5.1)
Exceptuant I'ialtim terme 8;((1?), I’equacio esta composta de productes d’ex-

pressions amb la segiient forma: w;o’(z;). La figura[5.]| mostra que el valor maxim
que pot obtenir l'expressio o’(z;) és 1/4. Aixo fa que en molts casos el gradient
obtingui un valor igual a zero durant el pas de propagacié de l'error, ja que com
més capes tingui la xarxa més vegades s’haura de multiplicar el valor o’(z;) i aixo
pot derivar en un gradient igual a zero, aturant aixi I’aprenentatge de la xarxa
neuronal. Aquest problema apareix tant en les xarxes neuronals multicapa com en

les xarxes recurrents.
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5.1.2 Recerca en deep learning

La recerca de l'ultima década en xarxes neuronals s’ha centrat en els segiients

apartats:

Cerca de funcions de cost més efectives, com per exemple la funcié de cost

cross-entropy introduida anteriorment.

e Noves funcions d’activacié no lineals.

e Noves arquitectures de xarxes neuronals com la xarxa neuronal convolucional

o la xarxa neuronal recurrent LSTM.

e Exploracié de técniques de regularitzacié més potents com el dropout.

e Cerca d’algoritmes d’optimitzacié més potents que el gradient descent.

e Utilitzaci6o d’aprenentatge no supervisat per a la inicialitzacié dels parame-

tres de xarxes neuronals multicapa.

5.1.3 Factors externs claus en 1’éxit del Deep learning

El primer factor clau que ha propiciat 'éxit del deep learning és la quantitat de
dades disponibles. Conjunts de dades com I'ImageNet [5], amb més de catorze mi-
lions d’imatges etiquetades, proporcionen quantitats de dades massives. Utilitzar
conjunts de dades grans és important per entrenar correctament xarxes neuronals
amb multiples capes ocultes. El segon factor clau ha estat la utilitzacié de GPUs
a I’hora d’entrenar les xarxes neuronals. L’arquitectura paral-lela de la GPU esta
pensada per computar operacions amb vectors i matrius, ja que aquestes operaci-
ons so6n necessaries en computacié grafica i en els videojocs. Les xarxes neuronals

utilitzen de forma molt intensiva la multiplicacié de vectors i matrius.
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5.2 Funcions d’activacid

Funcié d’activacié sigmoide

La funci6 d’activacié utilitzada en 1’época anterior a ’explosi6 del deep learning és
la funci6 sigmoide. En la presentaci6 del problema vanishing gradient s’argumenta
el problema principal derivat de la utilitzacié d’aquesta funcié d’activacié. El
problema és que les neurones amb valors propers a les asimptotes de la funcié
sigmoide no propaguen correctament els gradients. El segon problema que presenta
la funcié sigmoide és que I'expressio involucra el calcul d’una funcié exponencial

costosa de calcular.

Funcié d’activacié tangent hiperbolica o tanh

tanh(z) = % (5.2)
et e %

La funcié d’activaci6 tanh és una versié escalada de la funcié d’activacio sigmoide.
La funci6é tanh esta centrada a l'origen i els valors de sortida de la funci6 estan
compresos entre [—1,1]. Aquesta funci6 hereta els problemes ja presentats en la

funcié sigmoide.
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Figura 5.2: Funci6 ReLLU
Funcié d’activacio Rectified Linear Unit o ReLU
relu(z) = max(0, x) (5.3)

En lany 2012 es va publicar I'article [10] que presenta la funci6 d’activacié anome-
nada ReLLU. En els experiments duts a terme en ’article s’observa que s’incrementa
la velocitat d’aprenentatge dels parametres per sis. Per entendre I'efectivitat de la
funcié d’activacio ReLU s’ha d’observar que, en la figura[5.2] la derivada sempre és
igual a 1 en la regi6 positiva. Aquest fet resol el problema del vanishing gradient.
La funcié ReLLU és computacionalment molt efectiva i és la funcié d’activacié més
utilitzada en deep learning. Un problema associat a la funcié d’activacio ReLLU
és que, en la regié negativa de la funcio, la derivada és igual a zero. En el cas
que la combinacié d’inicialitzacié de parametres faci que la sortida de la neurona
sempre sigui negativa, aquella neurona no propagara mai el gradient. Aquest fet

s’anomena dead ReLU.
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Figura 5.3: Funcié d’activacié leaky ReLU
Funci6 d’activacié leaky ReLU
leaky relu(x) = maz(0.01 x x, x) (5.4)

La funci6 d’activacié leaky ReLU obté tots els beneficis de la funcié d’activacio
ReLU i evita el problema dead ReLU, ja que la derivada en la zona negativa de la
funcié d’activacio sera diferent de zero. En la figura[5.3]s’observa el comportament

de la funci6 leaky ReLU.
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a) S

Figura 5.4: De l'article . Aplicaci6 de la técnica de regularitzacié dropout

tandard Neural Net (b) After applying dropout.

5.3 Regularitzacié dropout

La técnica dropout és una técnica de regularitzacié diferent. A diferéncia
de la regularitzacio L2, el dropout no modifica la funci6 de cost. El que fa és
modificar I'arquitectura de la xarxa neuronal. En aquesta seccié es descriuran
els mecanismes basics del dropout. Per explicar aquest concepte, se suposara que
s’esta entrenant una xarxa neuronal. En cada pas endavant, descrit en la subseccio
4.3.1] s’eliminara de forma aleatoria i temporal la meitat de les neurones de les
capes ocultes. L’entrada i la sortida es mantindran intactes. En cada iteraci6é de
I’algoritme backpropagation només es propagara ’error en les neurones que no s’han
eliminat. Un cop s’hagi finalitzat la propagacié endarrere i s’hagin actualitzat els
parametres de la xarxa, el procés es repetira. Primer es restauraran les neurones de
la capa oculta eliminades i després es tornara a eliminar la meitat de les neurones

de forma aleatoria. Aquest procés es repeteix durant tot el procés d’aprenentatge.
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Per qué el dropout redueix el sobreajustament de la xarxa?

Si s’entrenen multiples xarxes neuronals utilitzant el mateix conjunt de dades, el
resultat d’aquestes xarxes pot ser diferent. La diferéncia es pot donar per la ini-
cialitzacié dels parametres o per una arquitectura diferent. En obtenir diferents
models, podem utilitzar algun mecanisme de votaci6 per decidir quina és la sortida
més adequada. Per exemple, es suposara que s’han entrenat cinc xarxes neuronals
diferents amb l'objectiu de classificar digits. En cas que tres de les cinc xarxes
neuronals estiguin classificant un digit com un tres, probablement I’entrada de les
xarxes neuronals sera un tres. Aquesta técnica d’agregar diferents models és una
forma potent de reduir el sobreajustament perd és molt costosa computacional-
ment, ja que s’han d’entrenar cinc xarxes neuronals per poder obtenir un benefici.
Aquesta técnica redueix el sobreajustament, ja que cada xarxa pot sobreajustar-se
de formes diferents i probablement una votacié amb diferents models pot reduir
el sobreajustament global. Quan s’aplica dropout en cada iteracié de l'algoritme
backpropagation s’ utilitza un subconjunt de neurones ocultes diferent i es pot intuir
que és com si s’apliques a una xarxa neuronal diferent. Un cop s’ha acabat la fase
d’aprenentage s’utilitzen totes les neurones de les capes ocultes. L’efecte final que
proporciona el dropout és com el d’una votacié o mitjana entre diferents models i
aquest motiu fa que redueixi el sobreajustament. Els resultats que proporciona el
dropout soén molt bons i és una técnica de regularitzacié a tenir en compte en deep

learning.
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Figura 5.5: Del curs . Superficie de la funcié de cost amb un gradient elevat repre-
sentat amb una fletxa vermella més llarga, que és la direccidé vertical, i un gradient més

petit representat amb la fletxa vermella petita que és la direccié horitzontal.

Figura 5.6: Del curs . Aplicaci6 de 'algoritme gradient descent en la funcié de cost

de la figura

5.4 Optimitzacié de aprenentatge

L’algoritme per optimitzar I’aprenentatge ja presentat en la secci6[2.3|és el gradient

descent. L'as d’aquest algoritme genera un problema.

Problema al utilitzar ’algoritme gradient descent

En la figura[5.5] s’observa la superficie d’una funci6 de cost que es vol optimitzar.
Se suposara que la superficie és molt empinada verticalment i amb una amplada
petita. En la figura[5.5] el gradient es representa amb una fletxa vermella. El gra-
dient en la direcci6 vertical és més gran, ja que la direccidé vertical ens proporciona
una variacié6 més elevada de la funci6é de cost. En canvi, el gradient en la direccio
horitzontal és més petit. La figura|5.6|il-lustra el problema derivat d’optimitzar la
funcié de cost en una superficie d’aquestes caracteristiques, I'aveng en la direccid

horitzontal és molt lent.
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Solucié: momentum

La técnica momentum modifica I'algoritme gradient descent. En primer lloc, s’in-
trodueix la nocié de velocitat v. En utilitzar momentum, el gradient modifica la
velocitat i no la posicié directament. En segon lloc s’introduira la nocié de friccié
i que pretén reduir de forma gradual la velocitat.

Algoritme gradient descent

0:=0—avJ(b)

Algoritme gradient descent amb momentum

v=pv—aVJ(0) (5.5)

0=0+v (5.6)

Per entendre el significat de 1’equaci6 |5.5] Primer es considerara el cas on p = 1.
Aquest valor significa que la fricci6 es inexistent. En aquest cas el gradient V.J ()
modifica la velocitat v, i la velocitat controla el rati de canvi dels parametres 6.
Intuitivament es genera velocitat en agregar el gradient de forma repetitiva. Quan
la direccio, en cada pas de l'algoritme gradient descent, és constant es adequat in-
crementar la velocitat. Perod quan aquesta direccié canvia, s’ha de poder disminuir
la velocitat. En cas contrari es podria fer un pas equivocat. La disminucié de la
velocitat esta controlada pel parametre p. Concretament I'expressio 1 — p defineix
la quantitat de friccié. Quan p = 0 la friccid és tan elevada que no es genera
velocitat i s’obté 'algoritme gradient descent sense momentum. En la practica [§]

es solen escollir valors p entre 0.5 1 0.99.
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Figura 5.7: Arquitectura d’una xarxa neuronal convolucional

5.5 Xarxa neuronal convolucional

5.5.1 Motivacions

Actualment, les xarxes neuronals convolucionals |8 son 'estat de I’art en tasques
com la classificacié6 o segmentacié d’imatges en l’area de visi6 per computador.
Gran part de la recerca anterior a I’explosié del deep learning es basava en l'extrac-
ci6 de caracteristiques de les imatges, que posteriorment s’utilitzaven en tasques
de classificaci6. Aquesta metodologia constava d’una part manual, decidir quines
caracteristiques extreure, i una part automatica, ja que el classificador és entrenat
utilitzant aprenentatge supervisat. La motivaci6é principal del model presentat és
que, tant en l'extraccié de les caracteristiques com en la classificacid, s’utilitza
aprenentatge supervisat simplificant la metodologia. Un altre avantatge signifi-
catiu és que aquesta nova arquitectura permet la comparticié de parametres. La
compartici6é de parametres permet localitzar la mateixa caracteristica, per exemple
la roda d’un cotxe, en qualsevol posici6é de la imatge. Aixo fa que la xarxa sigui

més robusta, ja que és invariant a la posicié dels objectes en la imatge.
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Figura 5.8: Del curs [8]. Aplicaci6 d’un filtre en la part central d’una imatge en una capa
convolucional. On z € R?*%%3 ég la part de la imatge on apliquem el filtre i W € R5¥5%3

son els parametres del filtre.

5.5.2 Capes

Com s’observa en la figura [5.7], una xarxa convolucional la podem separar en dues
parts: I'extractor de caracteristiques i el classificador. En aquesta subsecci6 s’in-
troduiran les diferents capes que conformen una xarxa neuronal convolucional. En
la capa totalment connectada, presentada anteriorment, les entrades s’estructuren
com una linia vertical de neurones. En les xarxes convolucionals és ttil pensar en
cada capa de 'extractor de caracteristiques com un volum de neurones. En el cas
d’una imatge, aquest volum seria algada x amplada x RGB. Com ja és habitual,

es connectara la capa d’entrada a una capa oculta de neurones.

Capa convolucional

Hi ha dos conceptes principals que definiran la capa convolucional: els filtres i
els mapes de caracteristiques. De forma intuitiva, el proposit principal d’una
capa convolucional és detectar caracteristiques visuals de les imatges: arestes,

linies, gotes de color, etc. Aquesta tasca és portada a terme per una primera
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capa de neurones ocultes que estan connectades a la capa d’entrada. En la capa
convolucional no es connecten totes les neurones d’entrada a la capa oculta, només
es fa per petites zones localitzades en ’espai de les neurones d’entrada. Visualment,
aquest fet queda representat en la figura[5.8] En la figura, cada neurona de la capa
oculta esta connectada a una petita regié de 5x5x3 neurones de la capa d’entrada.
Intuitivament, es pot pensar en una finestra de grandaria 5x5x3 que va recorrent
tota I'entrada de dimensié 32x32x3 que representa la imatge. Aquesta finestra es
va desplacant per tota la capa d’entrada i en cada desplacament de la finestra hi
ha una neurona en la capa oculta que processa aquesta informaci6. Inicialment,
la finestra se situa en la cantonada superior a I'esquerra de la imatge i computa
I’activaci6 de la primera neurona de la capa oculta. Equacié que calcula I'activacio

de neurona j, k de la capa oculta:

4 4 2
ReLU < + Z Z szmdangl k+m d) . (5.7)
1=0 m

=0 d=0

On b € R és el biaix compartit. wy,,q € R353 és el volum de parametres com-
partits del filtre. a,, . s’utilitza per denotar I'entrada en la posicié x per I'algada,
y per 'amplada i z per la profunditat. Finalment s’aplica la funcié d’activacid
ReLU per obtenir la neurona j, k de la capa oculta. Un cop computada la prime-
ra neurona, la finestra es desplacara una posicioé cap a la dreta per connectar les
5x5x3 neurones de la capa d’entrada amb la segona neurona de la capa oculta. I
aixi, successivament, anem recorrent tot l’espai de la capa d’entrada, d’esquerra
a dreta i de dalt a baix. Analitzant una mica el cas concret que s’ha proposat
s’observa que, si tenim una entrada de 32x32x3 pixels i una finestra de dimensi6
5x5x3, aquesta combinacié defineix un espai de 28x28x1 neurones en la primera
capa oculta. Un detall important de la capa convolucional és que s’usa el mateix
volum de parametres w i el mateix biaix b per a totes les neurones de la capa
oculta. En el nostre cas, per les 32x32x3 neurones. Aquesta comparticié de para-
metres redueix de manera drastica el nombre de parametres que tindria una capa
totalment connectada. Aquest volum de parametres compartit juntament amb el
biaix s’anomena kernel o filter en el context de les xarxes convolucionals.

Un kernel definit per la matriu w i el biaix b només permet detectar una
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mapa d'activacio

32

Aplicacio de 6 filtres de
5x5x3

Figura 5.9: Del curs [8]. Aplicacié de sis filtres sobre 'exemple de la figura

caracteristica concreta. Per tant, per poder realitzar reconeixement d’imatges

s'utilitzaran multiples kernels, un per a cada caracteristica que es vulgui detectar.

Per aquest motiu, una capa convolucional completa comprén diversos kernels. En

la figura [5.9] s’observa com 1’aplicaci6 de sis filtres genera un volum d’activacié de

28x28x6 neurones.

Parametres que modifiquen el comportament de la capa convolucional

El parametre stride determina quantes posicions es desplaca el filtre abans de
computar una activacié. En la figura|s.9|s’ha utilitzat un stride=1. Utilitzar
valors stride més elevats evita certa superposicié entre un filtre i el segiient

i redueix la mida del mapa d’activaci6 resultant.

El parametre padding soluciona el segiient problema: en aplicar els filtres
sobre el volum d’entrada, 'alcada i 'amplada del volum es redueix com
s’observa en la figura 5.9 Aquest fet en no és gaire desitjable en alguns
casos , ja que ens limita la capacitat d’agregar més capes convolucionals a la
xarxa. Per resoldre aquest problema s’afegeix un marge anomenat padding,
per tal que els mapes d’activacio preservin ’al¢cada i ’amplada de ’entrada.
Aquest marge es pot visualitzar com un embolcall de zeros que rodeja la

imatge. Per calcular I'algada o I'amplada d'un mapa d’activacié s’utilitzara
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I'equacio [5.8}

(mida_volum — mida__ filtre 4+ 2 % padding) 1

(5.8)

mida__mapa_activacions = stride
On mida__volum representa ’alcada o 'amplada del volum d’entrada i mida__ filtre
representa ’alcada o I’amplada del filtre. La variable mida mapa activacions

ha de donar obligatoriament un valor enter. En cas contrari, les mides del
volum d’entrada i del filtre en combinacié amb el valor de desplacament stri-

de i el valor padding fan que el filtre no es pugui aplicar correctament a tota

la imatge.

23



|

Mapa d'activacio

1 1| 2

4

5 7

pool

max pool amb una finestra
de 2x2 | stride igual a 2

-
i

6
3 2|1
2

S
0
4

Figura 5.10: Del curs

Capa de pooling

Normalment, la capa de pooling esta situada entre successives capes convolucio-
nals. La seva funci6 principal és reduir la dimensi6 resultant de la capa anterior i
d’aquesta forma reduir el nombre de parametres de la xarxa. En reduir el nombre
de parametres, s’observa un benefici pel que fa al sobreajustament de la xarxa.
La capa de pooling opera per separat en cada mapa d’activacié i aplica funcions
d’agregacié com MAX o AVG i desplaga una finestra com en el cas dels filtres,
aplicant aixi I'operacié d’agregaci6é. En la figura [5.10| s’observa com l'operacié de
pooling redueix a la meitat 1'algada i 'amplada de l'entrada. La figura també

mostra un exemple concret aplicant la funcié d’agregacié MAX.

%h. Aplicaci6 de la capa de pooling
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Capa FC

L’arquitectura de xarxes convolucionals agrega una o dues capes en les quals les
neurones estan totalment connectades amb la capa anterior. Aquesta part de
I’'arquitectura és el classificador. Aquest classificador podria ser reemplacat per un

altre model com ara el support vector machine.
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Figura 5.11: Arquitectura de la xarxa VGGNET

5.5.3 Cas d’estudi VGGnet

En aquesta subseccio s’estudiara ’arquitectura d’una xarxa neuronal convolucional
que va guanyar la competici6 ILSVRC I'any 2014. La seva contribuci6
principal va ser demostrar que la profunditat de la xarxa és clau per millorar el
rendiment. L’arquitectura de la xarxa consta de 16 capes i un dels components
més atractius de 'arquitectura és la seva simplicitat. Tota la xarxa esta composta
de capes convolucionals amb filtres d’algada i amplada 3x3 amb stride i padding
d’una unitat. La decisié d’afegir un padding igual a 1 és molt encertada, ja que
permet agregar diferents capes convolucionals preservant 1'algada i 'amplada del
volum d’activacions on apliquen la capa convolucional. Com es pot observar en
la taula [5.5.3] cada dues o tres capes convolucionals s’aplica una capa de pooling
amb finestra de 2x2 que utilitza 'operacié d’agregacié max amb un stride igual
a dues unitats. La capa de pooling mai utilitza padding, ja que la funcié de la
capa de pooling és reduir parametres. La capa de pooling utilitzada en aquesta
arquitectura redueix a la meitat 1’alcada i 'amplada del volum on s’aplica. Com
s’observa en la taula[5.5.3] després d’aplicar cada capa de pooling es redueix molt
el consum de memoria. Al reduir la memoria podem afegir més capes. En la part
final de la xarxa hi ha tres capes totalment connectades en les quals s’hi troba
gran part dels parametres de la xarxa. L’altima de les capes classifica entre les

1000 classes de la competicio ILSVRC.
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Capa Mida Memoria Parametres

Imatge [224x224x3]| 224*224*3=150K 0

CONV3-64 | [224x224x64] | 224*224*64=3.2M | (3*3*3)*64 = 1,728
CONV3-64 | [224x224x64] | 224*224*64=3.2M | (3*3*64)*64 = 36,864
POOL2 [112x112x64] | 112*112*64=800K | 0

CONV3-128 | [112x112x128] | 112*112*128=1.6M | (3*3*64)*128 = 73,728
CONV3-128 | [112x112x128] | 112*112*128=1.6M | (3*3*128)*128 = 147,456
POOL2 [56x56x128| 56*56%128=400K 0

CONV3-256 | [56x56x256] 56*56%256=800K (3*3*128)*256 = 294,912
CONV3-256 | [56x56x256] 56*56%256=800K (3%3%256)*256 = 589,824
CONV3-256 | [56x56x256] 56*56%256=800K (3%3%256)*256 = 589,824
POOL2 [28x28x256] 28*28%256=200K 0

CONV3-512 | [28x28x512] 28*28%512=400K (3%3%256)*512 = 1,179,648
CONV3-512 | |28x28x512] 28*28%512=400K (3*3*512)*512 = 2,359,296
CONV3-512 | [28x28x512] 28*28%512=400K (3*3*512)*512 = 2,359,296
POOL2 [14x14x512] 14*14*512=100K 0

CONV3-512 | [14x14x512] 14*14*512=100K (3*3*512)*512 = 2,359,296
CONV3-512 | [14x14x512] 14*14*512=100K (3*3*512)*512 = 2,359,296
CONV3-512 | [14x14x512] 14*14*512=100K (3*3*512)*512 = 2,359,296
POOL2 [7x7x512] T*7*512=25K 0

FC [1x1x4096] 4096 TXT*512*4096 = 102,760,448
FC [1x1x4096] 4096 4096*4096 = 16,777,216
FC [1x1x1000] 1000 4096*1000 = 4,096,000

o7




one to one one to many many to one many to many many to many

| 900 0 o0 o
| HH [HHD CHHHHD TR

t t t ¢ tt ot bttt

] [ Hop Uod AL

Figura 5.12: Del blog |i§|| Diferents exemples de xarxes recurrents desplegades en

funci6 del temps. Cada rectangle representa un vector, les fletxes representen funcions
(per exemple, una transformacio afi). Els vectors d’entrada estan representats de color
vermell; els vectors de sortida, de color blau, i els vectors verds mantenen el context de

la xarxa recurrent

5.6 Xarxa neuronal recurrent

5.6.1 Motivacio

Les xarxes neuronals recurrents son una familia de xarxes neuronals especialitzada
en el processament de seqiiéncies (:p(l),x@),...,:p(t)), on t representa un instant de
temps. Una motivacié important d’aquesta arquitectura és el concepte de com-
particié de parametres, com en el cas de les xarxes convolucionals. La comparticié
de parametres de les dues arquitectures és diferent. Per exemplificar la diferéncia,
suposarem que es disposa d’una capa convolucional d’'una dimensié que processa
una seqiiéncia temporal de dades d’entrada. L’aplicacié de la capa convolucional
permet la comparticié de parametres en diferents instants de temps. La sortida de
la capa convolucional sera una seqiiéncia en la qual cada membre de la sortida sera
funci6é d'una petita part del veinatge de I’entrada. En canvi, en el cas de les xarxes
recurrents, cada sortida és funcié de les entrades anteriors, és a dir, del context
de la seqiiéncia i de ’entrada actual. El fet de poder fer prediccions en funcié del
context i de I'entrada actual fa que sigui una arquitectura realment interessant.
El context s’expressa en forma de vector h) € R™ i s’anomena estat ocult. La

ny limita la capacitat de la xarxa recurrent d’expressar un context més potent.
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Figura 5.13: Del llibre . Arquitectura de xarxa recurrent. A la dreta s’observa la

versio desplegada en diferents instants de temps de la xarxa recurrent

L’equacio actualitza P'estat ocult () a partir de I'estat ocult anterior A=Y
i entrada actual z® aplicant una funci6 f que dependra de I’arquitectura de la

xarxa recurrent.

O = f(REY 2. 9) (5.9)

5.6.2 Exemple d’una arquitectura completa

En aquesta subsecci6 es presentara una arquitectura de xarxa recurrent completa.
En la figura [5.13] s’observa 'arquitectura de la xarxa recurrent. Per cada entrada
z® € R™ la xarxa produira una sortida y) € R™ . S’assumira que el valor de
sortida és un valor discret. Una forma natural de representar la sortida és assignant
una probabilitat per cada possible valor de la variable discreta. Per computar la

sortida y® primer s’ha d’actualitzar 'estat ocult A®) aplicant la funcio f que queda
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representada en I'equacio [5.10

A = tanh(b+ WhtY 4 Uz®) (5.10)

L’equacio comenca computant dues transformacions afins. La primera
transformacio afi s’aplica sobre l'estat ocult anterior A~V utilitzant la matriu
de parametres W € R™ " La segona transformacié afi s’aplica sobre I'entrada
x® utilitzant la matriu de parametres U € R™ "= Al resultat de sumar les dues
transformacions afins i el biaix b € R™ g’aplica la funcié d’activacié tanh i s’obté

com a resultat l'estat ocult actual h®
o) = c+ Vi (5.11)

Un cop calculat l'estat ocult actual, 'equacié [5.11] transformara l'estat ocult amb
un vector de sortida o® € R"™, que contindra I'evidéncia per cada possible valor de
sortida de la xarxa recurrent. On n, és la quantitat de valors que pot representar

la variable discreta de sortida.
Q(t) = softmazx(o(t)) (5.12)

Finalment transformem les evidéncies o® en un vector de probabilitats normalitza-
des ¢ utilitzant la funcié d’activacié softmaz. Tal com s’il-lustra en arquitectura
de la figura en cada instant de temps es processa un valor z() i es produeix
un valor y). La funci6 de cost a partir d'una parella de seqiiéncies ™ ,....2® i
yW .. y® sera la suma dels valors de la funcié de cost en cada instant de temps.
Per exemple, si la a funcié de cost que s’utilitza és la funcié cross-entropy, s’obté

la segiient equacio:

Z 10g Pmoder (Y |a: x(t)) (5.13)

On Prooder () |2M ... 2®) es calcula al llegir la component del vector de sortida
§® en la posicio de l'etiqueta correcta y*). © representa tots els parametres de

I’arquitectura.
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5.6.3 Backpropagation

Per computar els gradients en una xarxa recurrent s’aplica l'algoritme general de
backpropagation amb una variacié. L’algoritme de backpropagation no pot gesti-
onar les connexions recurrents i, per tant, s’aplicara 1’algoritme en la versié des-
plegada de la xarxa recurrent de la figura [5.13] En la figura s’observa la xarxa
recurrent com un graf de computacié on els nodes estan indexats en funcié del
temps: ®, h® o® i L (En el treball es defineix la funcié de cost amb una .J,
en la figura esta representada amb una L). Les arestes transporten els parame-
tres necessaris per computar les operacions dels nodes. Per cada node N s’ha de
computar el gradient V yJ recursivament aplicant la regla de la cadena de calcul.
Aquesta versié del backpropagation s’anomena backpropagation through time. Hi
ha una variant d’aquesta técnica que consisteix només a propagar els gradients
cada t instants de temps. Aquesta versid s’anomena truncated backpropagation

through time i és 'opcié recomanada per a seqiiéncies molt llargues.

5.6.4 Modelant seqiiéncies condicionades a un context

En aquesta subseccié es presenta una variant de l'arquitectura presentada. En
aquesta variant s’introdueix un context en forma de vector, que es pot agregar de

diferents maneres:

e Com una entrada afegida en cada instant de temps.
e Com l'estat inicial h(?.

e Com els dos casos anteriors.
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5.6.5 Xarxa recurrent bidireccional

L’arquitectura de xarxa recurrent presentada fins al moment només és capag de
capturar informacié del passat z(M,....z¢=D i del valor actual z®. En algunes
aplicacions pot ser interessant que la prediccio del valor y(t) depengui de tota la
seqiiéncia. Com el propi nom indica, una xarxa bidireccional combina una xarxa
recurrent que es desplaca endavant a través del temps, que és la xarxa presentada
fins al moment. La primera xarxa es combina amb una segona xarxa recurrent que
es mou a la inversa i que comenca al final de la seqiiéncia en I'instant de temps ¢

i es mou cap a l'inici de la seqiiéncia.

5.6.6 Arquitectura Encoder-Decoder o Sequence-to-Sequence

Una arquitectura interessant per les seves aplicacions en la traduccié automatica
i en el reconeixement de veu és l'arquitectura Encoder-Decoder observada en la
figura Aquesta arquitectura esta formada per dues xarxes recurrents. La
primera s’anomena encoder i processa l’entrada, per exemple una frase en anglés.
L’encoder emet un context C' que habitualment és I'taltim estat oculta A" de la
xarxa encoder que sumaritza el contingut de l'entrada x| ..., z(). En aquest
cas concret, cada () serd una paraula en angles. La segona xarxa recurrent
s’anomena decoder i esta condicionada pel context C', tal com s’ha presentat en
la subsecci6 [5.6.4] i per la traduccié parcial que genera el decoder. Finalment, el
decoder genera la sortida yM, ..., y™), que en el nostre cap pot ser una traduccio
en catala on y") és una paraula en catala. L’avantatge d’aquesta arquitectura és
que l'entrada de ’encoder i la sortida del decoder poden ser seqiiéncies de mides
diferents. En el nostre cas, n, equival a la llargada de la seqliencia d’entrada i n,
a la llargada de la seqiiéncia de sortida. En el context de la traducci6 automatica
té molt de sentit que 'entrada i la sortida siguin seqiiéncies amb mides diferents,
ja que potser la traduccié d’una paraula en un context determinat requereix més
d’una paraula per tal de poder expressar el mateix concepte en un altre idioma.
Finalment, les dues xarxes s’entrenen amb aprenentatge supervisat per maximitzar

la probabilitat mitjana P(y™), ...,y |2M .. 2(=)) per cada parella de seqiiéncies
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Encoder

Figura 5.14: Del llibre . Arquitectura Encoder-Decoder
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(z,y) en el conjunt de dades d’entrenament. Una limitacié d’aquesta arquitectura
ocorre quan el context C' de la sortida de I’encoder té una capacitat massa petita
per resumir correctament una seqiiéncia molt llarga. Aquest problema es pot

adrecar utilitzant un concepte conegut com a attention mechanism.

5.6.7 Xarxa recurrent multicapa

Les xarxes recurrents multicapa presenten els mateixos beneficis que les xarxes
neuronals multicapa, ja que poden expressar funcions més complexes. Aix0 és
gracies a la capacitat de transformar les dades d’entrada en representacions que

facilitin la tasca que porta a terme la xarxa recurrent.
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5.6.8 LSTM
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Figura 5.15: Arquitectura desplegada en diferents instants de temps d’una xarxa re-

current
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Figura 5.16: Arquitectura desplegada en diferents instants de temps d’una xarxa LSTM
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Motivacio

En aplicar 'algoritme backpropagation through time en la fase d’aprenentatge d’u-
na xarxa recurrent, els gradients no es propaguen correctament. Aixo es deu al
problema del vanishing gradient, introduit anteriorment. Per visualitzar aquest
problema en el cas de les xarxes recurrents, s’ha implementat una xarxa recurrent
en Python exemplificant la magnitud d’aquest problema. El codi Python es troba
a la carpeta python/vanishing gradient xarxa recurrent. En I'exemple s’ha ge-
nerat una xarxa recurrent amb 25 neurones en la capa oculta utilitzant la funcié
d’activacié ReLU. En aquest cas concret s’han obviat les entrades, ja que només
es pretén observar la dinamica dels gradients en la fase de backpropagation through
time. En la fase de backpropagation through time es mostra per pantalla la norma

del gradient de la capa oculta en cada instant de temps.

e Instant de temps 199: 8.04725655494e-09

Instant de temps 198
Instant de temps 197
Instant de temps 196
Instant de temps 195
Instant de temps 194
Instant de temps 193
Instant de temps 192
Instant de temps 191
Instant de temps 190
Instant de temps 189
Instant de temps 188

Instant de temps 187

: 2.88195188106e-17

: 1.42815302481e-25

: 6.44451778954e-34

: 3.00004430194e-42

0 1.38257418413e-50

1 6.39243496235e-59

: 2.95246984779e-67

: 1.36412174356e-75

: 6.30191748587e-84

: 2.91144009611e-92

: 1.3450485663e-100

: 6.21397790118e-109
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e Instant de temps 186: 2.87078662914e-117
e Instant de temps 185: 1.32627106918e-125
e Instant de temps 184: 6.12722208919e-134
e Instant de temps 183: 2.83070730801e-142
e Instant de temps 182: 1.30775474431e-150
e Instant de temps 181: 6.0416794898e-159

e Instant de temps 180: 0.0

e Instant de temps 0: 0.0

Després de 19 instants de temps s’ha produit el problema del vanishing gradient.
Ja que el vector gradient és igual a zero i ja no propaga cap informacié. Per pal-liar
aquest problema s’utilitza ’arquitectura LSTM. En les figures[5.15)1[5.16]s’observa

una visi6 global de les diferéncies entre les dues arquitectures.

67



La cel:la C

El primer element nou de 'arquitectura LSTM és la cel-la C. La cel-la C' € R™ és
una memoria on la xarxa recurrent pot esborrar i gravar informacié en cada instant
de temps de forma controlada per unes estructures anomenades gates. Les gates
decideixen quina informaci6 s’esborra de la cel-la C'; quina informaci6 s’afegeix a
la cel-la C' i quina informaci6 s’utilitza de la cel-la C' per construir I'estat ocult de
la xarxa recurrent h. Cada gate esta formada per una capa oculta de neurones i

una funci6é d’activaci6 sigmoide.
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fi

Figura 5.17: Gate que controla quina informacié esborrar de la cel-la C®)

Forget gate

El primer pas de I'arquitectura LSTM és decidir quina informacié volem eliminar
de la cel-la C*~Y . La primera porta que interactua amb el sistema és la forget gate.
En la figura[5.17]s’observen de forma ressaltada els elements que interaccionen amb
aquesta porta. La forget gate, calculada en I'equacio , examina els valors A~
i z® i respon amb un valor d’entre 01 1 per cada valor contingut en la cel-la C*~=1.
En multiplicar el valor f® per la cel-la C*~1 s'obté 1'eliminaci6 de la cel-la en

funcié de Pestat anterior A=Y i de I’entrada actual x®.

h=1)
f(t) = O’(Wf + bf) (514)
2
On s’aplica una transformacié afi sobre I'entrada z® € R™ i lestat ocult
Rt~V € R™ utilitzant la matriu de parametres W; € R™™*2 Finalment se suma

el biaix by al resultat de la transformacié6 afi i s’aplica la funci6 sigmoide, donant

com a resultat £ € [0, 1)),
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Figura 5.18: Porta que controla la informaci6 agregada a la cel-la C(t)

Input gate

El segiient pas (vegeu la figura [5.18)) és decidir quina informaci6 s’actualitzara a
la cel-la C(t). Aquest pas es pot dividir en dues parts. En primer lloc, es disposa
d’una porta anomenada input gate, definida en I'equacio [5.15] que decideix quina

informacié es gravara en la cel-la C(t).

K1)
i) = o(W, + b;) (5.15)

o)

On s’aplica una transformaci6 afi sobre 'entrada z(¥) € R™ i I'estat ocult A1) €
R™  utilitzant la matriu de parametres W; € R™"*2_ Finalment se suma el biaix
b; al resultat de la transformacié afi i s’aplica la funcié sigmoide, que déna com a
resultat i® € [0,1]™). Un cop ja s’ha decidit quanta informacié s’actualitzara amb
la input gate, cal decidir quina informacié s’actualitzara. L’equacid defineix

quina informaci6 s’actualitzara.

CY = tanh(W, +b,) (5.16)
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On s’aplica una transformacié afi sobre I'entrada z® € R™ i lestat ocult
=1 ¢ R™ utilitzant la matriu de parametres W, € R™"*2_ Finalment se suma
el biaix b, al resultat de la transformaci6 afi i s’aplica la funcié d’activacié tanh o

ReLU, obtenint com a resultat la informacié que cal actualitzar, C € R,
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Figura 5.19: Cel-la C introduida en I'arquitectura LSTM

Actualitzar la cel-la C

El segiient pas és actualitzar I'estat C*~1 per tal d’obtenir I'estat C®. Primer
s’esborra la informacio de la cella C*=1 amb l'expressio f® x C*=1 i després

s’actualitza la cel-la C) amb Dexpressié i®) x C®.

OO = £ 4 O 40 4 GO (5.17)
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Figura 5.20: Porta que actualitza l'estat ocult h(®)

Actualitzar ’estat ocult h®

L’altim pas és actualitzar U'estat ocult h®, il-lustrat en la figura . L’estat h®,
basat en l'estat de la cel-la C), sera una versi6 filtrada per 1'altima de les portes,
anomenada output gate. L’ output gate regulara quina informacio de la cel-la C(t)
s’utilitza per actualitzar la capa oculta h(t). L’equacio defineix I"output gate,

que decidira quanta informacié de la C® s’assignara al nou estat ocult h(*).
o) = (W, +b,) (5.18)

On s’aplica una transformacio afi sobre entrada (¥ € R™ i 'estat ocult At~ e
R™ utilitzant la matriu de parametres W, € R™"*2 Finalment se suma el biaix
b, al resultat de la transformaci6 afi i s’aplica la funcié sigmoide donant com a

resultat o) € [0,1]™). Finalment, I’equacio defineix el nou estat ocult h®*).
hay = ogy * tanh(C") (5.19)

Actualment, les xarxes LSTM soén l'estat de I’art en xarxes neuronals recurrents.

Tot el que s’ha vist en aquesta seccid és aplicable utilitzant 'arquitectura LSTM.
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Per exemple, podem crear xarxes LSTM multicapa o xarxes bidireccionals LSTM.
Avui dia s’esta investigant per aconseguir un model que mantingui certa estabilitat
pel que fa als problemes esmentats del vanishing gradient, perd alhora intentar

reduir la complexitat introduida en la xarxa LSTM.
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6 Conclusions

El deep learning és una eina eficag per tasques on s’utilitzen dades d’una comple-
xitat elevada, com podria ser el cas de veu, text o imatge. Aquestes dades fan que
sigui necessaria la utilitzacié de xarxes neuronals multicapa o arquitectures especi-
alitzades com les xarxes convolucionals. Crec que ha estat un treball complicat de
realitzar. Ja que el deep learning és una area de recerca molt nova i és complicat
trobar informaci6é. Molta de la informacié és de dificil interpretacié a causa de
la complexitat del tema. En la majoria dels temes he hagut de contrastar moltes
fonts abans d’entendre cada un dels conceptes i després ser capag de transmetre el
concepte. Crec que la redaccié del treball m’ha ajudat a entendre la dificultat de
transmetre conceptes de complexitat elevada. Aquest treball no només m’ha ser-
vit per descobrir el deep learning sind per profunditzar en I’area de ’aprenentatge
automatic. Séc molt conscient que aquest treball probablement és diferent de la
majoria de treballs presentats, possiblement té un enfocament més teoric. Crec
que la vida laboral tendeix a ser massa practica i que en ’etapa universitaria hem
d’intentar adquirir coneixements que segurament seran més dificils de trobar en el

moén laboral.
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