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3.  INTRODUCCION A LAS REDES
NEURONALES

En el capitulo anterior se establecié que la funcién de pérdida se encarga de
cuantificar la distancia entre el valor real y el valor estimado por la funcion
objetivo. Mas alla de evaluar este error, es importante en ciertos algoritmos de
aprendizaje automatico, como los de clasificacién, interpretar la funcién de error
de forma probabilistica.

El objetivo aqui es mapear el vector de error entregado por el modelo hacia un
vector de probabilidades. Por ejemplo, para un problema de clasificacién, cada
elemento de dicho vector contiene la probabilidad de pertenencia a cada una de
las clases evaluadas. En cualquier caso, es importante garantizar que los valores
de probabilidad estén normalizados entre 0 y 1 y que la suma de todos ellos sea
1. Esto se logra a través de la funcidn softmax, que calcula una distribucién de
probabilidad sobre todas las clases (Zhang, 2021). Esta funcién se define como:

y = softmax(o;) =

5o (44)

Donde los elementos o; corresponden a los valores entregados por el modelo.

Para ilustrar el funcionamiento de la operacién softmax, se tiene un modelo cuyos
pesos y bias ya han sido establecidos, y a partir de los cuales se calculara la salida
estimada del modelo como j =wx +b .

Softmax
w Xi b Logits exp(x) y
-0.70 0.90 -0.40 0.60 5 1.00 i3 4.482 0.723
0.90 0.80 0.90 -0.10 2 -0.80 | = 0.3 —_— 1.350 0.218
-0.10 0.20 0.40 0.00 1 + 0.30 -1 0.368 0.059
9

Figura 13. Ejemplo de operacion softmax

El resultado de esta operacion corresponde al vector de predicciones no
normalizadas generado por el modelo de clasificacién, y que se denomina en la
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figura como el vector “Logits”. Normalmente, este vector es la entrada a una
funcién de normalizacién, que para el caso de un problema de clasificacién
multiclase suele ser la funcidn softmax. De aqui que esta funcién genera el vector
de probabilidades (normalizadas) con un valor para cada clase posible (vector
yen la figura).

El resultado de la operacion softmax también se usa en una de las funciones de
pérdida mas comunes en aprendizaje profundo, la pérdida de entropia cruzada
(cross entropy loss). Esta funcidon de pérdida evalla la diferencia entre la
probabilidad asignada por el modelo (dada por la operacién softmax) y el valor
esperado de la pérdida. Para un problema de clasificacion multiclase, la pérdida
de entropia cruzada esta dada por:

C
Les = = ) vilog(5) (45)
1

Donde y es el vector de etiquetas verdaderas (por ejemplo, con codificacidon one-
hot), pi es la probabilidad softmax para la i-ésima clase y C es el niumero de
clases. Esto quiere decir que la entropia cruzada calcula el negativo de la funcién
de verosimilitud logaritmica de la probabilidad predicha asignada a la etiqueta
verdadera.

Para el caso binario, la funcién de pérdida se reduce a dos casos:

C
l=- Z y;ilog(3;) (46)
1

L= —[y;log(@) + (1 - y;) log(1 - 3)] (47)

La cual se puede generalizar para todos los ejemplos del conjunto de datos (N)!2:

N

1
L=-— NZ[yi log(@;) + (1 —y;)log(1—9))] (48)

1

12 https://towardsdatascience.com/cross-entropy-loss-function-f38c4ec8643e
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PERCEPTRON MULTICAPA

La red neuronal mas sencilla se puede construir apilando multiples capas de
neuronas, donde cada capa esta totalmente conectada a la capa anterior. En esta
arquitectura, por lo general, las primeras L-1 capas corresponden a la etapa de
representacion o extracciéon de caracteristicas, y la ultima capa corresponde al
predictor lineal. La incorporacién de una o mas capas ocultas esta orientada a
mejorar la generalizacion de los modelos, desde el punto de vista de linealidad.
Este tipo de arquitectura se conoce como perceptrén multicapa (MLP), y fue
inicialmente propuesto con una capa oculta por (Rosenblatt, 1958), a partir de lo
cual evoluciond manteniéndose vigente en la actualidad. Esta arquitectura se
muestra en la siguiente Figura (Saravia, 2021).

Capa oculta Salida
Entrada (o unidades) (s unidades)

Y

X
(n ejemplos,
d atributos)

A=XW'+b? Y=AW?*+b?

Figura 14. Ejemplo de estructura de red perceptron.

En la arquitectura de la Figura se identifican tres capas: la de entrada, una capa
oculta y la capa de salida.

Es comun en este tipo de modelos, que, para definir la profundidad de la red o
numero de capas apiladas, no se considere la capa de entrada, por lo cual se
dird que este modelo tiene dos capas de procesamiento o profundidad. A
continuacion, se listan las caracteristicas de los datos asociados a las tres capas
mencionadas.
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e (Capadeentrada: corresponde al vector de datos de entrada (x), por lo cual
el nimero de elementos o unidades de la capa corresponde al nimero de
atributos de los datos (d). Para un conjunto de datos con n ejemplos y d
atributos, el dataset se puede ver como una matriz X de n filas y d
columnas.

e (Capa oculta: esta capa involucra neuronas o unidades que se conectan a
los datos de entrada por lo cual constituye una suma ponderada, donde
los pesos (w') y sesgo (b') de dicha suma son pardmetros que aprende la
red. El nUmero de neuronas o unidades se puede definir al diseiar la red,
y se denominara como o. En este sentido, tras la interconexion de la capa
oculta con los datos de entrada, se tendra una transformacién del vector
de datos de entrada (x) hacia un nuevo vector a, dada por a=w'x+b'. Si se
generaliza la operacion de esta capa para todo el conjunto de datos de
entrada, se tendra una matriz de caracteristicas A, dada por:

A=XW!+ b? (49)

A serd una matriz cuyo numero de filas corresponde al nimero de
ejemplos (n) del dataset y el nimero de columnas es el nimero de
unidades de la capa (0).

W1y b! corresponden a los parametros (pesos y bias) de la primera
capa. Las dimensiones de W! son dxo, mientras que b! es un vector de
o elementos.

e Capa de salida: esta capa involucra neuronas o unidades que se conectan
a los datos ocultos (A) por lo cual constituye una suma ponderada, donde
los pesos (w?) y sesgo (b?) de dicha suma son pardmetros que aprende la
red. El nUmero de neuronas o unidades se puede definir al disefar la red,
y se denominard s. En este sentido, tras la interconexion de la capa de
salida con los datos de la capa oculta, se tendrd una transformacién del
vector (a) hacia un nuevo vector §, dado por y=w?a+b?. Si se generaliza la
operacion de esta capa para todo el conjunto de datos de entrada, se
tendra un vector de salida ¥, dado por:

Y = AW? + b? (50)

Y serd un vector cuyo nimero de elementos corresponde al nimero de
unidades de la capa de salida (s).

Prohibida su reproduccién o difusion total o parcial | © 2023 | Pag. 53



Fundamentos de visién por computador utilizando aprendizaje profundo | Diego Renza & Dora Maria Ballesteros

W? y b2 corresponden a los parametros (pesos y bias) de la segunda
capa. Las dimensiones de W? son oxs, mientras que b2 es un vector de
s elementos.

Considerando el procesamiento de las dos capas mencionadas, la salida se
puede calcular a partir de la entrada mediante (Zhang, 2021):

Y = (XW' + bY)W? + b? (51)

= XWW? + b*W? + b? (52)

Definiendo el producto Ww? como una sola matriz W y bW? + b?> como un solo
vector de sesgo, la salida se puede calcular como:

Y=XW+b (53)

Lo anterior significa que, incluso agregando mas capas al modelo, existe el riesgo
de que el modelo se comporte de manera lineal, evitando obtener funciones mas
generales que puedan modelar de una mejor manera el comportamiento de los
datos. Para evitar que la red presente un comportamiento lineal, los modelos han
involucrado el uso de funciones no lineales, conocidas como funciones de
activacion.

FUNCIONES DE ACTIVACION

A partir del valor de la suma ponderada mas el sesgo en una capa, una funcion
de activaciéon decide si una neurona debe activarse o no. Es decir, al valor
entregado por cada unidad oculta de una capa (wx + b), se le aplica una funcién
no lineal (f(x), funcién de activacién). El valor resultante serd la entrada para la
siguiente capa. Para el caso de la arquitectura mostrada en la figura anterior, el
calculo de cada capa quedaria expresado como:

A= f,(XW' +bY) (54)

Y = £,(AW? + b?) (55)
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Donde f;(x) Y f,(x) corresponden a las funciones de activacion de la primera y
segunda capa respectivamente.

En la literatura se han propuesto una gran diversidad de funciones de activacién,
entre las cuales se resaltan las funciones sigmoide, tangente hiperbdlica y RelLU
(Rectified Linear Unit) por su amplia adopcion. A continuacion, se relacionan las
principales caracteristicas de estas funciones.

Funcion sigmoide

Funcién de activacion que transforma el dominio de los datos de entrada hacia el
intervalo (0, 1), Esta definida como:

1

Tre= (56)

fsigmoide x) =

Esta funcién se utiliza cominmente en las unidades de la capa de salida de
clasificadores binarios, cuando se desea interpretar el valor de salida como una
probabilidad (Zhang, 2021). Es decir, para problemas binarios realiza una tarea
similar a la de la operacién softmax en problemas multiclase. Esto se puede
observar en la grafica de la funcién, donde es facil discriminar valores
superiores/inferiores a 0.5.

Funcion de activacion: Sigmoide
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Figura 15. Funcion de activacion sigmoide

Sin embargo, algunos inconvenientes de esta funcidén estan relacionados con el
comportamiento asintético que presenta la curva al aproximarseaOya -1,y a
gue existen funciones mas sencillas de implementar a nivel computacional. De
aqui que, aunque inicialmente se considerd el uso de la funcion sigmoide para
capas ocultas, actualmente esta ha sido reemplazada por la funcién de activacién
RelLU.

UMNG Prohibida su reproducciéon o difusion total o parcial | © 2023 | Pag. 55




Fundamentos de vision por computador utilizando aprendizaje profundo | Diego Renza & Dora Maria Ballesteros

Funcion tangente hiperbdélica

Funcién de activacién similar a la sigmoide, pero que tiene la ventaja de estar
centrada en cero. Esta funcion transforma el dominio de los datos de entrada
hacia el intervalo (=1, 1) y se define como:

1—e™ 2%

frann(x) = 1+e-2x (57)

Funcion de activacion: Tangente hiperboélica
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Figura 16. Funcion de activacion tangente hiperbdlica

La desventaja de esta funcidén consiste en que sigue presentando un
comportamiento asintético en sus extremos, lo que ocasiona que practicamente
el gradiente de la funcién en esas zonas desaparezca.

Funcion ReLU (Rectified Linear Unit)

La funcién de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) se comporta como un
rectificador de los valores de entrada, es decir que anula los valores negativos y
mantiene los valores positivos. De aqui su sencillez de implementacion, a la vez
gue se comporta como una funciéon no lineal de bajo costo computacional. Esta
funcion se define como:

freru(x) = max(0,x) (58)
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Funcion de activacion: RelLU
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Figura 17. Funcion de activacion RelLU

Ventajas adicionales de RelLU implican la no saturacion en el semiplano derecho
0 una convergencia mas rapida en comparacion con las dos funciones descritas
anteriormente. Como desventaja se tiene que la funcién no esta centrada en cero
y su comportamiento constante en el semiplano izquierdo.

Como variantes de la funcion ReLU se tiene LeakyRelLU, la cual no anula la funcién
cuando la unidad no esta activa (semiplano izquierdo), sino que permite
configurar una pequefia pendiente predefenida. Esto garantiza que la funcién no
tenga saturacion, mejora la eficiencia computacional y acelera la convergencia.
Otra variante es PReLU (Parametric Rectified Linear Unit), la cual incluye también
la inclusion de un pequefio gradiente en la parte negativa, que en este caso
corresponde a un arreglo de las mismas dimensiones de la entrada y que es un
parametro que aprende la red.

Funcion ELU (Exponential Linear Unit)
Variante de la funcidon ReLU definida por la siguiente ecuacién:

X si x>0

fELU(x) = {a(ex —1) si x<0 (59)
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Funcion de activacion: elu
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Figura 18. Funcion de activacion ELU

Donde o es un hiperparametro que controla el valor al que se satura la funcion
para valores negativos, con el fin de disminuir el efecto del gradiente nulo o de
fuga (Clevert, 2015). Esto es importante tenerlo en cuenta, ya que cuando hay
saturacion, la variacién de la funcidon y la informacién que se propaga a la
siguiente capa disminuye. Asimismo, en ELU, al contar con valores negativos (en
comparacion con RelLU), la media de los valores es mas cercana al gradiente
natural (cero) lo que redunda en mayor velocidad de aprendizaje.

Funcion SELU (Scaled ELU)
Variante de la funcién ELU definida por la siguiente ecuacion:

S *X si x>0

fserv(x) = {s sa(e¥*—1) si x<0 (60)

Donde a y s (scale) son constantes predefinidas (¢=1.67326324 y s=1.05070098
en Keras!3). Estos valores deben elegirse de tal forma que la media y la varianza
de las entradas se conserven entre dos capas consecutivas (Klambauer, 2017).
La diferencia fundamental ente SELU y ELU consiste en la adicién de un valor de
escala que asegura una pendiente mayor a 1 en los valores positivos.

13 https://keras.io/api/layers/activations/
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Funcion de activacion: selu
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Figura 19. Funcion de activacion SELU
Funcién softmax

Como se comento al inicio de este capitulo, la funcidon softmax convierte un vector
de valores en una distribucidn de probabilidad, de tal forma que los elementos
del vector de salida estan en el rango (0, 1) y suman 1. La funcidén softmax se
utiliza cominmente como la activacion para la ultima capa de un modelo de
clasificacion multiclase, ya que su salida puede interpretarse como una
distribucién de probabilidad4. La funcién estd definida tal como se explicé
anteriormente.

X

fsoftmax(x) =Zeex (61)

Funcion de activacion: softmax
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Figura 20. Funcion de activacion Softmax

1 https://keras.io/api/layers/activations/
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PERCEPTRON MULTICAPA - EJEMPLO EN PYTHON

Una vez revisados los conceptos sobre redes neuronales y aspectos asociados al
aprendizaje de estas, como la funcion de pérdida, los algoritmos de optimizacién,
las funciones de activacidon y los hiperparametros del modelo, se mostrara a
continuaciéon un ejemplo que involucra estos conceptos en un solo modelo
programado en Python.

En primer lugar, serd necesario importar las librerias necesarias para la ejecucion
del cédigo. En este caso se trabajara con numpy para el manejo de datos, la
selecciéon aleatoria de imagenes mediante random, tensorflow para la
creacion del modelo y matplotlib para graficar el rendimiento en el
entrenamiento del modelo.

# Carga de librerias
import numpy as np
import random

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

Adicional a las citadas librerias, se importara la clase Sequential para crear un
modelo secuencial que contiene solamente capas tipo Flatten para convertir
datos matriciales (imagenes) en vectores y capas totalmente interconectadas
(Dense) como la base del perceptron. Por su parte, las etiquetas se
representaran en formato one-hot, utilizando to_categorical.

# Carga de mdédulos
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Flatten, Dense

from tensorflow.keras.utils import to categorical

Conjunto de datos

Como conjunto de datos del ejemplo se utilizarad uno de los mas tradicionales en
el drea de aprendizaje automatico con imagenes: MNIST. Este dataset constituido
a partir del trabajo de Yann LeCun en el reconocimiento con redes neuronales de
digitos escritos a mano en el cédigo postal de EE. UU. (LeCun Y. B., 1989). MNIST
cuenta con 70000 imagenes en escala de gris con una dimension de 28x28 y
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datos en formato de 8 bits sin signo (uint8), etiquetados del 0 al 9. Debido a su
gran difusion vy utilizacidon, este dataset estd disponible en frameworks como
Keras/tensorflow, donde es posible cargarlo con una sola linea de cddigo. En este
caso, la carga involucra una separacién de los datos con 60000 imagenes de
entrenamiento y 10000 imagenes de prueba.

(x_train, y train), (x test, y test) = tf.keras.da
tasets.mnist.load data()
print (x train.shape, x test.shape)

print (y train.shape, y test.shape)
[»> Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/tf-keras-datasets/mnist.npz
11493376/11490434 [============================== ] - ©s ous/step
11501568/11490434 [=== ] - ©s ous/step
(60000, 28, 28) (10000, 28, 28)
(60000,) (10000, )

Tras ejecutar el cédigo de carga, los datos se descargan desde el repositorio de
tensorflow y se almacenan en tuplas de arreglos de Numpy. Las dos primeras
variables corresponden a los 60000 datos de entrenamiento (x train:
imagenes, y_train: etiquetas) y las dos ultimas a los 10000 datos de prueba
(x_test:imagenes, y test: etiquetas). Es posible corroborar las dimensiones
del dataset, teniendo en cuenta que las dimensiones del arreglo corresponden al
numero de datos (60000 en entrenamiento y 10000 en prueba), nimero de filas
y numero de columnas (28x28). En el caso de las etiquetas, estas corresponden
a un vector por lo cual solo se muestra una dimensién (niumero de ejemplos).

Para involucrar el nimero de canales o bandas de la imagen, a continuacién, se
realiza un redimensionado de los datos, agregando una cuarta dimension que
permite obtener tensores de 4 dimensiones: nimero de ejemplos, alto, ancho,
canales.

x _train = x train.reshape( (x train.shape[0], 28,
28, 1))
print (x train.shape)

> (60000, 28, 28, 1)

Dado que los datos o intensidades de pixel de las imagenes estan representados
en uint8 (0-255), es recomendable normalizarlos, acotando su valor, por ejemplo,
entre 0 y 1. Esto se debe a que trabajar con valores altos en una red neuronal
puede hacer que los pesos de la red sean mas dificiles de ajustar.
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X train = x train.astype('float32') / 255.0

En el caso de las etiquetas, estas se representan de acuerdo con el digito de la
imagen. Es decir, la etiqueta de cada imagen corresponde a un valor entero entre
0 y 9. Esto se puede evidenciar visualizando los valores del arreglo:

|y_train |

> array([5, @, 4, ..., 5, 6, 8], dtype=uint8)

Los valores de etiquetas con los cuales se trabaje en el algoritmo de clasificacion
pueden representarse fundamentalmente de dos formas: con valores enteros
(como el de la variable y_train), o con una representacion conocida como “one
hot encoding”, que consiste en convertir cada valor de etiqueta hacia un vector
binario de n elementos, siendo n el nimero de clases del dataset; todos los
elementos de este vector seran cero, excepto por el elemento que ocupa la
posicion del valor entero original. Por ejemplo, para diez clases, el “0” se
representard como[1 000000 00 0], o el “8” se representara como [000 0
0 0 0 01 0]. Al convertir las etiquetas de los datos de entrenamiento, es posible
comprobar como el segundo elemento y el ultimo elemento de y train y
corresponden a los ejemplos dados.

y train = to categorical (y train)
y train

> array([[e., ., 0., ..., 0., 0., 0.],
[1., ©., 0., ..., ©., 0., 0.],
[0., 0., 0., ..., ©., 0., 0.],

ey
[0., ©., ©., ..., O., 0., 0.]
[0., 0., ©., ..., O., 0., 0.]
[0., ©., ©., ..., 0., 1., 0.]

)

)
], dtype=float32)

Es importante tener en cuenta aqui que el tipo de representacién de las etiquetas
deberda estar acorde con el tipo de funcion de pérdida utilizada. En Keras!>, por
ejemplo, para un problema de clasificacién binario (dos clases), es posible utilizar
la funcion de pérdida BinaryCrossentropy, con etiquetas representadas como 0 o
1, y valores de prediccidon ya sea en logits o en valores de probabilidad. Por su
parte, para un problema de clasificacion multiclase, la herramienta permite
utilizar etiquetas representadas en entero, caso en el cual se utilizara una funcién

15 https://keras.io/api/losses/
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de pérdida tipo Sparse (sparse_categorical_crossentropy, por ejemplo), o
etiquetas con representacion one-hot, caso en el cual se utilizard una funcion de
pérdida categorica (categorical_crossentropy, por ejemplo). En cualquier caso, es
posible especificar si la prediccién estda como /ogits o como probabilidades.

Hiperparametros

Como hiperparametros, en este ejemplo se utilizara un tamafio de lote de 32,
una tasa de aprendizaje de 0.1 para un optimizador SGD y se entrenara durante
veinte épocas.

# Hiperpardmetros

batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.1, 20

optimizerf = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate
=1r)

Modelo

En este ejemplo se crea un modelo secuencial que corresponde a un perceptrén
de dos capas: una capa oculta de 256 unidades y una capa de salida cuyo nimero
de unidades es igual al numero de clases del problema (10). Dado que los datos
de entrada tienen mas de una dimensioén (ancho, alto, canales), la primera capa
aplana la entrada, convirtiéndola en un vector de wxhxc elementos, donde w es
el numero de columnas, h es el nimero de filas y c es el nimero de canales. Con
este vector, es posible utilizar capas totalmente interconectadas.

modelo = Sequential ([
Flatten (), # 28x28x1=784
Dense (256, activation='sigmoid
")
Dense (10, activation='softmax'

) 1)

En un modelo creado en Keras, es posible especificar la funcién de activacion para
cada capa. En este ejemplo se ha utilizado la funciéon 'sigmoid' para la capa
oculta. En la capa de salida (clasificacién), cuando el nimero de unidades
corresponde al nimero de clases, es comun utilizar la funcién 'softmax'.
Cuando se trata de un problema binario, es posible utilizar una capa Dense de 1
unidad y la funcién de activacién 'sigmoid"', o también utilizar una capa Dense
de n unidades (clases) y la funcion de activacién 'softmax’'.
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Luego de crear el modelo, es necesario configurarlo para entrenamiento. Aqui es
posible especificar hiperparametros como el optimizador, la funcién de pérdida o
métricas de rendimiento:

modelo.compile (
optimizer=optimizerf,
loss = 'categorical crossentropy',

metrics=['accuracy'])

A continuacién, es posible entrenar el modelo durante un nimero establecido de
épocas o iteraciones en el conjunto completo de datos!®. Ademas, es necesario
especificar datos y etiquetas de entrenamiento o el tamafo del lote si los datos
no han sido ya separados. Argumentos adicionales y opcionales que pueden
especificarse, involucran la segmentacion del dataset en entrenamiento vy
validacién, aleatorizacion de los datos, ponderacion de clases, entre otros.

history = model.fit(x train,y train,epochs=num epo

chs,batch size=batch s)
.. Epoch 1/20

1875/1875 [=========== ===========z====== ==] - 7s 3ms/step - loss: ©.5250 - accuracy: ©.8560
Epoch 2/20
1875/1875 [=========== ================= ==] - 65 3ms/step - loss: ©.3090 - accuracy: ©.9100
Epoch 3/20
1875/1875 [ == ==] - 65 3ms/step - loss: ©.2738 - accuracy: ©.9209
Epoch 4/20
1875/1875 [ == ==] - 65 3ms/step - loss: ©.2454 - accuracy: ©.9290
Epoch 5/20
1875/1875 [ == ==] - 6s 3ms/step - loss: ©.2199 - accuracy: ©.9373

La ejecucion del entrenamiento devuelve un diccionario con el registro de valores
de pérdida de entrenamiento y valores de las métricas definidas en la
compilacién, y los correspondientes valores cuando se especifican datos de
validacion.

Adicionalmente, al obtener el modelo entrenado, es posible visualizar un resumen
de la red, que muestra las capas del modelo, las dimensiones de los datos y el
numero de parametros.

modelo.summary ()

16 https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/Model#fit
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[»> Model: "sequential”

Layer (type) Ooutput Shape Param #
flatten (Flatten) (32, 784) 0

dense (Dense) (32, 256) 200960
dense_1 (Dense) (32, 10) 2570

Total params: 203,530
Trainable params: 203,530
Non-trainable params: ©

Para cada una de las capas Dense, el nUmero de parametros equivale al nimero
de unidades multiplicado por el nimero de atributos de entrada de la capa (w)
mas el numero de unidades de la capa (b).

Visualizar evolucién del entrenamiento

Utilizando el diccionario history, es posible graficar la evolucidon del valor de
pérdida o de una métrica dada en funcion de la época de entrenamiento. La

visualizacion de este comportamiento dependerd de la libreria utilizada. A
continuacion, se muestran dos ejemplos basicos utilizando matplotlib. Sin

embargo, se invita al lector a profundizar en estas herramientas.

# Grafica de pérdida

loss = history.history['loss']

epochs = range(len(loss))

plt.plot (epochs, loss, 'b', label='Pérdida entrena
miento')

plt.title('Loss vs. No. epochs')

plt.legend()

plt.show ()

Loss vs. No. epochs

—— Pérdida entrenamiento
05 1

0.4 1

0.3 1

0.2 1

0.1 1
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# Grafica de métrica Accuracy
acc = history.history(['accuracy']
epochs = range (len(acc))

to')

plt.plot (epochs, acc, 'bo', label='ACC entrenamien

plt.title('ACC vs. No. epochs')
plt.legend()
plt.show ()

ACC vs. No. epochs

0981 @ ACC entrenamiento e ® e ?® ®

0.94 1 °
0.92 °
0.90 1

0.88

Prueba del modelo

Para evaluar el modelo se realizard una prediccidon sobre una nueva imagen
utilizando el modelo entrenado. El resultado serd la categoria que predice el
modelo, es decir, el digito. Como imagen de prueba, se seleccionara al azar una
imagen del conjunto de datos de prueba, es decir de datos que no conocid el

modelo cuando fue entrenado.

image

plt.imshow(image, cmap=plt.get cmap('gray'))
plt.show ()

= random.choice (x test)
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A continuacion, se realiza un pre-procesamiento similar al de los datos de
entrenamiento (redimensionamiento y normalizacién):

image = (image.reshape((1, 28, 28, 1))).astype('fl
oat32') / 255.0

Finalmente, con el modelo entrenado se genera la prediccién de salida para la
imagen de entrada, utilizando el método predict. Aunque aqui se utiliza este
método para una sola imagen, este método esta disefiado para el procesamiento
por lotes de un gran numero de entradas.

| modelo.predict (image) [0]
G array([9.5489484e-01, 4.4818721e-06, 2.6543860e-03, 8.5353706e-04,
3.6025063e-05, 3.5713132e-02, 1.8909280e-04, 3.4984839%e-04,
2.5580593e-03, 2.7466319e-03], dtype=float32)

La salida corresponde a un vector de predicciones tipo NumPy, que en este caso
representan las probabilidades de pertenencia a cada una de las diez clases. Es
decir, la suma de los diez valores es igual a 1, donde el mayor valor corresponde
a la clase mas probable. En el ejemplo mostrado, la clase mas probable es la
cero. Para solo mostrar el indice (clase) del valor maximo de un arreglo NumPy
(a lo largo de un eje) se utiliza argmax de NumPy.

digit = np.argmax (modelo.predict (image) [0], axis=-
1)
print ("Prediction: ", digit)

O Prediction: ©

METRICAS DE EVALUACION DE MODELOS DE CLASIFICACION

El disefio de un algoritmo de clasificaciéon por lo general estd asociado a una
métrica objetivo, la cual se puede evaluar durante el entrenamiento (con datos
de entrenamiento y/o validacién), y con datos de prueba. Durante el
entrenamiento y validacidén, esta métrica permite evaluar no solamente el
desempeio del algoritmo, sino también ajustar hiperparametros del modelo y
comparar diferentes versiones para facilitar la seleccion del modelo final. Durante

Prohibida su reproduccién o difusion total o parcial | © 2023 | Pag. 67



Fundamentos de visién por computador utilizando aprendizaje profundo | Diego Renza & Dora Maria Ballesteros

la fase de prueba, es posible evaluar la capacidad de generalizacidon del modelo,
con datos que no fueron utilizados ni en entrenamiento ni en validacion.

Existe una gran diversidad de métricas de evaluaciéon para modelos de
clasificacion, y la seleccion de la métrica o métricas objetivo dependera del
problema a resolver (teniendo en cuenta qué se espera del modelo) y su
contexto de aplicacién (por ejemplo, para efectos de comparacién con el estado
del arte). De cualquier forma, la gran mayoria de las métricas de evaluacion de
algoritmos de clasificacion, como el accuracy o el F1-Score estan basadas en la
construccion de una matriz de confusion.

La matriz de confusién o matriz de error!’ corresponde a una tabla que permite
visualizar el rendimiento de un algoritmo de clasificaciéon, donde cada columna
corresponde a la condicidn real de las clases y cada fila corresponde a la condicion
vaticinada en cada clase, o viceversa. La estructura de la matriz de confusidn se
muestra a continuacion:

Condicion  Condicidn
positiva negativa

Predicccion
clase
positiva

Predicccion
clase
negativa

El cruce de la condicion real contra la condicidon predicha por el modelo facilita
ver si el modelo etiqueta erréneamente una clase como otra, es decir si las
confunde. Para ello, los resultados de clasificacion se estructuran en cuatro
grupos: Verdaderos positivos (TP), verdaderos negativos (TN), falsos negativos
(FN) vy falsos positivos (FP). Para realizar esta clasificacion, es necesario
establecer previamente cual de las dos clases sera la positiva (clase 1) y cudl la
negativa (clase 0), donde la clase positiva por lo general se relaciona con el
objetivo del modelo, es decir, corresponde a la clase que tiene mayor relevancia
en la clasificacion.

7 https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion matrix
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En una matriz de confusidén binaria, TP y TN corresponden a las muestras
clasificadas correctamente (para las clases 0 y 1, respectivamente), FN
corresponde a muestras de la clase 1 que fueron clasificadas incorrectamente y
FP corresponde a muestras de la clase 0 clasificadas como clase 1. La relacién de
TP, TN, FP y FN en una matriz de confusién se muestra a continuacion:

Para ilustrar el calculo de algunas métricas basadas en una matriz de confusién,
se utilizard el resultado de los dos modelos de clasificacidn que se muestran a
continuacién:

Tabla 2. Ejemplo de datos para matriz de confusion

Modelo 1 | Modelo 2
No. de

ejemplos 200 200
evaluados

TP 75 100

FN 25 50

FP 25 0

TN 75 50

Accuracy (ACC, exactitud)

Esta métrica evalla el porcentaje de casos correctos (es decir solo TP & TN) en
un clasificador. Es una de las métricas mas utilizadas y se recomienda su uso
cuando se tienen problemas balanceados (similar nUmero de muestras en cada
clase), o cuando la importancia de las clases es igual. Sin embargo, no se
recomienda su utilizacion cuando el numero de casos por clase difiere
significativamente entre si. El accuracy se define por la siguiente Ecuacién:

UMNG Prohibida su reproduccién o difusion total o parcial | © 2023 | Pag. 69




Fundamentos de visién por computador utilizando aprendizaje profundo | Diego Renza & Dora Maria Ballesteros

TP+TN
= 2
Acc TP+TN+ FP+FN (62)

El cdlculo de accuracy para los dos modelos de ejemplo se muestra a
continuacioén:

Modelo 1 Modelo 2
75+ 75 100+ 50
ACCl = W = 075 ACCZ = W = 075

Desde el punto de vista de accuracy, écudl de los dos modelos evaluados es el
mejor? En este caso, aunque los dos modelos tienen diferentes valores en su
matriz de confusidn, su valor de accuracy es igual. Esto impide determinar cual
de ellos presenta un mejor rendimiento, y sera necesario considerar otras
métricas.

Precision (P)

Esta métrica evalla la precisidn en las predicciones positivas, es decir sélo tiene
obtiene la relacion entre el nimero de veces donde acerté el modelo en la clase
positiva respecto a la cantidad de casos vaticinados como positivos. Se calcula
por medio de la siguiente Ecuacion:

TP

P= TP+ Fp (63)

El calculo de /la precision para los dos modelos de ejemplo se muestra a
continuacién:

Modelo 1 Modelo 2
P—775 =0.75 P, = 100 =1.0
1 75425 27 100+0

En este caso, si es posible discriminar una diferencia entre los dos modelos
desde el punto de vista de precision. En particular, el segundo modelo no
presenta casos clasificados erréneamente como positivos, por lo cual la
precision es del 100%.
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Recall (R)

El recall o sensibilidad determina el grado en el cual un modelo logra clasificar
correctamente todas las muestras positivas del conjunto de datos evaluado. El
recall esta dado por:

TP

R= 7P TN (64)

Al calcular el recall para los dos modelos de ejemplo se obtiene lo siguiente:

Modelo 1 Modelo 2
75 100
Ry 75+ 25 0.75 2~ 100+50 0-6

En este caso, también es posible discriminar una diferencia entre los dos modelos.
En particular, aunque el primer modelo clasifica correctamente un menor nimero
de muestras como positivas, también presenta un menor numero de casos
clasificados erroneamente como positivos, por lo cual la precisién es mayor en
relacién con la del segundo modelo.

F1-Score

Otro tipo de métricas realizan una combinacién de métricas para determinar su
balance. En particular, el F1-Score calcula la media armdnica entre P y R. Es
decir, el calculo del compromiso entre la precisién y el recall puede facilitar la
seleccién de un modelo, dado que, en un caso puede ser mejor el modelo 1,
mientras que desde el otro punto de vista puede ser mejor el otro. El F1-Score
se define como:

P*R

Fl=25—> (65)

El F1_Score para cada modelo del ejemplo es el siguiente:

Modelo 1 Modelo 2
Fl,= 220>~ 075 F1, = 2007 _ g0
L "07540.75 27 "1.04067

Ya con el calculo del F1-Score es posible determinar que el modelo 2 presenta un
mejor rendimiento.
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Otro tipo de métricas incluyen la curva ROC (Receiver operation characteristic)
con aplicacién en clasificacion binaria, la cual relaciona la tasa de falsos positivos
versus el recall (tasa de verdaderos positivos), o la métrica AUC (érea bajo la
curva) donde el mejor clasificador presenta un AUC de 1.0.

Como complemento a este tema, se sugiere al lector consultar informacién
adicional relacionada con la generalizacién de la matriz de confusiéon en
problemas multiclase o métricas disefiadas para problemas no balanceados.

CONJUNTOS DE DATOS

Como se ha comentado hasta aqui, los modelos de aprendizaje supervisado
requieren un conjunto de datos cuyo patrén de comportamiento es modelado por
el algoritmo durante la fase de entrenamiento. De aqui, que, la eleccién o
construccion del conjunto de datos debe estar orientada de tal manera que su
comportamiento refleje el de casos reales (datos similares a los que se esperan
cuando el modelo esté implementado) (Ng, 2019).

Durante la fase de entrenamiento es comun utilizar datos adicionales, conocidos
como datos de validacion, cuya funcién es orientar los cambios mas importantes
que se deben realizar al modelo para mejorar su rendimiento, es decir que
facilitan el ajuste de los hiperparametros. Por su parte, los datos de prueba
permitiran evaluar el rendimiento del modelo con datos que nunca hayan sido
utilizados ni en entrenamiento ni en validacidn, con el fin de evitar sesgos en el
disefio del modelo. Lo recomendable es separar estos datos desde la fase inicial
y sélo utilizarlos previo a la implementacion del modelo o a la difusidon de este.

También es recomendable que los datos de validacion y prueba se extraigan de
la misma distribucién. Esto importante dado que durante el entrenamiento se
puede correr el riesgo de que el modelo se sobreajuste a los datos de validacién,
o que lo datos de prueba sean mucho mas complejos que los datos de validacién
o que los datos de prueba sean simplemente diferentes a los datos de validacién.
En cualquier caso, se tendria que, aunque el rendimiento del modelo presente un
alto rendimiento en entrenamiento/validacion, su rendimiento en con datos de
prueba sea bajo. Es decir, que el modelo no logre generalizar el comportamiento
de los datos.

De acuerdo con lo anterior, un conjunto de datos se distribuye en datos de
entrenamiento, validacidn y prueba. El enfoque tradicional en aprendizaje
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automatico ha sido asignar alrededor de un 70% de los datos para
entrenamiento, y 30% para validacion y prueba. Sin embargo, estos porcentajes
pueden variar en funcién del tamafio del dataset. Por ejemplo, se puede tener un
60% de datos para entrenamiento y 40% para validacion/prueba cuando el
ndmero de muestras no es muy grande (ej. ~1000 muestras), o también el
porcentaje para validacién y prueba podria reducirse a menos del 10% cuando el
numero de ejemplos sea muy grande (ej. > 100.000 muestras). En cualquier
caso, el numero de muestras de validacion y prueba se defina en funcién del
grado de confianza deseado a la hora de evaluar el rendimiento del algoritmo
(Ng, 2019).

En relacion con la decisidon de si construir un conjunto de datos desde cero o usar
un dataset existente para un problema dado, cada alternativa tiene sus
particularidades. En el caso de construir un dataset hay que tener en cuenta que
la distribucién de los datos sea similar a lo que se esperaria en la operacion del
sistema, evaluar que el nUmero de muestras sea el adecuado para su rendimiento
y que el tamafio del conjunto de datos no tenga incidencia directa sobre un
posible sub-ajuste o sobreajuste del modelo (dependiendo de la complejidad de
este). En el caso de utilizar un dataset existente, se tienen como ventajas que el
numero de muestras ya ha sido probado, una reduccién en el tiempo asociada a
la fase de preparacion de datos y posibles resultados sobre los datos que ya han
sido obtenidos por otros investigadores. Como reto se tendria que es necesario
analizar el origen y la distribucion de los datos con respecto al problema a
resolver.

Fuentes de datos

En los ultimos afos la disponibilidad de datos para abordar problemas de
aprendizaje automatico ha crecido sustancialmente, con la posibilidad de contar
con datos etiquetados y no etiquetados a nivel de imagen (ej. reconocimiento
facial, reconocimiento de acciones, deteccidon y reconocimiento de objetos,
escenas haturales, datos geoespaciales), datos de texto (opiniones, noticias,
mensajes de texto, redes sociales, chats, respuestas a preguntas), sonido (voz,
musica), video, sentimientos o sistemas de recomendacion.

Este aumento en la disponibilidad de datos estd asociado con el aumento de
repositorios y buscadores de datasets. Por ejemplo, Google dispone tanto de su
propio metabuscador (https://datasetsearch.research.google.com), como de un
repositorio donde publican conjuntos de datos que han sido utilizados en sus
investigaciones (https://research.google/tools/datasets/). Otra fuente
reconocida de conjuntos de datos asociados a desafios abiertos a la comunidad
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es la plataforma Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets); aqui es posible
encontrar no solo los datos en si, sino también soluciones y cédigos que han sido
utilizados para resolver un problema especifico y que facilitan la comparacién del
rendimiento de un modelo respecto a resultados obtenidos por otros
investigadores.

Por su parte, la plataforma Papers with code
(https://paperswithcode.com/datasets) dispone también no solo de articulos de
investigacion y su implementacién a nivel de cédigo, sino también del respectivo

conjunto de datos utilizado para obtener los resultados relacionados en los
documentos cientificos. De aqui que esta plataforma constituye un referente de
gran importancia a la hora de evaluar los resultados de un sistema en relacién
con el estado del arte. Otros repositorios incluyen IEEE Dataport (https://ieee-
dataport.org) o Mendeley (https://data.mendeley.com).

SELECCION DE UN MODELO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Configuracion inicial del modelo

Como regla general a la hora de enfrentar un nuevo proyecto de aprendizaje
automatico por primera vez, es necesario definir una configuracién inicial que
involucra fundamentalmente tres aspectos: configuracion del modelo,
hiperparametros del optimizador y nimero de pasos o épocas de entrenamiento
(Godbole, Dahl , Gilmer, Shallue, & Nado, 2023).

Respecto a la configuracién del modelo, se sugiere iniciar por una arquitectura
simple y relativamente rapida que permita alcanzar un resultado razonable para
el problema en cuestidon. Otra alternativa, sugiere empezar con un modelo que
funcione sobre ese tipo de problema, o un problema similar. Es decir, el modelo
base se puede construir a partir de una revisién del estado del arte, con el fin de
encontrar un trabajo previo que haya abordado un problema lo mas similar
posible (Godbole, Dahl , Gilmer, Shallue, & Nado, 2023).

De igual forma, la seleccién del optimizador sugiere iniciar con el optimizador mas
popular para el tipo de problema en cuestion y su tasa de aprendizaje
predeterminada, de acuerdo con la revisidon de trabajos previos. De igual forma,
es importante considerar el ajuste de otros hiperparametros del optimizador
como el momentum.
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En relacién con el nUmero de pasos de entrenamiento, su valor presenta un
compromiso entre tiempo de ejecucion (de cada época de entrenamiento) y
rendimiento alcanzado. En este sentido, entrenar durante un mayor nimero de
épocas puede permitir que se obtenga un modelo de mejores prestaciones, pero
con un tiempo de ejecucion mas prolongado, lo que limita el nimero de
experimentos (modelos o variaciones de hiperpardmetros) que se pueden
ejecutar en un tiempo dado. Aqui es importante también tener en cuenta el
tamafo del lote, dado que este influye directamente en la velocidad de
entrenamiento. Para el caso de imagenes, tradicionalmente se habia sugerido un
tamafo de lote igual o superior a 32 (Masters & Luschi, s.f.), sin embargo,
estudios recientes sugieren que el tamafo ideal del lote usualmente es el mayor
tamafio que soporte el hardware con el cual se entrenara el modelo (Godbole,
Dahl , Gilmer, Shallue, & Nado, 2023). Es necesario tener en cuenta que para
existen hiperparametros que interactian en gran medida con el tamafio del lote,
como los especificos de cada optimizador o los de regularizacion.

Seleccidon del modelo final

A la hora de seleccionar un modelo de aprendizaje automatico, es importante
tener en cuenta dos conceptos: error de entrenamiento y error de generalizacion.
Como su nombre lo indica, el error de entrenamiento es el que se obtiene al usar
los respectivos datos de entrenamiento, mientras que el error de generalizacion
estd relacionado con la evaluacién del modelo sobre datos procedentes de la
misma distribucién de datos pero que no han sido conocidos por el modelo ni en
entrenamiento ni en validacidon. Por lo general, la seleccion de un modelo se
realiza luego de evaluar diferentes arquitecturas o modelos candidatos con base
en la utilizacion de datos de validacion que permiten escoger el modelo entre los
candidatos.

Durante esta evaluacion se realiza una evaluaciéon de ajuste (fitting) del modelo,
considerando si existe un sub-ajuste (underfitting) que se presenta cuando el
modelo no es capaz de reducir el error de entrenamiento (aqui se dice también
que el modelo presenta un alto bias), es decir, que el modelo se ajusta mal al
conjunto de entrenamiento y sucede también que el error en el conjunto de
validacion es muy similar al error en entrenamiento. Por otro lado, puede existir
sobreajuste (overfitting) que ocurre cuando el error de entrenamiento es mucho
menor que el error de validacién; aqui se dice que el modelo presenta una alta
varianza, dado que el clasificador tiene un error de entrenamiento muy bajo, pero
no logra generalizar en el conjunto de validaciéon (Ng, 2019).
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Figura 21. Ilustracion de sub-ajuste (underfitting) y sobreajuste
(overfitting) en modelos de aprendizaje automatico.

Por lo general la complejidad de un modelo y el tamafio del conjunto de datos
tienen una relacion directa en el ajuste de este, donde a mayor complejidad del
modelo se requiere un conjunto de datos mas amplio. En este sentido, si el
modelo es susceptible de mejora (es decir que existe posibilidad de reducir el
bias) lo recomendable es aumentar el tamafio o complejidad del modelo (ej. no.
de capas 0 neuronas); por su parte, si la varianza es alta, lo recomendable es
agregar datos al conjunto de entrenamiento o aumentar su diversidad (Ng,
2019).

Sin embargo, existe un compromiso entre el bias y la varianza. Por ejemplo,
incrementar la complejidad de un modelo puede mejorar el rendimiento
(disminuir el bias), pero podria agregar overfitting (incrementar la varianza). A
su vez, la aplicacién de una técnica de regularizacion esta orientada a reducir el
overfitting (disminuir la varianza) pero puede afectar el rendimiento del modelo
incrementando la varianza.

Las técnicas principales para mejorar el rendimiento de un modelo (reducir el
bias), involucran aumentar el tamafo o complejidad de este sin descuidar lo
relacionado con el overfitting (en caso de presentarse podria utilizare una técnica
de regularizacion), modificar las caracteristicas de entrada (a partir de un analisis
de rendimiento), también en caso de que el modelo cuente con alguna técnica de
regularizacion se puede reducir o eliminar (siempre teniendo en cuenta el
compromiso entre bias y varianza), y también se puede considerar modificar la
arquitectura del modelo (lo que también afecta bias y varianza).

Como técnicas de reduccion de overfitting, se tiene en primer lugar el aumento
de los datos de entrenamiento (en numero y diversidad), agregar técnicas de
regularizacion, agregar un criterio de detencion temprana (early stopping) al
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entrenamiento, reducir el nuimero de atributos de entrada o reducir la
complejidad del modelo. En cualquier caso, estas técnicas pueden ayudar a
reducir la varianza, pero a su vez pueden aumentar el bias, por lo que se deben
aplicar con precaucion.

Regularizacion

Como se ha comentado hasta aqui, la reduccion de overfitting se puede abordar
en primera instancia aumentando el nimero de muestras de entrenamiento o
reduciendo la complejidad del sistema ya sea limitando el nimero de atributos
de los datos de entrada, o reduciendo el tamano del modelo. También se ha
comentado la posibilidad de incluir una técnica de regularizacion. En este
aparatado se presentan tres técnicas comunes de regularizacion: weight decay,
dropout y Batch normalization.

La técnica Weight decay consiste en agregar un término de penalizacién a la
funcion de pérdida durante el entrenamiento con el fin de reducir la complejidad
del modelo (Zhang, 2021). Esta técnica se conoce también como regularizacién
L2.

Al aplicar weight decay, la Ecuacién de pérdida presentada en el capitulo 4 se
complementa con un término de penalizacidon que depende de una constante de
regularizacion (L) que pondera la norma L2 del vector de pesos (por lo general
no se regulariza el bias) (Zhang, 2021):

Lw,b) + S Il (66)

Una vez calculada la funcién de pérdida junto con el término de penalizacion, la
actualizacion de los parametros (w) se realiza tal como se explicé en el capitulo
2.

T (Tl 4 b — i
w=w-— o xi(wixt + b —y') (67)

iEBS

a . .
b=b—E2(wa‘+b—yl) (68)

iEBS
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En cuanto al Dropout, corresponde a una técnica de regularizacion que fija en
cero y de forma aleatoria X porcentaje de unidades de entrada en cada iteracién
durante el tiempo de entrenamiento!® (es decir, una vez entrenado el modelo no
se aplica el dropout).

Dado que se anulan ciertas unidades de entrada, las restantes se escalan a:
— (69)
Con el fin de garantizar que el valor de todas las unidades no se altere. Un

ejemplo de aplicacion de dropout al 40% se muestra en la siguiente Figura
(Saravia, 2021).

Sin dropout Con dropout
(40%)

Figura 22. Ejemplo de redes neuronales con y sin regularizacion por
Dropout.

Por su parte, Batch normalization (BN) es una técnica diseflada para acelerar la
convergencia en redes profundas que pueden implicar un mayor desafio a nivel
de complejidad y sobreajuste. BN se fundamenta en la importancia del pre-
procesamiento de datos de entrada en las redes neuronales, especialmente los
relacionados con normalizacién y estandarizacion. Dado que las funciones de
activacion en las capas intermedias de las redes neuronales pueden ocasionar
gue el rango dindmico de dichos datos sea muy amplio y en consecuencia puedan

18 https://keras.io/api/layers/regularization layers/dropout/
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tomar valores muy altos, BN propone estandarizar estos datos, de tal forma que
su media sea cero y su varianza sea unitaria.

La aplicacién de BN en una capa involucra estandarizar los datos de entrada,
substrayendo la media de estos y dividiendo por su desviacién estandar. Ademas
de aplicar un coeficiente de escalamiento (y) y un valor offset (B) (Ecuacion (71)).
Estos dos valores corresponden a hiperparametros que debe aprender la red
durante su entrenamiento (Zhang, 2021).

X —
BNy ==+ (70)

Es importante tener en cuenta que la aplicacion de BN tiene relacién directa con
el tamafio del lote, dado que la media y la desviacion estandar dependen de dicho
valor. Ademas, su comportamiento presenta diferencias entre el entrenamiento
(en funcion de las estadisticas de cada lote) y la prediccién (en funcién de las
estadisticas del dataset de prueba) (Zhang, 2021).

Ejemplo en python: underfitting, overfitting & regularizacion

Con el fin de contextualizar los conceptos de overfitting, underfitting y
regularizacion se retomara el ejemplo de la seccién anterior (perceptrén
multicapa utilizando el dataset MNIST). En este caso, se evaluaran diferentes
modelos que ilustran estos conceptos.

La definicion de librerias y lectura de datos no tiene variaciones:

# Carga de librerias

import numpy as np

#import random

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

# Carga de mbédulos

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Flatten, Dense
from tensorflow.keras.utils import to categorical

# Lectura de datos
(x_train , y train), (x test , y test) = tf.keras.dat

asets.mnist.load data()
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x train = x train.reshape( (x train.shape[0O], 28, 28,
1))

x _train = x train.astype('float32') / 255.0

X _test = x test.astype('float32') / 255.0

y train = to categorical(y train)

y test = to categorical (y test)

Modelo 1 (underfitting)

e 60 mil ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasade aprendizaje: 0.1
e Numero de épocas: 10
e Optimizador: SGD

e Capaoculta

:1FCde 1 unidad

En primer lugar, se muestra un modelo muy simple (1 capa densa con una
neurona), que presenta underfitting:

# Modelo
# Datos

# Hiperp
batch s,
optimize
=1r)

# Modelo
model =

x train Mod = x train[1:60000,:,:,:]
y train Mod

1 (Underfitting)

y train[1:60000, :]

arametros
lr, num epochs = 32, 0.1, 10
rf = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate

Sequential ([
Flatten (), # 28*28=784
Dense (1, activation='sigmoid')

Dense (10, activation='softmax'

Prohibida su reproduccién o difusion total o parcial | © 2023 | Pag. 80



Fundamentos de visién por computador utilizando aprendizaje profundo | Diego Renza & Dora Maria Ballesteros

Al entrenar este modelo se obtiene un accuracy de alrededor del 30% en
entrenamiento y en validacion. Es decir, el bias del modelo es alto (bajo
rendimiento).

Modelo 2 (overfitting)

e 500ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasa de aprendizaje: 0.1

e Numero de épocas: 10

e Optimizador: Adam

e (Capaoculta: 1 FC de 8 unidades

Para entrenar el segundo modelo se utilizaran solo 500 ejemplos, pero se
aumenta ligeramente la complejidad del modelo a una capa densa de 8 unidades
y se utiliza el optimizador Adam.

# Modelo 2 (Mejora el rendimiento, pero presenta o
verfitting)

# Datos

X train Mod = x train[1:500,:,:,:]

y train[1:500, :]

y train Mod

# Hiperpardmetros

batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.1, 10

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo
model = Sequential ([
Flatten (), # 28*28=784
Dense (8, activation='sigmoid')

Dense (10, activation='softmax'

) 1)

Luego de entrenar este modelo, se alcanza un accuracy de 82% en
entrenamiento, pero soélo 67% en validacién. Es decir, el modelo no logra
generalizar de forma optima, por lo cual existe overfitting.
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Modelo 3 (Reduccién de overfitting)

e 60000 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasade aprendizaje: 0.1
e Numero de épocas: 10
e Optimizador: Adam

e Capaoculta

:1 FC de 8 unidades

Para el tercer modelo se utilizan de nuevo los 60000 ejemplos (es decir se
aumenta el numero de muestras respecto al modelo 2, con el fin de reducir el

overfitting).

# Modelo
ano del
# Datos

# Hiperp
batch s,
optimize
e=1r)

# Modelo
model =

) 1)

X train Mod = x train[1:60000,:,:,:]
y train Mod

3 (Combatir overfitting reduciendo el tam
dataset)

y train[1:60000, :]

arametros
lr, num epochs = 32, 0.1, 10
rf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat

Sequential ([
Flatten (), # 28*28=784
Dense (8, activation='sigmoid')

Dense (10, activation='softmax'

En este caso, se alcanzan valores similares de accuracy para entrenamiento y

validacion (alrededor del 86%), lo que equivale a una reduccién de overfitting en

el sistema.
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Modelo 4 (Reduccidén de overfitting)

e 60000 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasade aprendizaje: 0.1

e Numero de épocas: 20

e Optimizador: Adam

e Capaoculta: 2 FC de 256 unidades, ReLU

En cuarto lugar, se trata de mejorar el rendimiento del modelo, aumentando su

complejidad y con un mayor tiempo de entrenamiento:

# Modelo 4
# Datos
x_train_Mod =

(Aumentar complejidad del modelo)

x train[1:60000,:,:,:]

y train Mod = y train[1:60000, :]

# Hiperparédmetros

batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.1, 20

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo

model = Sequential ([

# 28*28=784
activation='sigmoid

Flatten(),
Dense (256,
")

Dense (10, activation='softmax'

) 1)

Con este ultimo modelo, el rendimiento mejora y se aproxima al 90% tanto

entrenamiento como en validacion.

Modelo 5 (overfitting)

e 500 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasa de aprendizaje: 0.001
e Numero de épocas: 10
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e Optimizador: Adam
e Capaoculta: 1 FC de 128 unidades con ReLU

Para evaluar el impacto de aplicar técnicas de regularizacién, como punto de
partida se tomarda un bajo niumero de muestras de entrenamiento (500) y una
complejidad media del modelo:

# Modelo 5

# Hiperparametros

batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.001, 10

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo

model = Sequential ([
Flatten(), # 28*28=784
Dense (128, activation='relu'),
Dense (10, activation='softmax'

) 1)

Al entrenar el modelo 5, se obtiene un accuracy en entrenamiento del 99% vy
84% en validacion, por lo cual existe overfitting.

Modelo 6 (regularizacion L2)

e 500 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasade aprendizaje: 0.001

e Numero de épocas: 10

e Optimizador: Adam

e (Capa oculta: 1 FC de 128 unidades con RelLU y regularizacién L2 (weight
decay de 0.01)

# Modelo 6 (Weight Decay)
# Hiperparametros
batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.001, 10
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weight decayl = 0.02

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo

model = Sequential ([

Flatten (), # 28*28=784

Dense (128, activation='relu',
kernel regularizer=tf.keras.regularizers.1l2 (weight
_decayl)),

Dense (10, activation='softmax'

) 1)

Los resultados del entrenamiento del modelo entregan un accuracy de
entrenamiento de 97% y en validacion de 83%. Es decir, aunque los resultados
son sutiles, se presenta un acercamiento entre el resultado de entrenamiento y
el de validacion.

Modelo 7 (dropout de 0.2)

e 500 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasa de aprendizaje: 0.001

e Numero de épocas: 10

e Optimizador: Adam

e Capaoculta: 1 FC de 128 unidades con ReLU y dropout de 0.2

# Modelo 7 (Dropout: 0.2)
# Hiperparédmetros
batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.001, 10

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo

model = Sequential ([

Flatten(), # 28*28=784
Dense (128, activation='relu'),

Dropout (0.2),
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Dense (10, activation='softmax'

) 1)

Para el modelo 7 se alcanza una pequena reduccion de overfitting respecto al
modelo 5. En este caso, se reduce el accuracy en entrenamiento al 98% en
entrenamiento, manteniendo el 84% de accuracy en validacion.

Modelo 8 (dropout de 0.5)

e 500 ejemplos

e Batchsize: 32

e Tasade aprendizaje: 0.001

e Numero de épocas: 10

e Optimizador: Adam

e Capaoculta: 1 FC de 128 unidades con ReLU y dropout de 0.5

# Modelo 8 (Dropout: 0.5)

# Hiperparémetros

batch s, 1lr, num epochs = 32, 0.001, 10

optimizerf = tf.keras.optimizers.Adam(learning rat
e=1r)

# Modelo
model = Sequential ([
Flatten (), # 28*28=784
Dense (128, activation='relu'),
Dropout (0.5),
Dense (10, activation='softmax'

) 1)

En este Ultimo ejemplo, el grado de dropout es mayor, lo cual impacta
principalmente en el accuracy de entrenamiento (92%), acercando su valor al
rendimiento del algoritmo en datos desconocidos (datos de validacién), que para
este caso estan alrededor del 83%.
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