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Redes Neuronales

@ La redes neuronales son un modelo de funcién de aprendizaje
motivado por las conexiones entre neuronas en el cerebro.
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@ La redes neuronales son un modelo de funcién de aprendizaje
motivado por las conexiones entre neuronas en el cerebro.

e El prototipo de modelo es la red neuronal (feedforward) o
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@ Uno de los principales problemas que surgen es que la
optimizacién (de la funcién de verosimilitud) deja de ser
convexa y pueden existir multiples puntos criticos locales.
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Introduccién

Redes Neuronales

@ La redes neuronales son un modelo de funcién de aprendizaje
motivado por las conexiones entre neuronas en el cerebro.

e El prototipo de modelo es la red neuronal (feedforward) o
perceptor multicapas.

@ Uno de los principales problemas que surgen es que la
optimizacién (de la funcién de verosimilitud) deja de ser
convexa y pueden existir multiples puntos criticos locales.

@ La maximizacién de la funcién de verosimilitud o minimizacién
del error cuadratico requiere del calculo de algunas derivadas.
Esto se puede hacer eficientemente usando la técnica de
propagacién hacia atrds (backpropagation).
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Redes Neuronales

@ Por simplicidad vamos a describir los detalles de una red
neuronal con dos capas.
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Redes Neuronales

@ Supongamos que tenemos D variables de entrada: {xi,...,xp}
y M variables de salida {y1,...,ym}.
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Redes Neuronales

@ Supongamos que tenemos D variables de entrada: {xi,...,xp}
y M variables de salida {y1,...,ym}.

@ Sean hy, hy las funciones de activacién (hy la funcién de
activacién de las salidas de la red).

@ Entonces las siguientes ecuaciones definen una red neuronal
(feed-forward):



Redes Neuronales

AV = Z i+ WD)

2D = m(aM)
M
= Z w20 4 2

Z-(2) — h2(aj(-2))

CORC))

donde Wjo's Wiy~ representan los sesgos en cada capa.



Redes Neuronales

©) @)

o Definamos z;™ = x;, y; = z;



Redes Neuronales

@ Definamos z,-(o) =X,y = 2(2).

@ Si definimos variables adicionales xg = 1,2(5 ) =1 y 2(2) =1,

podemos escribir la red como:

M
yr(x,w) = hz(z W,Ef)h Z (l)x,)
j=0



Red neuronal con dos capas

La terminologia refleja el hecho de que es necesario estimar dos
conjunto de pesos.
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Red neuronal con dos capas

@ Propiedad de aproximacién universal: Una red neuronal de dos
capas y salidas lineales, puede aproximar uniformemente a
cualquier funcién continua con dominio compacto siempre y
cuando se tengan suficientes neuronas.



Red neuronal con dos capas

@ Propiedad de aproximacién universal: Una red neuronal de dos
capas y salidas lineales, puede aproximar uniformemente a
cualquier funcién continua con dominio compacto siempre y
cuando se tengan suficientes neuronas.

@ Este resultado es valido para muchos tipos de funciones de
activacién en la unidades ocultas (excepto polinomios).



Red neuronal con dos capas, tres neuronas (regresion)

@ Capacidad de aproximacién de una red. Los datos son los 50
puntos azules. Se entrena una red con dos capas, tres
neuronas, funcién de activacién tanh, salidas lineales. Las
salidas de las tres neuronas ocultas se muestran con lineas
punteadas.



Red neuronal con dos capas, dos neuronas (clasificacion)

@ Capacidad de aproximacién de una red: las lineas punteadas
son las salidas de cada una de las dos neuronas
(hipersuperifices). Funciones de activacién tanh y salida
logistica sigmoid.

@ La linea verde es el clasificador Bayesiano. La roja el
clasificador de la red.



Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacién Problema de
Problema de cl cacion binario
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Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacion

@ Vamos a considerar tres casos que nos permitiran tener cierta
intuicidén sobre qué funciones de activiacién y funcién de error
son adecuadas para utilizar en la redes.
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Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacion Problema de r n
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Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacion

@ Vamos a considerar tres casos que nos permitiran tener cierta
intuicidén sobre qué funciones de activiacién y funcién de error
son adecuadas para utilizar en la redes.

@ Esto depende del tipo de problema:

© Problemas de regresion: salidas lineales y sumas de errores
cuadraticos.

@ Clasificaciéon binaria: salidas logisticas sigmoid y error entropia
cruzada.

© Para variables categoricas: salidas softmax y error la
generalizacion de la entropia cruzada a multiples clases. Esto
ofrece una alternativa para el caso de clasificacién binaria.
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Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacién Problema de regresion
Problema de clasificacién binario

Problema de regresién: una variable de salida

@ Supongamos que la muestra 7 = {(xi, t1), ..., (xn, tn)} es
i.i.d. y que la distribucién condicional p(t | x, w, 3) de t es de
la forma:

P(t ‘ X, W,B) = N(t ‘ y(X7 W)vﬂil)

@ Es decir, la distribucién condicional de las salidas a las
entradas es una distribcién normal con una media que depende
de la salida de la red y(x,w) y /3 es el pardametro de precisién.
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Problema de clasificacién binario

@ Supongamos ahora que usamos como funcién de activacién de

salida la funcién logistica: y = m.
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Problema de clasificacién binario

@ Supongamos ahora que usamos como funcién de activacién de

salida la funcién logistica: y = m.

@ La distribucién condicional p(t | x, w) es:

p(t | x,w) = y(x, w)*(1 = y(x,w))'"*
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Interpretacion probabilistica, funciones de error y activacion Problema de regresion
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Problema de clasificacién binario

@ Supongamos ahora que usamos como funcién de activacién de

salida la funcién logistica: y = m.

@ La distribucién condicional p(t | x, w) es:

p(t | x,w) = y(x, w)*(1 = y(x,w))'"*

@ Suponiendo que la muestra es i.i.d entonces la funcién
negativa de la funcién de verosimilitud es:

N

E(w) == (talog(ya) + (1 — tn)(1 — log(yn)))

n=1

donde y, = y(x,, w). Esta funcién es también conocida como
entropia cruzada.
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Problema de clasificacion binario

@ En este caso no existe un andlogo a la precisién (del caso de
regresion) pero se puede extender el modelo para permitir
errores en la marca.
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computacionalmente que usar error cuadratico y generaliza
mejor (Simard et.al (2003)).



Problema de clasificacion binario

@ En este caso no existe un andlogo a la precisién (del caso de
regresion) pero se puede extender el modelo para permitir
errores en la marca.

@ Usar la la entropia cruzada es mas eficiente
computacionalmente que usar error cuadratico y generaliza
mejor (Simard et.al (2003)).

@ Todo generaliza de forma natural al caso de varias
clasificaciones binarias independientes.



Multiples problemas de clasificacién binarios

(independientes)

@ La distribucién condicional p(t | x, w) es:

p(t | x, w) = yi(x, w)™ (1 — yi(x, w)) =t



Multiples problemas de clasificacién binarios

(independientes)

@ La distribucién condicional p(t | x, w) es:

p(t | x, w) = yi(x, w)™ (1 — yi(x, w)) =t

k=1,...,.K
@ Suponiendo que la muestra es i.i.d entonces la funcién
negativa de la funcién de verosimilitud es:

N K
_ Z Z tok log(Ynk) + (1 — tak)(1 — log(ynk)))

n=1 k=1

donde vk = yk(xn, w)



Problema de clasificacién en varias categorias

@ Supongamos que una instancia puede esta en una de K
categorias mutuamente excluyentes.



Problema de clasificacién en varias categorias

@ Supongamos que una instancia puede esta en una de K
categorias mutuamente excluyentes.

@ La funcidn de error en este caso es:
g tkn |Og )/k(Xn, W))
n=1 k=1
y la funcién de activacién de salida es:

X, w) = exp(ak(x, w)
Yi(x, w) Zjexp(aj(X, w))
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Optimizacion de los parametros

@ Las redes neuronales tiene una multiplicidad de
representaciones derivadas de las simetria con respecto a los
parametros. Esto explica que existan muchos minimos
equivalentes.

@ También pueden existir minimos locales.
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Optimizacion de los parametros

@ Las redes neuronales tiene una multiplicidad de
representaciones derivadas de las simetria con respecto a los
parametros. Esto explica que existan muchos minimos
equivalentes.

@ También pueden existir minimos locales.

@ Los métodos numéricos todos se basan de algun forma en una
iteracién de la forma:

WT+1 —w" + Aw’
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Gradiente descendente

@ El error, en un punto critico w* puede aproximarse localmente
por:
1

E(w)~ E(w")+ E(W —w)TH(w — w*)
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Gradiente descendente

@ El error, en un punto critico w* puede aproximarse localmente
por:
* 1 *\ T *
E(w)~ E(w )+§(W—W ) H(w — w™)
y una estrategia para aproximarse al punto critico es usar la
informacién del gradiente. La implementacién mas sencilla de
esta idea es el método del gradiente descendente:

741

W =T E(w)

donde 7) se conoce como la tasa de aprendizaje.
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Gradiente descendente

@ El error, en un punto critico w* puede aproximarse localmente
por:
* 1 *\ T *
E(w)~ E(w )+§(W—W ) H(w — w™)
y una estrategia para aproximarse al punto critico es usar la
informacién del gradiente. La implementacién mas sencilla de
esta idea es el método del gradiente descendente:

741

W =T E(w)

donde 7) se conoce como la tasa de aprendizaje.

@ Obsérvese que para calcular syw” es necesario usar toda la
muestra de entrenamiento (i.e., se conoce como método
batch).
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Gradiente descendente secuencial o estocastico

@ El error en muchos problemas es de la forma:
E(w) = ZlNzl En(w), donde E,(w) depende dnicamente del
error que se tiene con el ejemplo (xp,, t,).
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@ El error en muchos problemas es de la forma:
E(w) = ZlNzl En(w), donde E,(w) depende dnicamente del
error que se tiene con el ejemplo (xp,, t,).

@ La idea del método del gradiente descendente es iterar
estocdsticamente sobre n en la ecuacién:

T4+1

W = w7 = E(w)

@ Obsérvese que en cada actualizacién solo se usa un punto de
la base de entrenamiento elegido aleatoriamente.

@ Se conoce como un método en linea (online).
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T4+1

W = w7 = E(w)

@ Obsérvese que en cada actualizacién solo se usa un punto de
la base de entrenamiento elegido aleatoriamente.
@ Se conoce como un método en linea (online).

@ Alternativamente se puede elegir un muestra pequefia (mini
batch) para calcular el 7 E, (w7).



Gradiente descendente secuencial o estocastico

@ El error en muchos problemas es de la forma:
E(w) = ZlNzl En(w), donde E,(w) depende dnicamente del
error que se tiene con el ejemplo (xp,, t,).

@ La idea del método del gradiente descendente es iterar
estocasticamente sobre n en la ecuacién:

T4+1

W = w7 = E(w)

@ Obsérvese que en cada actualizacién solo se usa un punto de
la base de entrenamiento elegido aleatoriamente.
@ Se conoce como un método en linea (online).

@ Alternativamente se puede elegir un muestra pequefia (mini
batch) para calcular el 7 E, (w7).

@ Una tercera alternativa es iterar secuencialmente sobre la
muestra (elegir aleatoriamente puntos sin reemplazo de la
muestra).



Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Gradiente descendente secuencial o estocastico

@ Es un método dtil porque evita calculos redundantes (e.g.,
suponga que se hacen dos copias de la base de datos).
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Gradiente descendente
Optimizacién de los parametros Back propagation

Back propagation

@ El método mas popular de entrenamiento de una red es
conocido como back propagation y es una forma eficiente de
estimar VE.

e Dada una funcién de error: E(w) = Z,’V:l En(w) vamos a
concentrarnos en estimar el gradiente de Ej,.
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Back propagation

Aprovechando la estrutura recursiva del modelo se puede
demostrar que:
@ Deltas:

51 = (alt) - (24 — y)

S — h(Ay . (WHYT s+

@ Derivadas parciales:

875]:5}/]
ob;

OE -
owl)l

@ Osérvese que se pueden estimar todos los z y a haciendo una
simulacién hacia adelante del modelo (forward pass). Con esto
valores se obtiene los delta.

@ Con una simulacién hacia atras se obtienen las derivadas
parciales del error con respecto a los pardmetros.
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Aplicaciéon: Estimacion Pobreza

Estimacién de la Pobreza usando Aprendizaje de Mdaquinas

@ Muchos paises no tienen estimaciones confiables de la riqueza
(activos) o consumo.

@ Es es un problema mas pronunciado a nivel local.

@ Basado en: Combining satellite imagery and machine learning
to predict poverty. 2016. Science.
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Estimacién de la Pobreza usando Aprendizaje de Mdaquinas

@ Muchos paises no tienen estimaciones confiables de la riqueza
(activos) o consumo.
@ Es es un problema mas pronunciado a nivel local.
@ Basado en: Combining satellite imagery and machine learning
to predict poverty. 2016. Science.
@ La estrategia del articulo es:
@ Pre-entrenar una red neuronal convolucional.
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Estimacién de la Pobreza usando Aprendizaje de Mdaquinas

@ Muchos paises no tienen estimaciones confiables de la riqueza
(activos) o consumo.
@ Es es un problema mas pronunciado a nivel local.

@ Basado en: Combining satellite imagery and machine learning
to predict poverty. 2016. Science.
@ La estrategia del articulo es:

@ Pre-entrenar una red neuronal convolucional.

@ Estimar una red convolucional para predecir la luminosidad de
una regién usando imagenes satelitales. Esta red permite
caracterizar en baja dimensidn los aspectos relevantes de las
imagenes que caracterizan la luminosidad (features).
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Aplicaciéon: Estimacion Pobreza

Estimacién de la Pobreza usando Aprendizaje de Mdaquinas

@ Muchos paises no tienen estimaciones confiables de la riqueza
(activos) o consumo.

@ Es es un problema mas pronunciado a nivel local.

@ Basado en: Combining satellite imagery and machine learning
to predict poverty. 2016. Science.
@ La estrategia del articulo es:

@ Pre-entrenar una red neuronal convolucional.

@ Estimar una red convolucional para predecir la luminosidad de
una regién usando imagenes satelitales. Esta red permite
caracterizar en baja dimensidn los aspectos relevantes de las
imagenes que caracterizan la luminosidad (features).

© Entrenar para paises (comparables), con mediciones de
pobreza confiables, un modelo de aprendizaje de maqinas que
(regresién de Ridge), usando los features de la red del segundo
paso, caracterice medidas de riqueza (activos) y consumo.
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Motivacion

A Consumption/income surveys B Asset surveys
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Fig. 1. Poverty data gaps. (A) Number of nationally representative cons
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F) Relationship between per capita consumption expenditure (measured in ULS. dollars) and nightight
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Caracterizaciéon Pobreza

Fig. 2. Visualization of features. By column: Four different convolutional filters (which identify, from left
to right, features corresponding to urban areas, nonurban areas, water, and roads) in the convolutional
neural network model used for extracting features. Each filter “highlights” the parts of the image that
activate it, shown in pink. By row: Original daytime satellite images from Google Static Maps, filter ac-
tivation maps, and overlay of activation maps onto original images



Estimacidon Pobreza

Nigeria, 2012 B Tanzania, 2012
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Fig. 3. i luster-level ion from transfer learning approach (y axis) compared to

survey-measured consumption (x axis). Results are shown for Nigeria (A), Tanzania (B), Uganda (C), and
Malawi (D). Predictions and reported r values in each panel are from fivefold cross-validation. Black line is the
best fit line, and red line is international poverty line of $1.90 per person per day. Both axes are shown in
logarithmic scale. Countries are ordered by population size.
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