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abordaremos esta técnica de aprendizaxe automética. O traballo dividirase en duas partes
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Resumo

Resumo

Nos ultimos anos, o interese da industria e da comunidade investigadora polas tecnoloxias asociadas
ao aprendizaxe maquina (machine learning) incrementouse notablemente. Diversos factores determi-
nantes, como a disponibilidade de entornos computacionais cada vez mais potentes, a apariciéon das
técnicas de aprendizaxe profunda, ou o acceso a un conxunto de datos cada vez maior e de menor
coste, converteron esta tecnoloxia nun referente actual en case calquera campo do conecemento.

En especial, a aprendizaxe profunda permite que redes neuronais compostas de multiples capas de
procesamento aprendan representaciéns de conxuntos de datos con multiples niveis de abstraccién.
Isto, mellorou de forma drastica o estado da arte na andlise de imaxes, no reconecemento de voz e en
moitos outros campos como a xenética e a farmacoloxia.

Neste traballo, revisanse distintos modelos de aprendizaxe profunda para a andlise de imaxes, desti-
nados & deteccion e & clasificacion de obxectos. Por ultimo, emprégase esta metodoloxia no ambito da
sanidade para axudar na deteccién e diagnose do cancro de mama.

Abstract

In recent years the interest of the industry and the research community for the technologies associated
with Machine Learning has increased significantly. Several determining factors, such as the availability
of increasingly powerful computing environments, the emergence of Deep Learning, or access to a
growing and smaller cost dataset, have turned this technology into a current reference in almost any
field of knowledge.

In particular, deep learning allows neural networks that are composed of multiple processing layers
to learn representations of data with multiple levels of abstraction. In this way, deep learning has
drastically improved the state-of-the art in image analysis, speech recognition and in many other fields
such as genetics and pharmacology.

In this work, we review different models for image analysis, intended for the detection and classification
of objects. Lastly, this methodology is used in the health field to help in the detection and diagnosis
of breast cancer.
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Capitulo 1

Introducién

A Intelixencia Artificial (IA) leva formando parte do imaxinario colectivo e cocifidndose en numerosos
laboratorios de investigacién dende que un grupo de informéaticos empregaron o termo na década dos
50. Dende aquela, a IA foi proclamada como a chave para acadar o futuro mais brillante da civilizacion.

Este concepto, naceu coa idea de construir maquinas complexas que posuiran a mesma intelixencia que
os seres humanos. Sen embargo, isto non se acadou, quedando estas expectativas relegadas a peliculas
e novelas de ciencia ficcién por seren inviables ainda a dia de hoxe. O que si se logrou foi a crea-
cion de tecnoloxias capaces de realizar certas tarefas que, ata daquela, eran realizadas exclusivamente
por humanos, chegando a realizalas tan ben como eles ou, nalgins casos, incluso mellor. Entre estes
exemplos atopanse, por exemplo, o recofiecemento facial empregado por Facebook ou os sistemas de
recomendacion empregados por companias como Netflix, a cal che recomenda series en funcion dos
teus gustos persoais. E non é s6 en multinacioinais deste calibre onde esta a aterrar a IA, senén que
cada vez mais empresas queren incorporar esta tecnoloxia.

Intelixencia Artificial

Machine Learning

Figura 1.1: Relacion entre os termos intelixencia artificial, aprendizaxe automaética e aprendizaxe pro-
funda

Estas novas tecnoloxias exhiben certas facetas da intelixencia humana, o que nos leva a preguntarnos de
onde vén a mesma. Esta pregunta, lévanos ao seguinte circulo dentro do noso diagrama (ver Figura 1.1):



2 CAPITULO 1. INTRODUCION

a aprendizaxe automatica (do inglés machine learning) (ML). para explicar o que é ML hai dtias grandes
definicions. Asi, Arthur Samuel describiuna como:

“Campo de estudo que lle dd aos ordenadores a habilidade de aprender sen ser programados explicita-
mente”.

Esta definiciéon é anterior 4 de Tom Mitchell, quen define ML como:

“Un programa de ordenador dise que aprende dunha experiencia E con respecto a algin tipo de tarefas
T e unha medida P que avalia a realizacion de ditas tarefas se a realizacion das tarefas T medidas por
P melloran coa experiencia E”

Polo tanto, ML non é outra cousa que o emprego de algoritmos para analizar os nosos datos, aprender
deles e, en base a unha nova observacion, facer unha predicion. A principal caracteristica de ML consiste
en “adestrar” a nosa maquina, empregando para iso algoritmos que, estudando inxentes cantidades de
datos, lle dan a habilidade de aprender como realizar certa tarefa. En xeral, calquera problema de ML
pode ser asignado a daas grandes ramas: aprendizaxe supervisada e aprendizaxe non supervisada.

Estes dous termos que acabamos de introducir non son completamente alleos para alguén con certo
cofiecemento estatistico. De feito, non deberia sorprendernos que se usen estes termos aqui, pois,
realmente, a aprendizaxe méquina estd estreitamente relacionada coa aprendizaxe estatistica, a cal
poderia definirse como o campo da estatistica que se emprega para realizar prediciéns en base a datos.

E mais, tanto a aprendizaxe estatistica como a aprendizaxe maquina empréganse para resolver o
mesmo tipo de problemas, se ben reciben diferente nome segundo a rama da ciencia na que se estean a
empregar, asi, o termo aprendizaxe maquina esta ligado 4 rama de computacion e o termo aprendizaxe
estatistica resérvase para a rama da estatistica. Se ben é certo que algtns autores, como Breiman
(2001) [1], sostenien un enfoque moi afastado do que acabamos de expofer, en xeral, a comunidade
cientifica non s6 acepta esta equivalencia, senén que defende a necesidade de mesturar os conecementos
informéticos xunto cos estatisticos para unha mellor aplicacion de ambos tipos de aprendizaxe. As
persoas que dominan ambas as dias ramas reciben o nome de Data Scientists.

A equivalencia entre estes termos queda ainda mais clara se enumeramos algunha das técnicas em-
pregadas na aprendizaxe profunda, entre as que se atopan, entre outras, a regresion, a aprendizaxe
por reforzo e as redes Bayesianas. Dentro destas, estan comezando a xogar un papel moi importante
as redes neuronais, inspiradas no funcionamento do cerebro humano, entre as que destacan as redes
neuronais profundas, o que se conece como aprendizaxe profunda (do inglés deep learning) (DL). Ditas
redes, levan estando presentes dende a década dos 80, pero, debido a que tanto o tempo como o volume
de datos preciso para acadar bos resultados eran moi elevado, non suscitaron moito interese.

Isto cambiou nos tltimos anos, pois o progreso, as necesidades e as expectativas creadas polas redes
neuronais son signos da era de Big Data, a cal trouxo consigo o almacenamento masivo de datos
de todo tipo (imaxes, texto, transaccions...). Outro gran aliado foi o incremento das capacidades
computacionais, nas cales destacan as GPU, que axudaron grazas ao seu procesamento en paralelo
a que o proceso sexa mais rapido, mais econémico e méis potente. Todos estes recursos, estan hoxe
ao noso alcance mais do que nunca estiveron e é grazas a estes, que as redes neuronais, en concreto
as redes neuronais profundas, se perfilan como un competidor moi serio no campo da IA, tanto no
procesamento de voz e de linguaxe natural, como no campo de reconecemento visual, sendo neste
altimo no que nos centraremos ao longo deste traballo.

Asi pois, no Capitulo 2, preséntanse os fundamentos basicos das técnicas de aprendizaxe profunda para,
seguidamente, explicar en que consisten as mesmas. No Capitulo 3, introducense as redes neuronais
mais empregadas para a analise de imaxes, centrandonos especialmente na deteccion e clasificacion de
obxectos, asi como o estado da arte actual das mesmas e, no Capitulo 4, presentamos unha posible
aplicacion delas para a deteccion de cancro de mama en imaxes mamograficas, reservando un apar-
tado no que se contempla o traballo futuro a realizar. Xa por ultimo, no Capitulo 5, preséntanse as



conclusiéns do traballo.

Como comentamos, o interese da industria e da comunidade investigadora polas tecnoloxias asociadas
& aprendizaxe méaquina, incrementouse notablemente durante os tltimos anos. Diversos factores, como
a disponibilidade de entornos computacionais cada vez mais potentes, a irrupciéon das tecnoloxias de
Big Data, a mellora nos algoritmos de aprendizaxe, a aparicion da aprendizaxe profunda ou o acceso
a un conxunto de datos cada vez maior e a menor custo converteu esta tecnoloxia nun referente actual
en case calquera campo do conecemento.

Dende que comecei a escoitar falar desta area da Estatistica interesoume moito polo que cando vin
a posibilidade de realizar as practicas sobre este tema, non o dubidei, sendo consciente de como esta
area pode chegar a mellorar a nosa vida.

Asi pois, non quero finalizar a introducién deste Traballo de Fin de Master sen deixar constancia da
formacion recibida en Plain Concepts, empresa na que realicei as précticas que levaron & realizacion
deste traballo. Durante dita formacién, aprendin gran parte das cousas que se exponen a continuacion
pois, ademais dunha lectura detida da bibliografia referenciada, tamén asistin a conferencias e charlas
impartidas maioritariamente polo meu titor na empresa e realicei diversos cursos, dos que tomei algins
dos exemplos presentes no documento, entre os que me gustaria destacar o curso Machine Learning de
Andrew Ng, accesible na plataforma de cursos online Courseral, e o curso de Deep Learning Explained
de Microsoft impartido por Sayan Pathak e Roland Fernandez na plataforma online edX?2.

Quero destacar tamén os libros de Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn & Tensorflow de
Aurélien Géron [10] e o libro de Deep Learning A Practitioner’s Approach de Josh Patterson e Adam
Gibson [30] nos que me baseei para elaborar gran parte do traballo.

1Pode accederse ao mesmo empregando a ligazén https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
2Pode accederse ao mesmo empregando a ligazon https://courses.edx.org/courses/course-vl:Microsoft+
DAT236x+4T2017/course/.
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Capitulo 2

Fundamentos da aprendizaxe profunda

A aprendizaxe profunda permite que redes neuronais artificiais, compostas por multiples capas de
procesamento, aprendan representacions de datos con miltiples niveis de abstraccion. Grazas a isto, o
estado da arte no reconecemento de voz e no reconiecemento de obxectos visuais, entre outros campos,
mellorou drasticamente nos tultimos anos.

Dentro destas redes neuronais destacan as catro grandes arquitecturas que se enumeran a continuacion:

= Redes neuronais non supervisadas preadestradas
= Redes neuronais convolucionais
= Redes neuronais recorrentes

= Redes neuronais recursivas

Dentro destas, as redes neuronais convolucionais son as que mais avances provocaron no procesamento
de video e imaxes mentres que as recorrentes son das mais novidosas dentro do campo de procesamento
de texto, mais literatura pode consultarse en LeCun et al. (2015) [26].

Se ben a utilidade que ten a aprendizaxe profunda esté clara, definila é un reto en si mesmo pois, a
dia de hoxe, ainda non se conseguiu dar unha definicién coa que estivera de acordo toda a comunidade
cientifica o cal se debe, en gran parte, ao rapido que dita aprendizaxe foi evolucionando ao longo das
décadas. Unha das definiciéns méis empregada pola sta utilidade considera como aprendizaxe profunda
a todas aquelas redes neuronais que tenen mais de duas capas. Non obstante, neste traballo conside-
raremos como aprendizaxe profunda todas aquelas redes neuronais cun gran nimero de parametros e
capas en calquera das catro arquitecturas mencionadas. Ditas redes tamén poden recibir o nome de
redes neuronais profundas se ben nés empregaremos o termo de rede neuronal para referirnos a elas.

Antes de afondar no obxectivo deste capitulo preséntanse algins conceptos sobre as redes neuronais
co fin de dar unha base sobre a cal asentar os fundamentos da aprendizaxe profunda.

2.1. Inspiracién bioléxica das redes neuronais

As redes neuronais son un modelo inspirado no funcionamento do cerebro humano, méis concretamente
nas conexions interneuronais. As neuronas estan compostas polo corpo, o cal contén un nicleo volu-
minoso central que recibe o nome de soma e no cal se atopan a maioria das componentes complexas
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da célula; as dendritas, que son a ramificacién e unha extension longa do soma que recibe o nome de
axdn. A lonxitude do axén é variable podendo chegar a ser entre dez e mil veces mais longo que o
soma. Preto do final do axén, este dividese en mais ramificaciéons chamadas telodendrias e, ao final
destas, atdépanse as terminais sindpticas que son as encargadas de realizar a conexién coas dendritas
doutras neuronas. Na Figura 2.1 pédense ver cada unha das partes mencionadas, podendo consultarse
a literatura existente en Kandel et al (2000) [19].

impulses carried
toward cell body
/ branches

dendrites v/ '.// of axon
N\ /
« =< P
% ” P axon
axon =J
nucleus ———_g L o " terminals

e —_— N e
7 QA \ impulses carried \Ng
b away from cell body
cell body

Figura 2.1: Estrutura da neurona.

Se ben, polo dito ata o de agora, as neuronas bioldxicas parecen comportarse de xeito moi sinxelo, na
realidade estan organizadas nunha basta rede de billéns de neuronas onde cada unha se conecta a miles
doutras neuronas de forma que, pese a “sinxeleza” das mesmas, poden realizarse computos altamente
complexos. En canto 4 arquitectura destas redes neuronais bioloxicas parece que as neuronas estan a
mitdo organizadas en capas consecutivas (ver Figura 2.2).

Figura 2.2: Multiples capas dunha rede neuronal bioléxica (debuxo realizado por Ramoén y Cajal).

Unha vez explicada a estrutura da neurona vexamos brevemente o funcionamento da mesma para
logo comprender mellor como estas caracteristicas son empregadas nas redes neuronais. Asi pois, as
neuronas teflen tres funcions principais as cales poden ser consultadas en Stephen M. Stahl (2013) [39]:

= A primeira delas, recibir os impulsos, sexan eléctricos ou quimicos, a través das dendritas que
pasan ao corpo da neurona.

= A segunda lévase a cabo no soma da neurona, onde se leva a cabo o procesamento da informacion
que lles chega.

ITomada de Li (2017) [25].
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= A ultima delas é o envio da saida a outras neuronas a través das terminais sinapticas. Cando unha
neurona recibe suficiente niimero de sinais doutras neuronas, comeza a enviar as suas propias
sinais en cuestion de milisegundos.

As principais caracteristicas que se aplican as redes neuronais son principalmente duas. A primeira delas
é que a unidade mais basica da rede neuronal é a neurona artificial, & que chamaremos indistintamente
nodo a partir de agora. Estes nodos son modelados como as neuronas bioloxicas e, ao igual que elas,
son estimuladas mediante impulsos.

A segunda das caracteristicas é que, do mesmo xeito que as neuronas son as células encargadas da
comunicaciéon quimica no cerebro, nas redes neuronais son os nodos os encargados de pasar parte da
informacién que reciben a outros nodos realizando para iso as transformaciéns precisas.

Finalmente, do mesmo xeito que as neuronas no cerebro poden ser adestradas para transmitir sé
aqueles sinais que poden ser tutiles para realizar certa actividade cerebral, os nodos da rede neuronal
tamén poden ser adestrados para transmitir s6 aquela informacién que resulte util para o fin para a
cal esta a ser adestrada.

Ao longo deste capitulo tratarase de explicar tanto as transformacions que se levan a cabo nos nodos
como de ver como as redes neuronais son capaces de exercer un papel similar 4s neuronas no cerebro
mediante bits e funciéns. Vexamos cal foi a necesidade que motivou as redes neuronais asi como o
primeiro achegamento s mesmas.

2.2. O comezo das redes neuronais artificiais

Como xa dixemos, a aprendizaxe profunda e, en especial as redes neuronais, é unha idea bastante
antiga que se volveu retomar na actualidade para ser empregada en moitos algoritmos de ML. Deste
xeito, as redes neuronais convertéronse en fortes competidoras doutros algoritmos clasicos dentro deste
campo, como poden ser a regresion lineal ou a regresion loxistica.

Pero se xa tinamos eses algoritmos, que fixo que fose necesario un novo?

2.2.1. Motivacion

Para motivar a discusiéon sobre a necesidade das redes neuronais comecemos proponendo algtiins exem-
plos de ML onde precisamos de hip6teses complexas non lineais para resolvelos. Consideremos, sen ir
mais lonxe, un problema de clasificaciéon onde o grafico de dispersion dos nosos datos aparece recollido
na Figura 2.32.

Se quixésemos aplicar regresion a este problema, poderiamos intentalo aplicando regresion loxistica,
xa que temos unha variable dicotémica e na regresion loxistica a variable resposta é discreta.

Para isto lembremos que a hipotese da regresion loxistica estd definida como:
he(z) = g(07x),

3

onde a funcién g recibe o nome de funcion de activacion®, a cal neste caso serd a funcion sigmoide

definida como: )

92 = e

2Tomada do curso Machine Learning https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
3Mais adiante explicarase con mais detalle o papel da funcién de activacion asi como os diferentes tipos que hai.
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X %o X350 X
Xx0 O 5o Nxix
OOOOOO X X X g
% OOOOXXXXX
OOOOOO Xxxx
oOoOOO X X

X1

Figura 2.3: Problema de clasificaciéon non lineal.

Unha forma de intentar resolver este problema de clasificacion, seria empregar como variable explicativa
coeficientes polindémicos de forma que a hipotese fose:

hg(x) = g(0p + 01z + O + O32122 + 94&0%952 + 95;6?@ + 9695130% +...)

Deste xeito, poderiamos chegar a obter unha hipétese o suficientemente boa separando os dous con-
xuntos?, se ben isto non garantiria que fose a dar bos resultados ante novas observaciéns. De feito, isto
funciona ben con duas variables, pero moitos dos problemas cos que se traballan na industria ou en
campos de investigacion tenen moitas méis de daas variables, o que pode complicar sumamente o que
acabamos de ver.

Imaxinemos agora que temos 100 variables diferentes con informacién sobre dunha casa

L1, X2,L3y -5 L100

onde 1 poderian ser os metros cadrados, xo o ntumero de habitaciéns... E supofiamos que queremos
predicir a odds de que a casa sexa vendida dentro dos seis meses seguintes, estamos polo tanto ante un
problema de clasificacién. Seguindo coa idea comentada anteriormente, se quixésemos aplicar regresion
loxistica con termos polinémicos incluindo tan s6 os termos cadraticos, isto é, aqueles da forma:

2 2
L1, L1L2, L1L3, ...y LT1L100, Loy L2L3y -+ L2L1005 «-+

de incluir todos os termos cadraticos para o caso de n = 100 rematariamos tendo aproximadamente
unhas 5000 variables. Ademais, o niimero de caracteristicas medra na orde de

n2

On?) ~ —
()~ 2
de xeito asintotico, onde n é o nimero de variables orixinais. Polo tanto, é obvio que a estratexia seguida
no exemplo anterior, onde s6 tinamos ddas variables, non é tan boa idea agora posto que, debido &
gran cantidade de caracteristicas que temos, non seria dificil rematar sobreaxustando o conxunto de
adestramento e, ademais, seria moi custoso computacionalmente.

Unha alternativa poderia ser traballar tan s6 cun subconxunto destas variables. Un exemplo disto
poderia ser incluir tan s6 aquelas variables da forma x%i € {1, ...,100}. Deste xeito, terfamos reducido
en gran medida a cantidade de variables pero non serian suficientes e non nos permitirian axustar o
noso conxunto de datos® (ver Figura 2.3).

4Lema: Para calquera conxunto de puntos n + 1 da forma (z;,;) con x; # x; para i # j hai un Gnico polinomio f
de grado ao sumo n tal que f(x;) = y; para todo i.

5Notemos que, se ben incluir estas variables non nos permiten axustar o noso conxunto de datos, se inclufsemos tamén
zi,1 € {1,...,100} poderiamos axustar hipoteses como elipses.
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Ata o de agora s6 falamos de incluir os termos cadraticos, pero, que ocorreria se quixésemos incluir
tamén os termos cubicos? A resposta ¢ sinxela: o nimero de caracteristicas aumentaria moito mais, de
feito, teriamos da orde de 170000 caracteristicas. Polo tanto, incluir estas caracteristicas polindémicas
das que vimos falando aumentaria drasticamente o espazo de caracteristicas o que non parece un bo
xeito de atopar caracteristicas adicionais coas que construir clasificadores para un valor de n grande
e, en moitos dos problemas tanto de ML como de DL, n sera grande.

But the camera sees this:

\ 194 210 201 212 199 213 218 195 178 158 182 209
3 180 189 190 221 209 208 191 167 147 11§ 129 163

' 114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
\ 87 103 118 154 143 142 149 153 173 101 57 57

. 102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58 66
' 94 95 79 104 108 124 125 113 107 87 65 67
v 68 n 69 98 a9 92 98 95 a9 88 76 67

“ 4l 56 68 99 63 4s 60 8z 58 7% 75 65

\ 20 43 69 5 56 a1 s1 73 55 70 63 44

\ 50 50 57 69 75 75 73 74 §3 68 59 37

1 72 59 53 66 84 92 84 74 57 72 63 42

67 61 58 65 5 78 76 73 59 75 69 so

Figura 2.4: Diferenza entre a vision humana e a visién por computadora.

Para ver isto ltimo, consideremos un problema de visién por computador e supoiamos que queremos
adestrar un clasificador para examinar se unha imaxe é ou non un coche. Asi, supofiamos que temos
o coche da Figura 2.4%, nés vemos claramente que se trata dun coche pero o ordenador non esté a ver
o coche do mesmo xeito que nos. Asi, se facemos zoom nunha pequena parte da imaxe (rectangulo
vermello na Figura 2.4), podemos observar que a informacién que o ordenador ten non é outra cousa
que unha matriz onde cada entrada representa os valores de intensidade dos diferentes pixeles que
conforman a imaxe. O problema que nos ocupa consiste entén en observar esta matriz de intensidades
de pixeles e, a partir dos mesmos, decidir se estes niimeros representan o tirador dun coche ou non.

pixel 1

AN

pixel 2

Figura 2.5: Imaxe para aclarar a diferenza entre a visiéon humana e a visién por computadora.

Mais concretamente, cando empregamos ML para construir un detector de coches o que facemos é
obter un conxunto de datos de fotografias de coches e doutros obxectos que non o sexan xunto coas
stas respectivas etiquetas, é dicir, “coche” e “non coche”. O clasificador é adestrado sobre estas imaxes

e, unha vez finalizado o adestramento, pasariamoslle a Figura 2.4 como preguntandolle: Que é isto? E
esperarfamos que identificase un coche.

Pese ao explicado ata o de agora, parece non estar claro ainda o porqué precisamos hipoteses non lineais.
Para responder esta pregunta, vexamos algunha das imaxes que lle pasariamos ao noso algoritmo e
seleccionemos un par de localizacions de pixeles nestas imaxes, para simplificalo consideraremos sé

6Tomada do curso Machine Learning https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
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diias (ver Figura 2.5)7, e representemos o punto obtido en R?, como podemos ver na Figura 2.6
(esquerda). Suponiamos que se seguisemos facendo isto con todalas imaxes obterfamos un gréfico de
dispersiéon como o da Figura 2.6 (dereita). Asi vemos que aquelas fotograffas nas que aparece un coche
aparecen en certas rexions do grafico, mentres que aquelas que non contefien coches aparecen noutras.

i ‘_‘:n'. . I - +
- ==
- =
- +
-+ - * &
+ Cars pixel 1 4 cars pixel 1
= “Non”-Cars = “Non"-Cars

Figura 2.6: Graficos de dispersion: en construcion (esquerda) e final (dereita).

A vista deste tltimo gréfico, ver de novo a Figura 2.6 (dereita) faise evidente a necesidade de hipoteses
non lineais xa que non podemos separar os dous conxuntos cunha hipotese lineal. Ata o de aqui, isto
non difire moito do problema que vimos de ver, vexamos enton o outro punto do que falamos: o ntiumero
de caracteristicas empregado.

Supofiamos para isto que a nosa imaxe é de 50 x 50 pixeles?, polo que terfamos un total de 2500
pixeles, o que equivale a que o noso conxunto de caracteristicas tena de dimensiéon n = 2500 onde a
nosa variable x seria unha vector con todas as intensidades dos pixeles, as cales nas representacions
clasicas do ordenador adoitan tomar valorescomprendidos entre 0 e 255:

x1 = Intensidade do primeiro pixel

o = Intensidade do segundo pixel

T, = Intensidade do n-ésimo pixel

se estamos traballando coa escala de grises teriamos, para o exemplo que nos ocupa, n = 2500 como
acabamos de dicir. Sen embargo, notemos que se estivésemos empregando imaxes RGB o tamano de n
ascenderia ata n = 7500 posto que terfamos tres canles, un correspondente a cada cor: vermello, verde
e azul. Asi pois, repetindo os calculos anteriores, se agora quixésemos incluir todas as caracteristicas
cadraticas terfamos aproximadamente tres milléns'® de caracteristicas. Esta cantidade é demasiado
grande para chegar a ser incluso razoable, facendo as esixencias computacionais altisimas.

"Tomada do curso Machine Learning https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
8Tomada do curso Machine Learning https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
9Notemos que esta cantidade é de por si reducida xa que mesmo as fotografias sacadas coa camara do teléfono mobil
ascenden aos 4608 x 3456 pixeles.
108e a imaxe fose de 100 x 100 pixeles a cantidade ascenderia ata 50 millons.
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E por todo isto que métodos como a regresion loxistica non resultan una boa opcién para estes pro-
blemas, facéndose evidente a necesidade dun novo método que permita aprender hipoteses non lineais
complexas para n grandes. E aqui onde entran en xogo as redes neuronais, as cales nos ocuparan no
resto do presente documento, comecemos.

2.2.2. A neurona artificial

En 1943, Warren McCulloh e Walter Pitts propuxeron un modelo moi sinxelo da neurona bioldxica,
bautizado como neurona artificial, que foi a precursora do perceptron. Esta tina simplemente unha
ou maéis entradas binarias as cales poderiamos pensalas como entradas de aceso ou apagado. O que
facia esta neurona artificial era activar a sta saida cando un certo numero das entradas estaban
activas (acesas). Deste xeito, McCulloh e Pitts demostraron que, incluso cun modelo tan simple como
este, era posible construir unha rede de neuronas artificiais tal que fosen capaces de calcular simples
proposicions loxicas como pode consultarse McCulloh e Pitts (1943) [29]. Parémonos un pouco nisto
vendo a Figura 2.7'1.

Neurons Connection

Figura 2.7: A neurona artificial realizando célculos loxicos.

A primeira das redes amosadas xoga o papel da funcién identidade: cando a neurona A esta activada
a neurona C tamén se activa xa que recibe os dous sinais da neurona A. Do mesmo xeito, cando a
neurona A estea desactivada tamén o estara a neurona C.

A segunda rede realiza o operador 16xico AND: a neurona C activarase s6 cando o estean as neuronas
A e B de forma simultanea.

Na terceira, estase a realizar o operador loxico OR, é dicir, a neurona C activase sempre e cando se
active polo menos unha das neuronas A ou B.

Xa por ultimo, a cuarta rede que aparece representada baséase na suposicién de que unha entrada
pode inhibir a actividade dunha neurona como ocorre coas neuronas bioloxicas. Isto aparece reflectido
na cuarta rede onde C 86 se activaria se a neurona A estivese activada e a neurona B non o estivese.
Notemos tamén que se a neurona A estivese sempre activa seria como ter un operador loxico NOT,
isto €, a neurona C estaria activa sempre que a neurona B estivese apagada e viceversa.

2.2.3. O perceptron

O perceptron, unha das arquitecturas mais simples das redes neuronais artificiais, ¢ un modelo lineal
empregado para a clasificacion binaria o cal se basea nunha relacion de entrada-saida. Foi inventado polo
psicologo Frank Rosenblatt en 1957, consultar Rosenblatt (1957) [35], como un modelo simplificado de
como operan as neuronas no cerebro humano tomando algtins dos conceptos empregados por McCulloh
e Pitts (1943) [29] como os limiares que activaban, ou non, as neuronas artificiais.

M Tomada de Géron (2017) [10].
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De feito, o perceptrén vén a ser case como a neurona artificial de McCulloh e Pitts pero cunha pequena
modificaciéon: agora tanto a entrada como a saida son ntimeros, en vez de valores binarios como acontecia
antes, e cada unha das conexiéns ten asociado un peso.

Inputs  Weights Net input Activation
function function

@ @ o 9 output
(W)

Figura 2.8: Representacion esquemética do perceptréon de Rosenblatt.

Na Figura 2.8'2 podemos ver unha representacién esquemaética do perceptrén, na cal podemos ver
que estamos considerando m entradas asi como os seus pesos asociados aos que denotaremos por
w;, 1 € {1,...,m}. Estes pesos son coeficientes que escalan, amplifican ou minimizan, o sinal de entrada
dunha determinada neurona da rede.

Notemos que a entrada xg ten asociado un peso igual a 1, esta recibe o nome de unidade de sesgo e
o seu papel é importante posto que permite a translacion da funcion de activacion e asegura que polo
menos algin nodo de cada capa é activado sen importar a forza do sinal.

Con esta informacion calctlase a suma ponderada:
T
Z = woxg + wix1 + Wako + ... + W Ty = W X,

a cal se lle pasa 4 funcion de activacion hw(x). Estas funciéns son as que se encargan de modelar
o comportamento da rede neuronal mediante a transformaciéon das entradas, os pesos e as unidades
de sesgo. Os resultado destas transformacions actiian como entrada para a seguinte capa de nodos ou
como saida da rede neuronal na tultima capa. Cando un nodo transmitelle un valor non nulo a outro
nodo dise que este novo nodo esta activado.

Poden empregarse distintas funciéns de activacion, se ben, para ilustrar como funciona, empregaremos
a funcion Heaviside. Na seccion 2.3.2 definiremos algunha das funciéons de activacion méis empregadas
nas redes neuronais e discutiremos as vantaxes dunhas fronte a outras. A funcion Heaviside, & cal
denotaremos por H, vén definida por:

0 z<0

H(z) =
1 z>0.
O limiar desta funcion sitiase no 0.5, é dicir, a saida sera un tnico valor real binario dependendo do
valor de entrada, asi serda 1 cando a suma ponderada sexa positiva ou nula e 0 no caso de que a suma
ponderada sexa negativa. Esta saida é a saida do perceptréon e danos unha posible clasificacion, neste
caso clasificacion binaria, dos valores de entrada. Esta é tamén unha das principais diferencias coa
regresion loxistica pois, mentres que con esta obtinamos as probabilidades das clases, cos perceptrons
realizamos prediciéns baseandonos no limiar.

Parémonos agora a ver o papel da unidade de sesgo, asi, suponamos que xy = —1, neste caso isto
conlevaria que a suma dos pesos aprendidos tivese que ser bastante maior que 1 para obter un valor

2Tomada de https://sebastianraschka.com/Articles/2015_singlelayer_neurons.html.
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de 1 na saida. Polo tanto, o que fai este termo, ademais do xa dito, ¢ mover a rexién de decision. A
unidade de sesgo, ao igual que os pesos, é modificada a través do algoritmo de aprendizaxe pero non
se ve afectada polos valores de entrada.

E xusto neste algoritmo onde radica a principal diferenza entre a neurona artificial de McCulloch e
Pitts e o perceptron de Rosenblatt xa que que a primeira non tina ningtin mecanismo de aprendizaxe,
o que é crucial para poder ser empregada no campo da IA. Aqui é onde destacou o perceptréon posto
que Rosenblatt, inspirado polo traballo de Hebb (1949) [15], o cal suxeria que cando unha neurona
bioloxica activa a outra neurona a conexién entre estas dias medra maéis forte, atopou un xeito para
que os perceptrons aprendesen por si mesmos.

Asi, os perceptrons adéstranse baseandose nesta idea e tendo en conta o erro cometido pola rede de
xeito que non se reforcen aquelas conexions que conduzan a un resultado erréneo. E dicir, dado un
conxunto de adestramento, formado tanto polos datos como polas stias correspondentes etiquetas, o
perceptron deberia aprender unha funcion para que, para cada exemplo, se reforzasen aquelas conexions

que contribuiron a realizar unha prediciéon correcta. Para isto o que se fai é, dado o xa mencionado
conxunto de adestramento:

1. Inicializar o perceptrén con pesos aleatorios pequenos ou nulos.

2. Para cada unha das entradas do noso conxunto de adestramento calcular a saida do perceptron.

3. Comprobar se a saida do perceptron coincide coa saida que se suporia correcta para a entrada.
En caso contrario actualizanse os pesos que terian contribuido a unha mellor predicién.

4. Pasar ao seguinte exemplo do noso conxunto de adestramento e repetir os pasos 2 e 3 ata que o
perceptréon non cometa erros.

Este algoritmo simple e intuitivo aparece recollido na Ecuaciéon 2.1 :

k+1 _  k A )
wi T =w;; + My —95) - (2.1)
. wf ;j € 0 peso que ten a conexion entre a neurona de entrada i-ésima e a neurona de saida j-ésima,
;

na iteraciéon k .

= 1, ¢é a i-ésima entrada da entrada actual do noso conxunto de datos.

= §; é a saida calculada pola neurona j-ésima para a entrada actual.

= y; & o valor que se esperaria obter como saida j-ésima neurona para a entrada actual.

= )\ é a taxa de aprendizaxe!3.

Unha vez explicado brevemente o funcionamento do perceptrén, na Figura 2.9'4 podemos ver a seme-
llanza entre a neurona bioldxica e o perceptréon do que estamos a falar.

Previamente, xa dixemos que as redes neuronais son modelos computacionais que comparten algunhas
propiedades co cerebro humano, no sentido de que moitas unidades simples traballan de forma paralela
sen unha unidade centralizada de control. Tras os novos termos introducidos, podemos ver agora os
pesos entre as distintas unidades como a principal forma de almacenamento de informacién na rede
neuronal e, a sda actualizacién, como a principal forma de aprender a nova informacién que a rede
neuronal recibe.

13 A taxa de aprendizaxe sera explicada na Seccién 2.3.5.
4 Tomada do curso Machine Learning https://www.coursera.org/learn/machine-learning.
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Figura 2.9: Semellanza entre a neurona bioldxica e o perceptréon de Rosenblatt.

Ademais, Rosenblatt demostrou que se o conxunto de adestramento ¢ linealmente separable!® o algorit-
mo converxerd a unha solucién, se ben esta non ten porque ser tnica xa que cando temos un conxunto
de datos linealmente separables hai unha infinidade de hiperplanos que os poden separar. Pola contra,
unha pega deste algoritmo é que non converxeré se as entradas non son linealmente separables. Ben é
certo que isto acontecia - e segue a acontecer- en todolos problemas de clasificacién como, por exemplo,
na regresion loxistica, pero os investigadores tinan tantas esperanzas postas no perceptréon que a sua
decepcioén foi maitiscula.

Pese as grandes expectativas creadas polo perceptrén, as limitacions que vimos de comentar levaron
a unha diminucién no interese pola intelixencia artificial dando paso ao que se cofiece como o inverno
da TA que durarfa ata 1980 coa chegada do algoritmo de propagacion cara atras (backpropagation).

Asi, en 1969, Marvin Minsky e Seymour Papert escribiron o libro Perceptrons (1969) onde deixaban
evidencia das debilidades atopadas nos perceptrons facendo especial fincapé no problema de clasifica-
cion XOR dicindo que para poder resolvelo haberia que empregar miltiples capas de perceptrons, o
que hoxe en dia recibe o nome de redes neuronais multicapa, pero o algoritmo desefiado por Rosenblatt
non servia para traballar con multicapas. Intuitivamente é sinxelo darse conta do porqué este algoritmo
non funcionaba e é que neste s6 se especifica a saida correcta para a ultima das capas, polo que non
se cofiecia ningun xeito de saber como axustar os pesos das capas anteriores a esta. Afondemos enton
nestas redes neuronais multicapa.

2.2.4. O perceptrén multicapa

Unha vez introducido o perceptron e, xunto con el, algunhas ideas de conceptos basicos, podemos
dicir que o comportamento das redes neuronais vén dado pola sta arquitectura a cal pode ser definida
empregando:

» O numero de neuronas ou nodos artificiais.
= O namero de capas.

= O tipo de conexions entre as capas.

Ocuparémonos a continuaciéon do perceptrén multicapa. Este non é mais que a combinacion de dife-
rentes capas formadas por nodos. O perceptréon multicapa estd composto por tres tipos de capas:

15Un conxunto linealmente separable é aquel para o cal podemos atopar os valores dun hiperplano que divida limpa-
mente as duas clases do conxunto de datos.
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= Capa de entrada: o perceptrén multicapa ten unha tnica capa de entrada formada por aqueles
nodos que introducen os datos de entrada & rede neuronal. Nos nodos que conforman a capa de
entrada non se produce ningtn tipo de procesamento e, xeralmente, o ntiimero de nodos da capa
de entrada coincide co niimero de entradas da rede neuronal.

= Capas ocultas: as capas ocultas reciben este nome por estar entre a capa de entrada e a capa de
saida. Polo tanto, as stias entradas provenien de capas anteriores e as siias saidas pasan a nodos
de capas posteriores. Este tipo de capas son moi importantes pois son as que permiten as redes
neuronais modelar funciéns non lineais, unha das principais limitaciéns do perceptron.

= Capa de saida: esta capa estd formada por aqueles nodos que dan as saidas que, dependendo
da funcion de activacion da nosa rede, poden ser valores reais (regresiéon) ou un conxunto de
probabilidades (clasificacion).

Na Figura 2.10 podemos ver a representacion esquemaética dun perceptréon multicapa con dias capas
ocultas nas que as unidades de sesgo non aparecen representadas.

Input First Second Output
layer hidden hidden layer
layer layer

Figura 2.10: Representacion esquematica dun perceptron multicapa.

Igual que hai distintos tipos de capas e que o nimero das mesmas pode ser variable, estas tamén poden
estar conectadas entre elas de xeito distinto dando lugar a dous tipos de perceptrén multicapa:

= Perceptron multicapa totalmente conectado: este tipo de perceptréon multicapa é aquel no que
cada saida dun nodo da capa k é entrada de todos os nodos da capa k+1. O perceptron multicapa
aparece representado na Figura 2.10

= Perceptréon multicapa localmente conectado: ao contrario que o anterior, diremos que un percep-
trén multicapa é localmente conectado cando cada nodo da capa k é entrada dunha serie de
nodos da capa k + 1.

Unha vez explicada a arquitectura basica deste perceptron multicapa sinalemos unha principal diferen-
za co perceptron, mais ala da de estar traballando agora con varias capas. Para iso notemos que agora
xa non estamos falando de perceptrons senén de nodos xa que, igual que evolucionou a arquitectura
da rede neuronal, tamén o fixo a siia unidade fundamental. A diferenza da que estamos a falar radica
unicamente en que agora a funciéon de activacion destes nodos seréd diferente en funciéon do propoésito
especifico de capa da rede ®sendo a tnica condicién que ditas funciéns sexan diferenciables. Permitindo
diferentes funcions de activaciéon o que se consegue € obter diferentes tipos de valores de saida.

16Lembremos que a funcién de activacién do perceptréon era a funcién Heaviside.
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Introduzamos previamente algo mais de notacién do perceptrén multicapa:

= Denotaremos por W) 4 matriz formada por aqueles pesos que van dende a capa k ata a capa
k + 1. Notemos que se unha rede ten n; nodos na capa k, engadindo a unidade des sesgo serian
ng + 1, e ng+1 nodos na capa k + 1, entén W) ¢ Rkt (net1),

(k)

%

ao valor calculado, e que é emitido como saida, polo nodo 7 na capa k, ao
que chamaremos activacion. Por exemplo, aé ) & a activacion do terceiro nodo da segunda capa.
E, do mesmo xeito, a(® & o vector formado por todas as activacions que conforman a segunda

capa.

= Denotaremos por a

E .
= Denotaremos por zl( ) a0 valor de entrada do nodo i na capa k. Na capa de entrada este valor
coincide co dato de entrada e, en capas posteriores, calctilase como o produto das activaciéons da

capa k — 1, a*~1 | e a matriz de pesos W*—1),

A efectos de ilustrar as operacions que se levan a cabo nas neuronas artificiais denotemos por ny o
numero de nodos na capa k da rede e por m o namero total de capas da nosa rede neuronal.

As n, entradas da nosa rede neuronal pasan a través da capa de entrada & capa oculta, onde se calcula
a sta activacion. Esta activacion sae cara a seguinte capa oculta ou, en caso de non haber, cara a capa
de saida onde se calcula o resultado final. O calculo realizado en cada neurona para o computo desta
activacion aparece recollida na Ecuaciéon 2.2 onde g denota a funcién de activacién e os c; a saida
calculada pola neurona j da capa anterior.

ng_1

al(k) =g Z wgc*l)cf*l) , Je{l, o #nga i€ {1, ., #np ke {2,...,m} (2.2)
7=0

Aclaremos isto cun exemplo. Consideremos unha rede neuronal con unha capa de entrada, unha capa
oculta e unha de saida (m = 3). Cada unha delas con ny = 3, no = 3 e ng = 1 nodos respectivamente.
Como temos 3 nodos de entrada, teremos 3 variables de entrada (unha por cada nodo), as que denota-
remos por &y, Ta, 3 xunto coa unidade de sesgo, & cal denotaremos por zg. Asi, se quixésemos calcular
a activacion do primeiro nodo da segunda capa (no noso exemplo a capa oculta) terfamos que resolver
a seguinte ecuacion:

agz) =9 (29)) =9 (w%)xo + wﬁ)xl + w§12)1?2 + w%)xs)

Do mesmo xeito, se quixésemos calcular a activaciéon da capa de saida terfamos agora:

3 2) (2 2) (2 2) (2 2) (2
hw(x) = af¥ = g (wffaf? +wiPal? + el +w{a)

Notemos que esta hipotese estéa parametrizada en funcion de W polo que, segundo varien os pesos,
obteremos diferentes hipoteses e, por conseguinte, diferentes solucions. As operacions aqui recollidas
reciben o nome de propagacion cara adiante (forward propagation).

Ata o de agora temos introducido e explicado o funcionamento do perceptréon multicapa, pero non temos
falado de como pode ser adestrado. A resposta a isto, se ben tardou tempo en atoparse, baseouse nunha
vella regra de calculo: a regra da cadea. Antes de discutir en profundidade este punto (ver Seccion 2.3.4),
introduciremos outros conceptos fundamentais para a completa comprension das redes neuronais.



2.3. DEFINICIONS BASICAS 17
2.3. Definicions basicas

Tras esta pequena introducién histérica ao mundo das redes neuronais e aproveitando que xa se intro-
duciron alguins dos termos, imos proceder agora a dar algunhas definiciéns basicas que nos permitan
entender mellor tanto as redes neuronais como os algoritmos empregados polas mesmas.

2.3.1. Conxuntos de datos

Compre dicir que tanto en ML como en DL unha das tarefas mais comuns é o estudo e construcién
de algoritmos que poden aprender a partir de datos e realizar prediciéns ou ben tomar decisiéns en
base a esta aprendizaxe. Estas predicions e decisiéns son realizadas construindo modelos matematicos
a partir dos datos de entrada.

Estes datos, empregados para construir o modelo final, proceden normalmente de diferentes conxuntos
de datos destacando principalmente tres, os cales son empregados en diferentes etapas de creacion do
modelo: o conxunto de adestramento, o conxunto de test e o conxunto de validacion.

Vexamos enton, antes de introducir conceptos mais relacionados coa aprendizaxe profunda en si, como
dividiremos o conxunto de datos co que traballaremos e o papel xoga cada un destes conxuntos no
noso modelo.

Conxunto de adestramento

O conzunto de adestramento, que adoita estar formado por entre un 75 % e un 80 % dos datos orixinais, é
o conxunto de datos sobre o cal se adestra o modelo empregando un método de aprendizaxe supervisada,
Mais informalmente é o conxunto de datos que se emprega para que o algoritmo aprenda. E dicir, o
conxunto de adestramento é o que se emprega para axustar o modelo.

Na practica este conxunto de datos adoita estar formado por pares onde un dos elementos é a entrada
e, o outro, a correspondente “resposta” que adoita recibir o nome de etiqueta. Volvendo ao problema
de clasificacion de casas, a entrada serian as variables que se tenen e a etiqueta seria unha variable
dicotémica que nos indicaria que ocorreu coa casa: se foi vendida ou non.

Como xa dixemos, o modelo adéstrase con este conxunto producindo un resultado que se comparara
coa etiqueta para ver como de ben ou mal predixo o noso algoritmo e, en funcién disto, actualizaranse
os pesos do modelo ata que sexa axustado. Afondaremos nisto con méis detalle un pouco mais adiante.

Conxunto de validacion

Xeralmente o termo de conzunto de validacion emprégase indistintamente xunto co termo conzunto
de test e refirese ao conxunto de datos formado polo 25 % ou 20 % dos datos que non foi empregado
no conxunto de adestramento.

O conxunto de validacion emprégase, como se pode ler en Gareth et al (2013) [8], para obter unha
estimacion da taxa de erro que estd a producir o noso modelo. Mais informalmente, o conxunto de
validacion emprégase para ver como de ben ou como de mal esta a predicir o noso modelo.

Para isto, unha vez que o modelo foi adestrado e axustado sobre o conxunto de adestramento, este
é empregado para realizar prediciéns. Ditas prediciéns tenen que ser realizadas sobre un conxunto
de datos que non foi empregado para adestrar o modelo nin que foi visto polo mesmo, como pode
consultarse en Kuhn et al (2013) [24].
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Asi pois, as predicions realizaranse sobre o conxunto de validacion que xoga polo tanto o papel do
conxunto de datos non vistos polo modelo. Unha vez obtidas ditas prediciéns estas son comparadas
coas etiquetas obtendo deste xeito unha medida do erro que se esta a cometer!”.

Se ben estas son as definiciéns nas que nos basearemos ao longo deste traballo compre mencionar que
algins autores, como Russel et al (2009) [37], propofien a division do noso conxunto de datos en tres
conxuntos en vez de dous. Asi, estes autores proponen dividir o conxunto de datos que se emprega para
axustar o modelo, que ata o de agora recibia o nome de conxunto de adestramento, en dous conxuntos:
o conxunto de adestramento e o conxunto de validacién. Do mesmo xeito, o que antes recibia o nome
de conxunto de validacion pasaria a chamarse conxunto de test. Vexamos a funcién que ten agora cada
un dos distintos conxuntos:

= O conxunto de adestramento: o conxunto de adestramento segue a empregarse para realizar o
axuste dos parametros do noso modelo.

= O conxunto de validacion: este conxunto recibe o mesmo nome que o conxunto que se empregaba
para avaliar o modelo. Sen embargo agora, o conxunto de validacién ten outro papel, empre-
gandose nunha etapa intermedia do modelo e non na final. Asi pois, o conxunto de validacion
emprégase agora para, unha vez axustada a rede sobre o conxunto de adestramento, realizar
o fine-tuning do modelo. O fine-tuning pode ser, entre outras cousas, a eleccion do nimero de
capas ocultas na rede neuronal, se ben veremos isto con méis detemento na secciéon dedicada aos
hiperparametros (ver Seccion 2.3.3).

= O conxunto de test: este conxunto pasaria a xogar o papel que vimos de explicar anteriormente
no conxunto de validacion.

2.3.2. Funciéns de activacion

Como xa dixemos ao introducir o perceptron (ver Seccion 2.2.3), as funcions encargadas de modelar
o comportamento das redes neuronais reciben o nome de funciéns de activaciéon. Do mesmo xeito, a
saida da funcién de activacién de cada un dos nodos da nosa rede eran os valores que lle pasadbamos &
seguinte capa da rede neuronal e recibian o nome de activacion.

Se volvemos & inspiracién bioldxica, a funcién de activacion podese pensar como unha abstraccion

representando unha taxa de potencial de activaciéon que activa, ou non, 4 neurona segundo o valor
obtido, estando polo tanto a xogar o papel do ax6n na neurona bioloxica.

As funcions de activacion atoépanse no corazoén de cada rede neuronal, onde xace unha transformaciéon
lineal seguida dunha funcion de activacion f(-) : R — R. Esta funcion, dada a entrada ou conxunto
de entradas , define a saida dun nodo permitindo propagar a saida da capa actual cara a seguinte
capa ata, finalmente, chegar & capa de saida. Ademais, nas capas ocultas, estas funciéns permitennos
introducir a capacidade para modelar hipéteses non lineais e moitas delas permitennos transformar os
nosos datos para que todos eles estean definidos sobre un mesmo rango, sendo os méais comuns o [0, 1]
e [-1,1].

Moitas destas funciéns pertencen a unha clase loxistica que recibe a nome de sigmoidal, graficamente
estas funcions caracterizanse por ter unha forma moi semellante a unha “S”. A familia sigmoidal contén
varias variacions sendo a mais comin a funcion sigmoide.

Despois desta pequena introducion vexamos algunha das funciéns de activacion méais empregadas en
redes neuronais.

17"Mais detalles sobre a forma de medir estes erros veranse mais adiante na Seccién 2.3.2.
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Lineal

Esta funcion de activacion é a mais sinxela pois non é outra cousa que unha transformacion lineal.
Polo tanto, tratase dunha funcion da forma f(z) = Az onde a funcion dependente é directamente
proporcional & variable resposta. Podemos pensala como a funciéon identidade, é dicir, estariamos a
pasar o sinal & seguinte capa de nodos sen que este sufrira ningunha modificacion.

Notemos que se ben esta funcién non xoga un papel moi importante 4 hora de realizar unha transfor-
maciéon dos nosos datos, incluimola aqui xa que adoita empregarse nos nodos de entrada posto que, se
lembramos, as entradas non son modificadas ata entrar nas capas ocultas ou, de non habelas, na capa
de saida.

Sigmoide

A funcion sigmoide, como xa vimos, vén dada por:
1
f(z)

=Ty

10 . 10

Figura 2.11: Funcién sigmoide.

e, como todas as funcions loxisticas, permite reducir os posibles valores extremos ou atipicos dos nosos
datos sen ter que eliminalos. Esta funcién, como xa adiantdbamos un pouco mais arriba, leva calquera
elemento do intervalo (—oo, 00) no intervalo (0,1) como podemos ver na Figura 2.11.

Historicamente, a funcién sigmoide foi moi popular xa que imita o comportamento do cerebro relativo
4 activacion das neuronas bioloxicas ademais de ser especialmente vantaxosa cando se usa en redes
neuronais adestradas co algoritmo de propagaciéon cara atrés, como se establece en Karlic e Olgac
(2011) [20]. Sen embargo, nos ultimos anos a sta popularidade esta diminuindo en gran medida debido
a problemas relacionados co esvaecemento do gradiente debido &s diias asintotas horizontais da nosa
funcién (y=0ey=1).

Ademais, a funcion sigmoide non estd centrada no cero, para velo non fai falta mais que ver que
f(0) = 0.5, se ben este problema non é tan grave como o esvaecemento do gradiente que vimos de
comentar.

Softmax

A funcion softmaz definida por
e~

- ZkK:1 ek
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é unha xeneralizaciéon da funciéon de regresion loxistica no senso de que pode ser aplicada a variables
continuas, en vez de a clasificadores binarias, e pode conter miltiples rexiéns de decision. Esta funcién
de activacion adoita atoparse na capa de saida das redes neuronais que acttian como clasificadores,
sendo especialmente util nos problemas de clasificacion multiclase.

Asi, nos problemas de clasificacion multiclase a capa de saida teré tantos nodos como clases esteamos
considerando pois, en cada un destes nodos, calcularase a probabilidade de que a entrada pertenza
4 devandita clase. Para isto, aplicariAmoslle a cada entrada da tltima capa esta funcién obtendo a
distribucién da probabilidade sobre todas as clases.

Tanxente hiperbdlica

A tanzente hiperbdlica definida como

Figura 2.12: Funcién tanxente hiperbolica.

aparece representada na Figura 2.12. Esta funcion leva calquera namero real ao intervalo (—1,1) e
non é outra cousa que un reescalado da funcién sigmoide'®. Se nos fixamos na gréfica, é sinxelo darse
conta que segue a ter o problema de esvaecemento do gradiente que presentaba a sigmoide pero a
tanxente hiperbdlica, a diferenza da sigmoide, si que esta centrada no cero o que a fai preferible &
funcién sigmoide pois isto axuda a acelerar a converxencia.

Rectificador lineal

O rectificador lineal, mais conecido como ReLLU, é unha funcién de activacion definida como

f(z) = méx(0, 2).

Esta funcién actia como a identidade para cada valor positivo e devolve un cero para calquera valor
nulo ou negativo, ¢ dicir, leva calquera valor real ao intervalo [0, 00) (ver Figura 2.13).

Algunha das vantaxes que presenta a ReLU son a sda rapida converxencia. Por exemplo, o método
do descenso do gradiente estocéstico converxe moito mais rapido con ReLLU que coa funcion sigmoide
ou a tanxente hiperbolica. Destaca tamén a stia sinxela implementaciéon xunto con que non presenta
esvaecemento do gradiente como si acontecia coas outras ddas que vimos de mencionar no punto
anterior, pode consultarse mais literatura en Maas et al (2014) [27].

18Sexa g a funcion sigmoide e f a tanxente hiperbolica, entén: f(z) = 2 - g(2z) — 1.
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10

-10 10

Figura 2.13: Funcién ReLU.

Sen embargo, tamén presenta as stas desvantaxes como pode ser a sua fraxilidade. Asi o nodo pode
chegar a “morrer, referindonos por “morrer” a que ese nodo quedaré inactivo de xeito irreversible cando
hai grandes cambios no gradiente, mais literatura pode consultarse en Lil et al (2017) [25]. Pese a isto,
a funcién ReLU tense erixido nos ultimos anos como unha das funciéns de activacién mais populares
por, entre outras cousas, permitir o adestramento das redes neuronais sen requirir un pre-adestramento
supervisado, maéis literatura pode consultarse en LeCun et al (2015) [26].

Leaky ReLU

A funcién de activacion leaky ReLU creouse coa intencién de arranxar o problema de morte de ReLU.
Asi, en vez de que a funcién tome o valor cero para valores nulos ou negativos, a funciéon leaky RelLU
presenta unha pequena pendente negativa (ver Figura 2.14). Esta funcion definese como

T z>0.

f(z):{ax z2<0

10

Figura 2.14: Funcién Leaky ReLU.

onde a pendente da recta, a, é unha constante!® pequena (0.01, por exemplo). Esta pendente tamén
pode ser parametrizada en cada nodo como propuxeron He et al (2015) [14], neste caso a funcion recibe
o nome de ReLU paramétrica.

19Notemos que para o = 1 teriamos a funcién ReLU.
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Maxout

MaxOut é unha das técnicas mais avanzadas. A sia principal caracteristica é que consiste en aplicar
unha non linearidade ao produto escalar entre os pesos e os datos. Unha das elecciéns méais comins
para esta funcion de activacion é a neurona MaxOut a cal foi proposta por Goodfellow et al (2013) [13],
esta calcula a funcion

f(2) = méx(al 2z + c1,al 2 + c).

onde a;,c;, i = 1,2 son parametros que poden ser aprendidos como acontecia coa pendente en leaky
ReLU. Non é dificil ver que esta funcién xeneraliza tanto a funcién ReLLU como & leaky ReLU polo
que beneficiase das stas vantaxes, salvo polo nimero de parametros que aqui dobrase.

Avances e conclusiéns

Incluimos ata o de aqui as funcions de activaciéon mais conecidas polo de agora se ben o campo das
funciéns de activacions esta sendo amplamente investigado e novas funciéns de activacions estdn sendo
propostas entre as que destaca a Swish, sobre a cal se pode ler en Ramachandram et al (2017) [?].

Tras ver algunhas das diferentes opcions que poden ser empregadas como funcions de activacion,
fagamos un pequeno inciso para facernos 4 idea de como se pode escoller cal empregar. Con isto en
mente limitémonos &s funciéns lineal, sigmoide e softmax e a dous dos problemas mais clasicos da
estatistica: regresion e clasificacion, considerando tanto a binaria como a clasificaciéon multiclase.

= Regresion: se estamos ante unha capa de saida para un problema de regresiéon teremos que ter
en conta o tipo de saida que queremos para o noso modelo para, asi, poder escoller unha funcién
de activacidén que se axuste as nosas necesidades. Neste caso, por tratarse dunha regresion,
esperariamos que a saida fose un tnico valor real para cada entrada, polo tanto, a funcion de
activacion lineal seria unha boa opcion.

= (Clasificacion binaria: nos problemas de clasificacién esperamos obter como saida un nimero real
no intervalo (0,1), o cal se interpreta como probabilidade de pertenza a un dos dous grupos.
Unha boa opcién para este tipo de problemas seria usar como capa de saida un tnico nodo coa
funcién sigmoide como funciéon de activacion para obter estas probabilidades.

= Clasificacion multiclase: no caso de ter un problema de multi-clasificacién onde as clases son
mutuamente exclusivas o obxectivo é basicamente o mesmo que o comentado no problema de
clasificacion binaria, obter as probabilidades de pertenza a cada unha das clases. Sen embar-
go, se agora empregasemos a funcién sigmoide non obteriamos probabilidades?’, unha solucién
amplamente recorrida pasa por empregar a funcion softmax.

Como consellos mais xerais recoméndase probar sempre coa funciéon ReLU tendo especial coidado coas
taxas de aprendizaxe e monitoreando a fraccién de nodos mortos da nosa rede. Qutra posibilidade seria
empregar calquera das stias variantes ou a funcién MaxQOut para intentar evitar o problema dos nodos
mortos. Ademais, recoméndase non empregar a funcion sigmoide en favor da tanxente hiperbélica se
ben con esta cabe esperar peores resultados que coa ReLU.

Dependendo da funcién obxectivo escollida veremos que diferentes funcions de activaciéon serdn mais
ou menos apropiadas en funciéon do tipo de datos cos que esteamos a traballar. Estas decisiéns do
deseno da arquitectura da rede dividense en duas areas principais: funciéns de activacién para capas
ocultas e para capas de saida.

20Tsto & obvio pois se suméasemos a saida de cada clase o total sumaria 1.
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As capas ocultas estan fortemente relacionadas coa extraccion progresiva de caracteristicas de orde
superior a partir dos datos de entrada. Dependendo da arquitectura coa que esteamos traballando
adoitamos usar s6 certos subconxuntos das funciéns de activacién, como pode consultarse en Patterson
et al (2017) [30].

En canto & capa de entrada xa vimos que non se emprega realmente ningunha funcion de activacion
Xa que 0 que nos interesa é pasar os datos orixinais sen realizar ningunha transformacion sobre eles.

2.3.3. Funciéns de perda

As funcions de perda cuantifican como de proxima esta a rede neuronal de acadar o obxectivo para o
que esté a ser adestrada. Para isto o que se fai é calcular unha métrica baseada no erro observado nas
predicions da rede e, unha vez obtidos todos os posibles erros, calctlase a sta media de forma que se
obten un valor real representativo de como de cerca estivo a rede neuronal de alcanzar dito obxectivo.

Suponamos o problema de predicir se unha determinada casa serd vendida nos seis proximos meses.
Como xa sabemos, para isto precisariamos un conxunto de datos formado polas variables de cada
unha das casas xunto cunha etiqueta que nos dixese se a casa foi vendida neses seis meses ou non.
Unha vez que a rede neuronal realizou as prediciéns para cada unha das casas, a funcién de perda
poderia calcular como de ben predixo a nosa rede neuronal comparando a saida obtida coa etiqueta
correspondente.

Estas funcions de perda dividense en dous grandes grupos segundo o tipo de problema co que esteamos a
tratar, destacando principalmente dous tipos: os problemas de regresion e os problemas de clasificacion.
Ao longo desta seccion centrarémonos nestas tltimas pois o problema que imos tratar, a deteccion e
clasificacién de obxectos en imaxes, é un problema de clasificacién.

A continuacién introduciremos polo tanto as funcions de perda mais empregadas para os problemas de
clasificacién asi como a loxica detras das mesmas. Antes de proceder a describir algunhas das diferentes
funciéns que nos podamos atopar introduzamos a notaciéon que empregaremos ao longo desta seccion:

= Denotaremos por n o tamano mostral do noso conxunto de datos.

= Tendo en conta a natureza do conxunto de datos denotaremos por p o numero de variables de
entrada e por m o numero de saidas observadas. Asi, no exemplo das casas onde tifiamos 100
variables, p = 100, e os datos de saida seria a observacién sobre si a casa se vendeu ou non,
m=1.

= O conxunto de datos sera denotado polo par
(X,Y) = {(xu)’y(l)) (x("), y<n>)}

onde o i-ésimo par do conxunto de datos denotarase por (x(i), y(i)). Notemos ademais que, polo
dito no punto anterior, habera n pares onde a entrada z(?) é unha coleccion de p valores e a saida
y® & unha coleccion de m valores. Por comodidade supofieremos de aqui en diante que tanto os
z(® como os y*) son vectores, é dicir, p > 2 e m > 2.

= A saida da rede neuronal denotarase por Y, a cal notemos coincide coa activacion calculada na
ltima capa. Notemos tamén que, por cada y* do noso conxunto de datos, a rede neuronal fara
unha predicién polo que teremos un total de m prediciéns por cada entrada.

= Jgual que antes teremos que
hw (mu)) — 4

o cal denota as transformacions que sofre a entrada (¥ para obter a saida y“).
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= Cando nos refiramos & j-ésima caracteristica das p ou m existentes denotarémolo como .T(-i) no

J
caso de datos de entrada e como yy) no caso das etiquetas. Asi, por exemplo, yél) refirese 4

segunda caracteristica de saida observada na primeira mostra recollida (x(l), y(l)).

= Denotaremos a funcion de perda como L(W,b), indicando deste xeito que o valor da funcion de
perda depende tanto da matriz de pesos ,W, como das unidades de sesgo, b. E dicir, o valor da
funcién de perda depende de xeito exclusivo do estado no que se atopa a nosa rede neuronal, o
cal vén definido tanto polos pesos como polas unidades de sesgo.

Unha vez introducida a notacién que imos a empregar vexamos as distintas funciéns de perdas que se
poden empregar cando temos problemas de clasificacion.

Funciéns de perda para problemas de clasificacion

Xa vimos en que consisten os problemas de clasificacion co exemplo que vimos empregando todo este
tempo no cal tinamos un conxunto de datos de casas e querfamos predicir se fan ser vendidas ou non.

Se ben é certo que podemos crear redes neuronais que nos permitan realizar esta clasificacion en
clases, normalmente, 4 hora de crear estas redes a atenciéon céntrase en asociar probabilidades a estas
clasificaciéns. Asi, dada unha entrada do noso conxunto de datos o que fai a rede neuronal é asociarlle
probabilidades 4 clasificacion. Por exemplo, poderia asociarlle unha probabilidade do 18 % de que a
casa non sexa vendida fronte a un 82% de que si o sexa, deste xeito -por ter unha probabilidade
superior ao 50 %- clasificarfamos a casa no grupo de vivendas que si seran vendidas nos proximos seis
meses.

Estes diferentes escenarios que vimos de comentar fan que se precisen diferentes funcions de perda que
imos ver a continuacion.

Hinge loss

En primeiro lugar, destaca a funcion de perda hinge loss, que en espanol significa perda de bisagra.
Esta funcién é unha das funciéns de perda mais empregadas cando a rede debe ser optimizada para
realizar unha clasificacion directa en clases sen importar tanto a probabilidade. Por exemplo, 0 = “non
se vendeu a casa” e 1 ="“vendeuse a casa”, este tipo de clasificadores reciben por convencién o nome
de clasificadores 0 — 1. A eleccion de 0,1 é unha eleccion completamente arbitraria podendo empregar
calquera outros dous numeros, por interese consideremos o —1 e 1.

Deste xeito, cando os datos deben ser categorizados nas clases —1 e 1, a funcién de perda represéntase
por:

L(W,b) = %imax (0, 1— yj(,i) : yj(l)) ,
i=1

A hinge loss & maioritariamente empregada cando se trata de problemas de clasificacion binaria ainda
que tamén existen extensions para problemas de clasificacién multiclase se ben non entraremos nestes
agora.

Funciéon de perda loxistica

A funcién de perda loxistica, pola contra & hinge loss, emprégase cando as probabilidades de pertenza
a cada unha das diferentes clases son maéis interesantes que a pertenza a clase en si. A predicion de
probabilidades validas significa xerar nimeros entre 0 e 1 asegurandose de que as probabilidades de
pertenza a clases mutuamente exclusivas sumen 1. E por esta e non outra razén o porqué a funcion
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de activacion da ultima capa dunha rede neuronal empregada para realizar clasificacion debe de ser a

funcion softmax?!.

Unha vez explicado como deben ser as saidas da nosa rede neuronal para que sexan probabilidades
validas afondemos algo mais na funcion de perda loxistica. O que queremos optimizar é a maxima
verosimilitude, isto é, queremos maximizar a probabilidade predita para a clase correcta e queremos
facelo para cada unha das mostras que temos.

Para entender mellor esta funciéon de perda suponamos, sen perda de xeneralidade, que queremos
predicir a probabilidade de dias clases como no caso do clasificador 0 — 1. Deste xeito, dado un
conxunto de pesos (W), unidades de sesgo (b) e unha entrada (z(¥)) podemos expresar a saida como
hw (a:(i)) el—hw (w(i)) expresando a probabilidade de 1 como

P (y(i) - 1|a;<i>;w,b) - hw (m@)
e expresando a probabilidade de 0 como
P (y(i) = O|x(i);W,b> =1-hw (w(i)) .

Estas diias ecuaciéons podemos expresalas de forma combinada como

(%)

P (402 W,b) = (hw <w<i>>)y (1 hw (mu)))l—y

Definir a funcién de perda resulta inmediato se lembramos que queremos maximizar a probabilidade
predita para a clase correcta para cada unha das mostras das que disponemos, deste xeito definimos a
funcién de perda como

(@)

n o N 11 (i)
L(W,b) = Hg(z)y( ' (1 _ y(z)) Y
=1

Negative log likelihood

Cando estamos a tratar con produtos de probabilidades adoitamos transformalos en logaritmos de

probabilidades por conveniencia. Ademais, o logaritmo é unha funciéon monoétona crecente polo que
maximizar a probabilidade, que é o que queremos, equivale a minimizar o logaritmo da méaxima vero-
similitude.

Polo tanto, aplicando as transformaciéns que vimos de comentar 4 funcion de perda loxistica, teriamos
a seguinte funcion de perda:

n
L(W,b) ==y xlog (57) + (1 @) x1og (1 -5
i=1
Se quixésemos estender esta funcién de perda ao caso onde temos m clases obteriamos a seguinte
funcién de perdas:
B0 = =303 o) < 1os (1),
i=1 j=1

Asi, nesta seccién explicamos as funciéns de perda que cuantifican o erro cometido polas redes neu-
ronais en problemas de clasificacién. Ademais, o obxectivo para o que estd a ser adestrada a rede

21Notemos que a funcién sigmoide tamén ten como saida valores validos entre 0 e 1 pero esta non pode ser empregada
cando hai mais de dias clases mutuamente exclusivas posto que non modela as dependencias entre os valores de saida.
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neuronal acadarase cando o erro cuantificado polas redes neuronais sexa nulo ou minimo no conxunto
de validacion??. Intentar reducir o erro cuantificado polas funcions de perda non vén ser outra cousa
que atopar os parametros, pesos e unidades de sesgo, que minimizan a perda na que se incorre cos
erros, para isto emprégase o algoritmo de propagacion cara atris xunto cun algoritmo de optimizacién
como veremos a continuacion (ver Seccion 2.3.4).

2.3.4. Algoritmo de propagacion cara atras

Vimos que as funcions de perda calculan o erro na prediciéon da rede neuronal comparando para iso
o valor obtido como saida da rede neuronal co valor que se esperaria obter. Para que a rede neuronal
fose mellor o ideal seria que este erro se reducise e para isto, bastaria con atopar os parametros, pesos
e unidades de sesgo, que minimizasen a funciéon de perda. E para isto para o que se adestra a rede
neuronal.

Durante moitos anos os investigadores esforzaronse por atopar un método para realizar este adestra-
mento e non foi ata 1974, ver Webos (1974) [42], que se obtivo finalmente a resposta co algoritmo de
propagacion cara atrds, o cal se basea nunha vella regra do célculo: a regra da cadea. Se facemos me-
moria, cando introducimos o perceptréon multicapa, explicamos o funcionamento do mesmo, pero non
explicamos como se realiza o adestramento; de feito, vimos que o algoritmo proposto por Rosenblatt
non servia para adestrar este tipo de perceptréon multicapa debido as capas ocultas. Asi pois, agora o
noso algoritmo necesita decidir baixo que circunstancias as capas ocultas deberian ser activadas para
que se reduza este erro, pode consultarse mais literatura en Rumelhart et al (1986) [36].

O adestramento é un proceso de aprendizaxe no que o algoritmo reaxusta os pesos e as unidades de
sesgo facéndoas mais grandes ou pequenas para intentar minimizar a funcién de perda. Estes reaxustes
axudan ao noso modelo a aprender que nodos predin que cousas e axustar os pesos e as unidades de
sesgo de acordo a isto. Deste xeito, os pesos poden ser entendidos matematicamente como un vector
de parametros empregado para optimizar a funcién de perda ou, o que vén a ser o mesmo, minimizar
o erro. O algoritmo mais conecido e amplamente empregado nas redes neuronais é o algoritmo de
propagacion cara atras, no cal nos centraremos a continuacion.

Este algoritmo de propagacion cara atras emprégase para realizar o calculo do gradiente da funcién de
perda. O gradiente é logo empregado para actualizar os pesos de acordo a algtn algoritmo de optimi-
zacion cuxa funciéon é minimizar o valor da funcion de perda. Entre estes algoritmos de optimizacion
o mais empregado é o descenso de gradiente estocastico (SGD), como pode consultarse en LeCun et
al (2015) [26].

Antes de proceder a explicar o algoritmo de propagacién cara atras de xeito formal vexamos de forma
intuitiva que é o que fai o mesmo. Asi, en primeiro lugar, realiza unha primeira prediciéon para cada
instancia de adestramento, a cal non vén a ser outra cousa que a saida da rede neuronal. En segundo
lugar, midese o erro cometido empregando unha funcion de perda. E, finalmente, retrocede por cada
unha das capas, é dicir, vai avanzando dende a capa de saida cara atras ata chegar de novo & capa de
entrada da rede neuronal, neste proceso vaise medindo a contribuciéon de cada unha das conexiéns ao
erro para logo, coa informacién obtida, calcular o gradiente e actualizar os pesos.

Deste xeito, a rede neuronal, grazas ao algoritmo de propagacién cara atras, pode ver canto cambia
o erro cando se modifica un dos seus pesos, incluindo aqueles das capas ocultas. Empregando esta
informacion xunto cun algoritmo de optimizacion a rede neuronal modifica lixeiramente os seus pesos
para intentar minimizar a funciéon de perda.

Asi pois, as ideas claves do algoritmo de propagacion cara atras son tres:

22Notemos que se durante a fase de adestramento o erro fose nulo ou moi pequeno, estariamos ante un problema de
sobreaxuste.
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= Cuantificar como de boas ou malas son as prediciéns realizadas pola rede neuronal basedndose
na funcién de perda.

= Calcular os gradientes para cada parametro na rede aplicando as regras de calculo multivariante
tanto & funcion de perda como & estrutura da rede neuronal.

= Empregar os gradientes calculados para, de forma iterativa, axustar os parametros da rede na
direccion que minimiza a funciéon de perda.

Agora que xa temos a intuicién vexamos mais en profundidade o funcionamento deste algoritmo. Como
vimos de dicir, o obxectivo é minimizar a funcién de perda, 4 cal denotaremos por .J, suxeita & matriz
de pesos W:

min J(W).

Polo tanto, o obxectivo é atopar os parametros 6ptimos que minimicen esta funcién. Para isto basea-
rémonos como xa dixemos na regra da cadea facendo uso das derivadas parciais:

Para minimizar a funciéon empregamos o algoritmo de propagacion cara atras que veremos a continua-
cién se ben antes introducimos algo de notacion. Asi:

= §(k) representa os erros da capa k da nosa rede neuronal. Polo tanto, o elemento 5§f) representa
o erro do nodo j na capa k. Lembremos tamén que a® era a activacion do nodo J na capa k

J
1 . 5 . d SN )]
polo que, en certo xeito, o termo E esta a capturar o erro que se produce na activacion a;”.

. . 4 .. l .
» A & unha matriz acumuladora. E dicir, en cada entrada Agj) da matriz vanse acumulando

as derivadas parciais de J(W) con respecto a WI(Jk ) como veremos no Algoritmo 1. Ao final do
algoritmo estes acumuladores seran empregados para o calculo da derivada parcial

0

— = J(W)
- ’
IW

como pode consultarse en Rumelhart et al (1986) [36]. Ademais pode demostrarse, se ben a
demostracién é moi laboriosa e omitese aqui, que de ignorar o termo de regularizaciéon A ou se

=0,
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Algoritmo 1 Propagacion cara atras

Dado un conxunto de adestramento

{(xu),y(l)) (x(m?y(n))}

O algoritmo de propagacién consiste en:
1: Fixar A{Y = 0,Vk, 4, j.
2: Parai=1,...,n

» Fixar aV) = 2,
= Realizar propagacion cara adiante para calcular a activaciéon
a® k=23 .. K
onde K é o niimero total de capas da nosa rede.
» Empregando y* calcular U = gk — y®

= Calcular os erros das capas anteriores, para iso:
skE=1 _ (W(kq)T . 5(k)> v g (Z(kq))
onde .x denota a multiplicacién elemento a elemento.
= Actualizacién do valor de Agf):
(k) _ A(k) (k) s(k+1)
A7 =40 +a;d; ,
o cal se pode vectorizar como segue:

AR — AR | §+D) | (BT

3: Calculo de .
—AW w20

m
(k) _
Dy =9
EAZ(‘?) J=0,

onde A é o termo de regularizacion.

Tras a introduciéon da notaciéon expliquemos agora mais formalmente en que consiste o algoritmo de
propagacion cara atras, o cal pode consultarse en Algoritmo 1.

Asi, a nosa mostra de adestramento

{(xu),y(l)) (xm),y(n))}

estd formada por pares onde os x; con i = 1,...,n serian os datos de entrada da nosa rede neuronal e
onde os y; con ¢ = 1,...,m son o valor real que a nosa rede esta a intentar predicir.

Outro paso a detallar é o calculo dos erros, asi, o erro cometido na ultima capa,

s0) _ g _y



2.3. DEFINICIONS BASICAS 29

é simplemente a diferenza entre o valor da activacién obtida na capa de saida e os valores que se
esperarian obter. Afondemos tamén un pouco no calculo dos erros nas capas anteriores o cal vén dado
por

PGSV (W(kq)T ) 5(k)> xg (z(kq)

onde a funcién g’ é a derivada da funcién de activacién g avaliada nos valores de entrada dados por
z*=1 por simplicidade tomemos ¢ como a funcién sigmoide, de xeito que

g (z(k_l)) =a* D (1 - a(k_l)) .

E dicir, o vector § da capa k — 1 calctlase multiplicando o vector § da capa k coa matriz de pesos
que van dende a capa k — 1 ata a capa k. Unha vez feita esta operacion este resultado multiplicase
elemento a elemento coa funcién ¢’ (z(’“_l).

Notemos ademais que se ben os § de capas anteriores si son calculados, nunca se calculara s pois a
primeira capa correspondese coa capa de entrada que, como dixemos, non soe ter funcion de activacién
e, de tela, soe ser a funcion lineal. Polo tanto a activacion coincidiria co valor esperado non tendo
ningin erro asociado.

Finalmente, se ben omitiremos a demostracién por ser bastante laboriosa e afastarse dos obxectivos
deste documento, pédese demostrar que
0
— g J(W) = D",
oW

Polo tanto, o algoritmo de propagacion cara atras proporciénanos o que queriamos: un método para o
calculo das derivadas parciais da funciéon de perda.

Ademais, unha das grandes vantaxes de empregar o algoritmo de propagacion cara atras é que, na
préactica, os minimos locais rara vez supofien un problema en redes neuronais grandes. De feito, inde-
pendentemente das condiciéns iniciais, o sistema case sempre acada solucions de calidade semellante.
Hai estudos empiricos e tedricos que suxiren que, como acabamos de dicir, os minimos locais non
constitien un grave problema, mais literatura pode consultarse en LeCun et al (2015) [26].

Unha vez que temos un método para calcular as derivadas parciais da funcion de perda vexamos
brevemente o algoritmo de optimizacién empregado para minimizar o valor da funciéon de perda: o
descenso de gradiente estocastico.

Descenso de gradiente estocastico

Por ir mais al6 dos obxectivos deste traballo non afondaremos neste algoritmo, omitindo a explicacion
formal do mesmo, se ben si resulta convinte facer certos comentarios acerca del que nos permitan en-
tender porqué se adoita empregar este algoritmo de optimizacién, e non outro, neste tipo de problemas.

Comecemos vendo a que se refire o termo estocastico, este débese a que no algoritmo de descenso de
gradiente estocastico o calculo do gradiente non é exacto, senén que se calcula empregando tan s6 unha
mostra do noso conxunto de datos -ao contrario doutros algoritmos como o de descenso do gradiente
no que se emprega todo o conxunto de datos- a cal é seleccionada de xeito aleatorio en cada caso, isto
permite unha converxencia mais rapida.

Ademais, o descenso de gradiente estocéstico é un algoritmo de optimizacion que destaca por poder
realizar o adestramento en ordes de magnitude superiores a outros métodos, como pode ser o descenso
do gradiente, sen que isto resulte nunha perda da exactitude do modelo. Outras das vantaxes deste
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método de optimizacion son a sta sinxela implementacién xunto co feito de que é un modelo robusto,
0 que axuda a construir modelos que xeneralicen ben.

Se lembramos, o gradiente en cada punto do espazo é un vector que sinala na direcciéon na cal a funcién
de perda medra mais abruptamente. En cada unha das iteraciéns, o gradiente de descenso estocéstico
o que fai é dar un paso na direccién contraria ao gradiente, reducindo deste xeito a funcion de perda.

O emprego do gradiente de descenso estocastico é util posto que, cando a funcién de perda é moi
irregular, a aleatoriedade deste algoritmo pode axudarnos a sair de posibles minimos locais, sendo
mais probable que se chegue a acadar o 6ptimo global. Isto é bo por unha parte e mala por outra pois,
debido & stia natureza estocéstica, este algoritmo é moito menos regular que outros. Asi, a funcion de
perda en vez de ir decrecendo lentamente ata acadar un minimo ira crecendo e decrecendo, reducindose
s6 en media. Co tempo, chegard a estar moi proxima do minimo se ben unha vez ai non chegaré a
asentarse polo que, unha vez que o algoritmo pare, os valores finais seran suficientemente bos pero non
Optimos.

Unha forma de evitar isto é ir reducindo de xeito gradual a taxa de aprendizaxe, de forma que o paso
sexa grande ao principio, axudandonos a axilizar o proceso e escapar dos minimos locais, e se vaia
reducindo, a medida que o algoritmo vai converxendo, para que poida establecerse no minimo global.
A funcién que determina a taxa de aprendizaxe en cada unha das iteracions recibe o nome de learning
schedule. Isto explicase con mais detalle na seguinte seccién.

2.3.5. Hiperparametros

Vimos de ver que para mellorar os resultados que se obtenen coa rede neuronal podemos modificar os
pesos da mesma. Sen embargo, estes non son os dnicos pardmetros que podemos axustar para obter
mellores resultados dada a flexibilidade das redes neuronais, os parametros da rede neuronal que poden
ser refinados reciben o nome de hiperpardmetros.

Estes hiperparametros caen en diferentes categorias entre as que destacan:

= Tamano das capas

= Magnitude (momentum , taxa de aprendizaxe...)
= Regularizacion

= Funcioéns de activacion

= Funciéns de perda

= Epoca e tamaiio do minibatch

Deste xeito, non s6 podemos empregar calquera topoloxia?? imaxinable para as redes neuronais senén

que tamén podemos trocar o nimero de capas, o nimero de nodos por capa, o tipo de funcién de
activaciéon empregado en cada unha das capas, etc.

Os hiperparametros son os encargados de controlar tanto as funciéns de optimizaciéon como a seleccién
do modelo durante o adestramento, sendo un dos seus principais obxectivos o asegurarse de que o
modelo non sobreaxusta nin infraaxusta o conxunto de adestramento, mentres que aprende a estrutura
subxacente nos datos tan rapido como sexa posible. Vexamos logo algins destes hiperparametros.

23Entendendo por topoloxia a forma en que os nodos estan interconectados.
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Tamano das capas

O tamafio da capa é definido polo niimero de neuronas que hai na mesma. As capas de entrada e
saida son relativamente sinxelas pois correspéndense directamente a como os nosos modelos manexan
os datos de entrada e saida. Asi, o niumero de neuronas da capa de entrada coincidird co nimero de
variables explicativas que tena o noso conxunto de datos e a capa de saida estara formada por unha
dnica neurona ou polo mesmo nimero de neuronas que clases esteamos a intentar predicir.

O reto comeza cando se intentan axustar o nimero de nodos das capas ocultas. Asi pois, poderiamos
escoller un nimero aleatorio de nodos para definir a capa, de feito, non hai regras sobre como de grande
ou pequeno pode ser este niimero. Sen embargo, os modelos més dificiles de modelar adoitan precisar
de un maior nimero de nodos nas capas ocultas o que poderia levar a comezar cun gran ntimero de
neuronas dende o principio.

Tralo comentado faise evidente porqué o axuste dos nodos presentes en cada unha das capas da nosa
rede neuronal xoga un papel important, se ben nés omitiremos os métodos empregados para realizar
dito axuste que, normalmente, son modelos heuristicos.

Taxa de aprendizaxe

Afondemos agora un pouco maéis na taxa de aprendizaxe. Concepto do cal xa falamos cando introdu-
cimos o algoritmo de adestramento do perceptrén e na seccion dedicada ao algoritmo de propagacion
cara atras. Asi, como xa deixabamos entrever nesta tltima seccion, este hiperparametro afecta & canti-
dade na que axustamos os parametros da nosa rede con respecto 4 funcion de perda, sendo o obxectivo
final a minimizaciéon da mesma. Polo tanto, tratase dun coeficiente que escala o tamafno dos pasos que
a rede neuronal da durante a actualizacion dos seus parametros para optimizar a funcién de perda.

Durante a propagacién cara atras, para actualizar os pesos, multiplicamos o gradiente pola taxa de
aprendizaxe e este valor réstaselle ao peso da iteraciéon anterior para obter un novo peso. Vexamolo en
forma de pseudocodigo para comprendelo mellor:

novo_peso = peso_existente - learning_ratexgradiente

Deste xeito a taxa de aprendizaxe determina canto influiré o gradiente na actualizacion dos parametros
na iteracion do algoritmo na que esteamos. Canto menor sexa o valor da taxa de aprendizaxe mais
lentamente nos moveremos e, pola contra, canto méis grande sexa o seu valor méais grandes seran os
pasos que demos.

E por isto que antes comentdbamos que unha boa estratexia serfa fixar a taxa de aprendizaxe a un valor
grande mentres o erro sexa grande para avanzar mais rapido e a medida que o erro se reduce, reducir
tamén a taxa de aprendizaxe para facilitar a converxencia. Qutra estratexia perfectamente vélida seria,
unha vez observemos que a nosa funcién de perda non mellore, cambiar a taxa de aprendizaxe en cada
iteracion de acordo a algunha funcién ciclica, como se pode ver en Hutter et al (2017) [16] onde
proponen empregar a funciéon coseno.

Regularizacion

A regularizacion é unha técnica que realiza lixeiras modificacions no algoritmo de aprendizaxe, sendo o
principal obxectivo o de reducir un posible sobreaxuste do modelo, permitindo que o mesmo xeneralice
mellor obtendo mellores resultados sobre conxuntos de datos que nunca antes foran observados.

Os termos de regularizacon, os cales adoitan denotarse por A, intentan atopar o equilibro entre un bo
axuste e manter os pesos de certas caracteristicas baixos, evitando asi o sobreaxuste. A eleccion do valor
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de A é, polo tanto, fundamental porque un valor moi pequeno poderia dar lugar a un infraaxuste e un
valor moi grande poderia non ter ningtun efecto, conlevando ao sobreaxuste que tratamos de evitar. O
ideal é atopar un punto intermedio que mediante a ponderaciéon dos pesos dean lugar a hipdteses mais
simples, as cales son maéis sinxelas de xeneralizar xa que canto menores sexan os grados de liberdade
mais complicado serd sobreaxustar o modelo. Un dos exemplos mais comuns de regularizacién consiste
en reducir o nimero de graos polinémicos.

A medida que o tamano do conxunto de adestramento , o efecto da regularizacion diminte e os parame-
tros tenden a crecer en magnitude, o cal é conveniente pois un exceso de variables relativas ao conxunto
de adestramento adoita levar ao sobreaxuste. Ademais, entre estes métodos destacan a regresion Rid-
ge e a regresion Lasso, se ben nos ultimos anos a técnica do autoencoder, cuxa finalidade é axudar
na reducion da dimensionalidade, esta a situarse como unha das principais técnicas en aprendizaxe
profunda, como pode verse en LeCun et al (2015) [26].

Momentum

O momentum refirese a un conxunto de técnicas empregadas no ambito da aprendizaxe profunda,
desenadas para acelerar a converxencia dos métodos de optimizacién. O termo do momentum axuda
ao algoritmo de aprendizaxe a escapar de certos lugares do espazo de busca nos que poderia quedar
atrapado, axudando ao algoritmo a atopar os caminos que o levan cara o minimo.

Esencialmente consiste en engadir 4 funcion obxectivo o que se chama termo do momentum, un coe-
ficiente que toma valores entre 0 e 1, que permite aumentar o tamano dos pasos que se toman para
chegar ao minimo, evitando os minimos locais. Cando o termo de momentum é grande, o que acelera
a converxencia, a taxa de aprendizaxe deberia permanecer pequena, para evitar que unha vez atopado
o minimo global, saiamos del. Pola contra, un valor pequeno do termo do momentum pode reducir
a velocidade de converxencia, ademais de non ser capaz de escapar dos minimos locais. Deste xeito,

o momentum é 4 taxa de aprendizaxe o que a taxa de aprendizaxe é aos pesos, e axuda a producir
modelos de maior calidade.

2.3.6. Epoca e tamaiio do minibatch

Nesta seccion introducimos dous termos novos moi importantes & hora de realizar o adestramento das
redes neuronais: as épocas e o tamano do minibatch.

A época é o nimero total de veces que se lle pasa completamente o noso conxunto de datos & rede
durante o adestramento.

O tamano do minibatch define o nimero de datos que vai ser propagado a través da rede en cada
iteracion. Asi, se temos un total de 1000 datos e fixamos o tamano do minibatch en 100, o algoritmo
empezaria a adestrar coas 100 primeiras mostras do conxunto de adestramento, o mnibatch. Segui-
damente, tomaria as seguintes 100 mostras e adestrariase novamente a rede. E asi sucesivamente ata
que se tivesen empregado os 1000 datos dos que disponemos, para o que precisarfamos un total de
10 iteracions. Notemos que as 10 iteracions constitiien unha época, se tivésemos fixado o nimero de
épocas en 3, este proceso que vimos de describir repetiriase 3 veces en total.

A vantaxe de empregar o minibatch é que fai que sexa precisa menos memoria, posto que se estan
a empregar un menor niamero de mostras cada vez que realiza o adestramento. Ademais, as redes
adestran mais rapido cos minibatch, xa que os pesos son actualizados en cada unha das iteracions,
mentres que se tivésemos usado todos os datos & vez, s6 teriamos actualizado os pesos unha vez.

Hai que ter especial coidado, pois os tamanos pequenos de minibatch poden facer que a estimaciéon
do gradiente sexa menos precisa. Normalmente adéitanse empregar tamanos que van dende 32 ata
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512, dependendo das caracteristicas do modelo que se estea a empregar. Tamén hai que ter especial
coidado co nimero de épocas a empregar & hora de adestrar o modelo, xa que un nimero moi grande
equivaleria a adestrar empregando moitas veces o noso conxunto de datos, o que pode resultar nun
sobreaxuste do modelo.

Con isto damos por concluida a introducién as redes neuronais artificiais. Nos seguintes capitulos
explicaremos a rede neuronal mais empregada para a andlise de imaxes e discutiremos as distintas
arquitecturas que podemos empregar neste tipo de redes, presentando finalmente unha aplicacion
préactica para as mesmas.
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Capitulo 3

Aprendizaxe profunda para a analise
de 1maxes

Tras esta introducién aos fundamentos béasicos das redes neuronais e aumentar os nosos conecemen-
tos sobre as mesmas, imos indagar un pouco nas suas aplicaciéns. En concreto, imos centrarnos nas
aplicaciéons das mesmas para a anélise de imaxes, a cal, xunto co procesamento de texto, é un dos
campos mais estudados dentro da aprendizaxe profunda. Isto non deberia sorprendernos, posto que as
imaxes son un tipo de dato facil de xerar e manipular, asi como fécil de entender polo ser humano e,

sen embargo, dificil de entender polos ordenadores.

Dentro das aplicaciéns das redes neuronais para a analise de imaxes, destacan principalmente duas:
a clasificaciéon de imaxes e a detecciéon de obxectos. En concreto, imos centrarnos na detecciéon de
obxectos en imaxes e a clasificacion dos mesmos, pois é esta aplicacién na que estamos interesados por
ser necesaria para poder acadar o obxectivo ultimo deste traballo: aplicar a aprendizaxe profunda para
a analise de imaxes mamograficas.

3.1. Principais aplicaciéns

Comecemos explicando en que consisten cada unha das aplicaciéns que vimos de comentar para po-
niernos en contexto.

3.1.1. Clasificacion de imaxes

Empecemos vendo a clasificacion de imaxes. Esta consiste en, dada unha imaxe, predicir a clase 4 que
pertence o elemento mais dominante na mesma. Para entendelo mellor vexamolo cun exemplo.

Para isto imos considerar un dos conxuntos de datos maéis populares na aprendizaxe profunda: o
conxunto MNIST?!, que esta formado por imaxes de ntimeros manuscritos comprendidos entre o 0 e o
9. Algunhas destas imaxes poden verse representadas na Figura 3.1.

Suponamos entén que temos este conxunto de imaxes, para realizar a clasificacion faltaria identificar as
distintas clases nas que queremos clasificar as nosas imaxes. Para isto, bastaria considerar os dixitos do
0 ao 9 como clases, tendo asi tantas clases distintas como conceptos hai no conxunto de imaxes, onde

1Na seguinte seccién explicarase en mais detalle este conxunto de datos.

35



36 CAPITULO 3. APRENDIZAXE PROFUNDA PARA A ANALISE DE IMAXES

I | § &3
75353
565906
2b20o

Figura 3.1: 20 imaxes do conxunto de datos MNIST, onde en cada unha das cales aparece representado
un dnico dixito.

cada imaxe estaria etiquetada nunha e s6 nunha destas clases. Ao realizar a clasificacion estariamos
dicindo que dixito aparece representado na imaxe.

Resumindo, o que queremos é construir un sistema que, dada unha imaxe, a clasifique na clase & que
pertence, onde as posibles clases son:

0,1,2,3,4,5,6,7,8,9.
Lembremos ademais que cada unha das imaxes pertencen a unha tnica clase.

Para obter esta clasificacion, durante o adestramento ensinaselle 4 rede unha imaxe, en base a esta, a
rede produce unha saida para cada categoria, predicindo a probabilidade de que a imaxe pertenza a
cada unha desas clases. Deste xeito, o que se espera é que a categoria correcta sexa aquela que obtivo
unha maior puntuacion de entre todas as categorias posibles. Asi, se quixésemos clasificar a imaxe da
Figura 3.2, na cal aparece escrito o nimero 3, esperariamos que a puntuaciéon obtida para a clase 3
fose a mais elevada de todas.

Notemos ademais que isto é pouco probable que suceda antes de que se realice o adestramento pois,
ata que este se realiza, a rede non pode aprender.

Figura 3.2: Imaxe do conxunto de datos MNIST.

Para realizar o adestramento calcilase unha funcion obxectivo que mide o erro (ou a distancia) entre
as puntuaciéns calculadas e os patréons de puntuacion desexados. En funciéon dos resultados obtidos
coa funcion obxectivo a rede neuronal ir4 modificando progresivamente os seus pesos para ir reducindo
este erro.

3.1.2. Deteccidn e clasificacidn de obxectos

Despois de comentar brevemente a clasificaciéon de imaxes, vexamos agora en que consiste a deteccion
e clasificacién de obxectos que, se ben son aplicacidons distintas, estan estreitamente ligadas xa que a
clasificacién dos obxectos lévase a cabo tras a deteccién dos mesmos, pode consultarse méis literatura
en Chavan (2016) [2].

Comecemos vendo en que consiste a detecciéon de obxectos para logo ver como realizar a sia clasi-
ficacion. Como o seu propio nome indica, a deteccién de obxectos en imaxes consiste en detectar a
presenza de obxectos nas mesmas, para velo maior claridade vexdmolo cun exemplo.
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Asi, na Figura 3.32 podemos ver dous obxectos: un cadrado e un con forma de escaleira. A deteccion de
obxectos consiste en identificar a presenza destes, a cal adoita indicarse mediante un cadro delimitador
(bounding box) ao redor de cada un dos obxectos pertencentes ao conxunto de categorias previamente
especificado, asignéandolle a cada un deles a clase correspondente. Neste caso, as categorias serian
cadrado ou triangulo e o cadro delimitador ten cor vermello, no caso do cadrado, e cor amarelo para
o caso do obxecto con forma de escaleira. Notemos que estes obxectos poderian ser persoas, animais,
vehiculos, etc. Esta tarefa é moito méais complicada que a de clasificacion, porque é posible que nunha
mesma imaxe haxa miultiples obxectos, onde algtins dos cales podan chegar a solaparse ou ser apenas
visibles.
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Figura 3.3: Ilustracion da deteccién de obxectos.

Tras ver a grandes trazos en que consiste a deteccién de obxectos, vexamos agora a clasificaciéon dos
mesmos. A clasificacion de obxectos consiste, basicamente, en facer o mesmo que faciamos no anterior
apartado, pero agora en vez de coa imaxe enteira emprégase sé6 unha parte dela. E dicir, unha vez
detectados os posibles diferentes obxectos das imaxes, clasificAmolos segundo a clase & que pertenzan.
Vexamolo outra vez cun exemplo, na Figura 3.4 vemos que agora non sé se detectan os obxectos,
senon que xunto aos cadros delimitadores aparece o nome da clase 4 que pertencen: circulo (circle),
rectangulo (rectangle) e tridngulo (triangle).

triangle

Figura 3.4: Tlustracion da clasificacion de obxectos.
Un claro exemplo desta aplicacion serian os algoritmos de reconecemento facial empregados por Face-
book, que consigue detectar caras cando subes unha foto e dicirche de quen son.

Unha vez explicada a diferenza destas aplicacions e en que consiste cada unha delas, introduciremos as
distintas técnicas de aprendizaxe profunda existentes, comezando pola mais clasica ata chegar as redes

2Tomada de https://towardsdatascience.com/object-detection-with-neural-networks-a4e2c46b4491.
3Tomada de https://towardsdatascience.com/object-detection-with-neural-networks-ad4e2c46b4491.
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neuronais mais punteiras, pero antes é conveniente explicar como se manipulan os datos de entrada,
imaxes neste caso, para que poidan ser procesados polas redes neuronais.

3.2. Vectorizacion da entrada

Xa vimos que & hora de traballar con técnicas de ML ou DL precisamos analizar case calquera tipo de
data, incluindo entre outros:

= Documentos de texto
» Imaxes

= Arquivos de sons

= Videos

= Datos secuenciais

Na introducién & aprendizaxe profunda que vimos de ver, fixose evidente que ainda que os datos de
entrada da rede neuronal sexan textos, imaxes, arquivos de sons, etc., o que estd a entrar na rede non
son estes formatos como tal, xa que as redes non poden traballar con estes tipos de datos directamente,
senén que son valores numeéricos. Por este motivo, é obvia a necesidade dunha transformacién para
converter os datos en valores numéricos que poidan ser procesados polas redes neuronais, para o cal se
recorre 4 vectorizacion dos mesmos.

Estas técnicas de vectorizacion soen mencionarse moi brevemente en moitos dos artigos e libros sobre
o tema, chegando incluso a ser omitidas moitas veces. Sen embargo, imoslle dedicar aqui unha seccién
debido & sta importancia pois, como acabamos de comentar, son fundamentais para poder traballar
coas redes neuronais.

Hai moitas técnicas diferentes para realizar a vectorizacion, tendo cada unha delas diferentes grados
de efectividade no modelo de saida, pois esta dependendera en gran medida de como de ben teniamos
vectorizados os nosos datos de entrada. Se ben estas técnicas de vectorizaciéon aplicanse a calquera tipo
de dato, centrarémonos naquelas especificas para imaxes por estar este traballo dedicado & aprendizaxe
profunda para o procesamento de imaxes, méis especificamente para a deteccién de obxectos.

Para ponernos algo mais en contexto, lembremos a imaxe da Seccion 2.2.1 (ver Figura 2.4) a cal o
ollo humano interpreta como un coche, mentres que un ordenador s6 ve certos nimeros. O que imos
explicar agora é precisamente como podemos facer para que, dada unha imaxe, o ordenador consiga
“ver” a matriz numérica, onde cada entrada era un nimero cuxo valor indica o brillo e a cor de cada
un dos pixeles presentes.

Antes de proseguir expliquemos un pouco maéis sobre os pixeles que, como xa dixemos antes, toman
valores entre 0 e 255. Asi, o nimero de bits por pixel determina cantas cores pode representar cada
un deles. Deste xeito, un pixel de 1-bit s6 pode representar imaxes binarias, normalmente en branco
e negro como seria a Figura 3.5 (esquerda). Os pixeles mais comuns son os de 8-bits, e poden amosar
ata 256 cores por pixel, Figura 3.5 4. Para imaxes en escalas de grises o enteiro representando o pixel
indica o brillo, sendo méis branco canto mais préximo estea a 255 e mais negro canto mais préoximo
estea ao 0. Na aprendizaxe profunda, para representar imaxes a cor adoitase empregar o modelo RGB®
de representacion de imaxes, nestes casos o valor do pixel pasa a estar formado por unha tupla de tres
elementos, onde cada un deles representa unha das canles de cor.

4Pertencente ao conxunto de datos Grocery que introducimos na seccién 3.4.5.
5RGB é un modelo de cor baseado na sintese aditiva, con el é posible representar unha cor mediante a mestura por
adicién das tres cores de luz primarias: vermello, azul e verde.
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Figura 3.5: Imaxe en cor.

As imaxes son unha fonte de datos que pode ser examinada para extraer informacion e, tralo dito no
paragrafo anterior, non é dificil darse de conta que esta informacion vén dada polos pixeles, pois dannos
unha informacién numeérica a cal pode ser procesada polas redes neuronais. Vexamos un exemplo cunha
imaxe en branco e negro e como aplicalo logo a imaxes en cor.

Suponiamos para iso que o dato de entrada que queremos vectorizar é a imaxe da Figura 3.2. Esta
imaxe pertence a un dos conxuntos de datos mais conecidos no campo da aprendizaxe profunda: o
MNISTS. Este, est4 formado por imaxes de tamafio 28 x 28 pixeles, onde en cada unha delas figura un
ntmero manuscrito entre 0 e 9. Na Figura 3.1 podemos ver mais imaxes pertencentes a este conxunto.
Ademais, o conxunto esta dividido en dous subconxuntos: un, formado por 60.000 imaxes, que se
adoita empregar como mostra de adestramento; e outro, de 10.000, que se emprega como conxunto de
validacion.

Despois desta breve descriciéon sobre a imaxe que imos considerar, procedamos a explicar o proceso de
vectorizacion que nos ocupa. Como vimos de dicir, temos unha imaxe de tamafnio 28 x 28 pixeles. Polo
tanto, unha posibilidade serfa crear un vector de lonxitude 784:

X = ({,131, ...7$7g4)

onde cada elemento do vector representase o valor de cada un dos pixeles da imaxe. Asi pois, cada
unha das nosas imaxes poderia ser introducida na rede neuronal, empregando un vector analogo a este
para cada unha das imaxes.

Sen embargo, esta forma de representar a imaxe non nos permite introducir interacciéns entre os
diferentes pixeles que conforman a imaxe. De feito, se o pensamos con detemento, non é dificil darse
conta que mais alad da conveniencia para a realizacion de céalculos alxebraicos, representar unha imaxe
de tamano n x m pixeles como un vector de dimensiéon 1 x (n x m) non aporta ningunha vantaxe a
maiores pois, nas imaxes, os pixeles estan adxacentes uns a outros, pero co método que vimos de ver,
esta adxacencia que poderia revelarnos informacion, pérdese. Polo tanto, interésanos estudar outra
posibilidade para representar os nosos datos, de tal forma que as imaxes poidan ser procesadas sen que
sexa preciso transformalas nun vector, conservando asi a correlaciéon existente entre os pixeles.

Vexamos que ocorre cando lle pasamos este tipo de datos como entrada as nosas redes neuronais.
Para iso, consideremos unha rede neuronal multicapa cunha ou mais capas ocultas completamente
conectadas, a cal supofiamos que queremos adestrar con imaxes de tamano 32 x 32 con 3 canais RGB.
Isto xerarfa un total de 3072 pesos’ por neurona na primeira capa oculta, e non ¢é dificil decatarse de
que, probablemente, vaiamos ter mais dunha neurona. Ademais, en moitos dos casos, quereremos ter
multiples capas ocultas na nosa rede multicapa, o que farad que se multiplique o ntimero de pesos.

Unha imaxe normal pode chegar a ter perfectamente un tamano de 300 x 300 con tres canais de

6Este pode consultarse en http://yann.lecun.com/exdb/mnist/.
70O numero obtense de facer 32 - 32 4+ 32 e multiplicalo por cada unha das canles.



40 CAPITULO 3. APRENDIZAXE PROFUNDA PARA A ANALISE DE IMAXES

informacion RGB, o que crearia un total de 270000 conexiéns de pesos por cada unha das capas
ocultas. Isto permitenos ver, como de rapido as redes multicapa crean un ntimero masivo de conexions
cando intenta modelar imaxes. Sen embargo, e pese a que agora pareza o contrario, a arquitectura
da rede neuronal pode ser empregada grazas & estrutura das imaxes, de xeito que poidamos tomar
vantaxe da mesma. As neuronas das redes neuronais profundas poden ser reorganizadas para formar
a estrutura tridimensional tipica dada polos seguintes tres atributos:

= Ancho
= Alto
» Profundidade

O ancho corresponderiase co ancho da imaxe en pixeles, analogamente para a lonxitude e a profundi-
dade corresponderiase cos canais RGB da imaxe. De agora en diante usaremos o termo profundidade
para referirnos a isto en vez de & profundidade da nosa rede neuronal, como estivemos a facer ata
o de agora. Esta estrutura tridimensional pode apreciarse na Figura 3.6%, onde podemos ver unha
comparaciéon coa estrutura das redes multicapas. Nesta Figura, podemos ver que, efectivamente, as
neuronas da rede convolucional tefien tres dimensions e como cada unha das capas transforma unha
entrada tridimensional nunha saida tamén tridimensional.

— depth
S0 "
output layer = El OOOOOE e ﬁ
. OOOOOK vidth
input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 3.6: Comparacion de rede multicapa (esquerda) con rede convolucional (dereita).

A profundidade seréd dunha ou tres canles dependendo de se a imaxe é en escala de grises ou se, pola
contra, € a cor:

= Imaxes en escala de grises: represéntanse nunha matriz das mesmas dimensioéns que a imaxe onde
cada entrada representa un pixel, que, por estar en escala de grises, toma un tnico valor. Polo
tanto, as dimensions (D) do tensor seran:

D = (1, anchura, altura)

= Imaxes a cor: xa dixemos que para a representacion de imaxes en cor emprégase o modelo RGB,
onde cada pixel toma tres valores, un para cada cor. Polo que agora, as imaxes seran representadas
por matrices das mesmas dimensions que a imaxe, pero nas que cada elemento toma tres valores,
tendo polo tanto un total de 3 canles:

D = (3, anchura, altura).

A maioria das imaxes que se empregan en aplicacions reais son deste tipo.

Unha vez introducida polo tanto a necesidade das redes convolucionais vexdmolas agora con maéis
detemento.

8Tomada de Li et al (2017) [25].
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3.3. Redes convolucionais

O obxectivo das redes convolucionais é aprender caracteristicas de orde superior nos datos mediante o
emprego de convoluciéns. Estas redes xogan un papel moi importante nos campos de anélise de sons
e palabras, se ben o ambito no que destacan por excelencia é a deteccién e clasificacion de obxectos.
Entre as stuas aplicacions destacan os algoritmos de deteccion de caras, a conducién auténoma e a
robética, entre outros moitos.

Antes de explicar en que consisten as redes convolucionais, vexamos de onde xurdiu a sta inspiracion
bioléxica, como tamén fixemos ao introducir as redes neuronais artificiais.

AXH

Figura 3.7: Exemplificacién do funcionamento do cértex visual.

Asi, as redes convolucionais estén inspiradas no cortex visual dos animais. animais, no cal as células son
sensibles a pequenas subrexions da imaxe de entrada, o que se cofiece como campo visual. As células
simples son activadas cando detectan patrons parecidos a bordos e, as células méais complexas, as cales
son invariables & posiciéon do patrén, activanse cando reciben un campo visual mais grande. Isto aparece
representado na Figura 3.7° onde, se nos fixamos, na esquerda da rede neuronal empézanse detectando
bordos e, a medida que avanzamos a través da mesma, vanse formando imaxes mais complexas ata ver
un peixe e unha casa.

3.3.1. Arquitectura

Como xa dixemos, as redes convolucionais son amplamente empregadas na deteccion e clasificacion
de obxectos. Vexamos con mais detalle a arquitectura destas redes, entendo como tal a estrutura da
mesma. Existen varias variaciéns desta arquitectura, se ben todas se basean no mesmo patrén de capas,
que se poden clasificar en tres grandes grupos: capas de entrada, capas de extraccién de caracteristicas
e a capa de saida, na que se realiza a clasificacion.

As capas de extraccion de caracteristicas son o mais novidoso das redes neuronais convolucionais e
adoitan estar formadas por un patron repetitivo das stias diias componentes méis béasicas: a capa con-
volucional e a capa de pooling, nas cales afondaremos un pouco mais adiante. Estas capas encarganse
de atopar certas caracteristicas nas imaxes e de ir construindo caracteristicas de orde superior progre-
sivamente. Notemos que isto é o fundamento principal da aprendizaxe profunda, pois é a propia rede
quen aprende cales son as caracteristicas relevantes sen teren que ser estas indicadas por nos.

Vexamos brevemente un exemplo de arquitectura para asentar unha pequena base sobre a cal ir des-
enrolando logo os diferentes conceptos que se van ver. Asi, un exemplo de arquitectura moi empregado
nas redes convolucionais consiste nunha primeira capa de entrada, unha capa de convolucién seguida
dunha capa con funcién de activaciéon ReLU, unha capa de pooling e, finalmente, unha ou varias capas

9Tomada de Géron (2017) [10].
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completamente conectadas, que seran as encargadas de realizar a clasificaciéon. Vexamolo mais deta-
llado, para iso suponamos que temos unha imaxe de entrada de tamano 32 x 32 e en cor, polo que
teremos 3 canais:

= Capa de entrada: a capa de entrada é onde introducimos a nosa imaxe para que esta sexa procesa-
da pola rede. Esta capa, como xa dixemos anteriormente, vai aceptar unha entrada tridimensional
que, xeralmente, ten a mesma forma espacial do tamano da imaxe e cuxa profundidade dependera
das canles e cor, neste caso [32 x 32 x 3.

= Capa convolucional: as capas convolucionais calculan a saida das neuronas que estan conectadas
as rexions locais da imaxe de entrada. Para isto, cada unha delas calcula un produto entre os
seus pesos e entre a rexion pequena & que estan conectadas. O tamano da saida dependera do
namero de filtros que empreguemos, asi, de empregar k filtros seria [32 x 32 x k].

= Capa de activacion ReLU: a capa ReLU aplica unha funcién de activaciéon que deixa o tamano
sen cambios.

= Capa de pooling: a capa de pooling realizara unha reducion ao longo das dimensions espaciais
(ancho e alto).

= Capas completamente conectadas: como o seu nome indica, cada neurona nesta capa é conectada
con todas as neuronas da capa seguinte. E nestas capas onde se calculan as puntuaciéns, obtendo
unha saida de tamano [1 X 1 x n], onde n é o ntmero total de categorias.

Vexamos agora con méis detemento estas capas, en especial as mais novidosas isto é: as capas de
convolucién e as capas de pooling.

Capas de convolucion

Dado o seu nome, non é dificil darnos conta de que as capas convolucionais xogan un papel esencial
nas redes que estamos a ver. Estas capas, o que fan é transformar as entradas, mediante a realizacion
da convolucion, obtendo unha saida que ten as mesmas dimensions espaciais que a entrada, ou mais
pequenas, pero que, as veces, aumenta o namero de elementos na terceira das dimensions.

Pero, como se realiza esta transformaciéon se, como xa dixemos, cando as entradas tenen grandes
dimensions, non é practico traballar con capas completamente conectadas? A resposta é obvia, non
traballaremos con este tipo de capas.

Asi, o que se fai nas redes convolucionais é conectar cada unha das neuronas da capa cunha rexion local
do obxecto de entrada, onde o tamano desta rexién é un hiperparametro que recibe o nome de campo
receptivo. Isto aparece exemplificado na Figura 3.8'°, onde temos unha entrada de dimensiéns 5 x 5 x 3.
Nesta imaxe, podemos ver como as neuronas conéctanse unicamente a unha pequena rexiéon da imaxe,
na que notemos so se reduce o tamafo espacial, que pasa a ser 2 X 2, conservando a profundidade.

Falaremos dos demais elementos que aparecen na imaxe mais adiante, pero, polo de agora, notemos
que na capa convolucional hai un total de 5 neuronas ao longo da profundidade que estdn mirando
4 mesma rexion da entrada. Estas neuronas, son exactamente iguais que as que vimos de ver nas
redes multicapa, sendo o tinico cambio que, agora, en vez de estar completamente conectadas o estan
localmente.

Unha vez explicado isto, vexamos en que consiste a convolucién, operacién que lle d& nome a este tipo
de redes e fundamental nas capas convolucionais.

10Tomada de Patterson et al (2017) [30].
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Figura 3.8: Capa convolucional.
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A convolucion definese como unha operacién matemética que escribe unha regra sobre como fusionar
dous conxuntos de informaciéon. Esta, toma unha entrada, aplica un filtro de convolucion (kernel) e
devolve un mapa de activacion (feature map), como pode apreciarse na Figura 3.9'!, que pasaria como
entrada da seguinte capa da rede.
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Figura 3.9: A operacion de convolucion.
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Tras ver a idea basica que hai detras da convolucion, afondemos algo maéis nestas capas, as cales,
ao igual que ocorria coas redes multicapas, seran adestradas empregando o algoritmo de propagaciéon
cara atras xunto co gradiente estocastico, de xeito que as puntuacions obtidas para as distintas clases
sexan consistentes coas etiquetas do conxunto de adestramento. Unha vez dito isto, enuméranse a
continuaciéon as componentes principais destas capas, as cales son:

= Filtros

= Mapas de activacion

= Hiperparametros especificos

Comecemos vendo os filtros, que poden ser aprendidos. Cada un destes filtros, que non son outra cousa
que os parametros das capas convolucionais, serdn tamén estruturas tridimensionais cuxas dimensiéns
espaciais adoitan ser menores que a dos datos de entrada e cuxa profundidade adoita coincidir coa
susodita. Por exemplo, un filtro tipico nunha primeira capa convolucional, que recibe como entrada
unha imaxe en cor, poderia ter un tamano de 5 x 5 x 3, é dicir, 5 pixeles de ancho e alto e unha
profundidade de 3, unha por cada canle de cor.

Os filtros, escorréganse a través do ancho e largo dos datos de entrada para producir a saida, este
desprazamento vén determinado por un pardmetro chamado paso (stride) que veremos maéis adiante.

M Tomada de Patterson et al (2017) [30].
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Para calcular a saida, en cada un destes deslizamentos, os valores do filtro, o cal foi previamente
inicializado, son multiplicados elemento a elemento polos valores dos datos de entrada. Os elementos
asi obtidos son sumados, creando deste xeito unha entrada do mapa de activaciéon, como aparece
recollido na Figura 3.9. Asi pois, en cada unha das capas, teremos un conxunto completo de filtros
-por exemplo, 11- e cada un deles producirda un mapa de activacién. Estes mapas de activaciéon son
amoreados ao longo da dimension de profundidade producindo deste xeito a saida da capa.

A pesares de que unha capa convolucional s6 pode detectar caracteristicas elementais, a natureza da
convolucién, onde a saida dunha capa convolucional é a entrada doutra, permite a extracciéon de carac-
teristicas de maior orde a medida que avanzamos a través da rede neuronal. Asi, nas primeiras capas,
a rede aprendera os filtros que se activan cando vén algun tipo de patrén, como un bordo dalgunha
orientaciéon ou unha mancha dalgunha determinada cor, o que permitird que en capas superiores, se
detecten patréns mais complexos e, asi, sucesivamente.

Grazas a isto, a convolucién pode facer que os bordos se volvan méis prominentes ou que toda a imaxe
se volva mais borrosa. Isto pode ser interesante para extraer caracteristicas especificas de certas imaxes,
que indiquen a pertenza a unha clase en particular. Despois da convolucién, sera mais sinxelo que unha
capa completamente conectada aprenda as caracteristicas especificas e identificadoras de cada imaxe
do que o seria de non terse realizado o proceso de convolucion.

As arquitecturas de redes convolucionais, que se veran na Subseccion 3.2.2, amosaron que o nimero
de capas convolucionais empregado é determinante neste tipo de redes. De feito, un erro comun nas
redes convolucionais é empregar filtros de gran tamano pois, a mitdo, pode obterse o mesmo resultado
empregando unha capa convolucional cun filtro de tamano 9 x 9 que xuntando dudas capas convolu-
cionais con filtros de tamano 3 x 3, precisando este ultimo enfoque de menos tempo computacional e
empregando menos parametros.

Vexamos agora con mais detemento os mapas de activacion. Se lembramos, cando na Seccién 2.3.2
falamos das funcions de activacion, dixemos que a activacion era un valor numérico que decidia se
unha neurona ia ser activada ou non. Do mesmo xeito, agora falaremos de se o filtro esta activado ou
non, isto é, se pasa informacién a través del ou non. Pero, quen xoga agora o papel da activacion? A
resposta volve ser obvia: o mapa de activacion, os cales xa vimos como son calculados (ver Figura 3.9).
Deste xeito, o mapa de activacion para un filtro especifico é a saida bidimensional resultante de realizar
a convolucién de dito filtro cos datos de entrada da capa convolucional.

Cada filtro, produce un tnico mapa de activaciéon que, como acabamos de dicir, é bidimensional, sen
embargo, a entrada as nosas capas era unha estrutura tridimensional. Para solucionar isto e facer que,
efectivamente, a entrada da seguinte capa tena tres dimensiéns, o que se fai é amorear todos os mapas
de activacion xerados a través da lonxitude de profundidade, como xa adiantaramos hai un anaco.

Tras todo o que acabamos de ver, non é dificil darse conta de que as entradas desta saida foron obtidas
estudando soamente unha pequena porciéon do dato de entrada. Posto que, como dixemos, os filtros
estan conectados s6 a unha rexion do dato de entrada, a través das conexions locais descritas anterior-
mente. Isto, permitenos reducir o nimero de pardmetros que precisamos adestrar por capa, & vez que
nos permite manter unha boa calidade de extracciéon de caracteristicas. Outra técnica empregada polas
capas convolucionais para reducir o numero de pardametros é o que se conece como compartimento de
parametros (parameter sharing), técnica na cal non afondaremos.

Explicamos xa a conectividade de cada neurona das capas convolucionais ao dato de entrada, pero,
que ocorre coas neuronais na saida? Cantas neuronas hai? Como se organizan? Para responder a estas
preguntas, falaremos agora dos hiperparametros especificos das capas convolucionais, centrandonos nos
seguintes:

= Profundidade da saida
» Paso (Stride)
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= Recheo (Padding)

A profundidade da saida controla o nimero de neuronas que hai na capa convolucional conectada &
rexion da entrada que se estea a empregar. Esta profundidade, correspéndese co niimero de filtros que
nos gustaria empregar, notemos que empregar varios filtros é interesante, pois cada un deles aprendera
a buscar algo distinto a partires do dato de entrada. Por exemplo, como xa comentamos, na primeira
capa certas neuronas poderian ser activadas en presenza de bordos orientados e outras ante a presenza
de manchas de cor. Referirémonos ao conxunto de neuronas que estan conectadas & mesma rexiéon de
entrada como profundidade de columna.

Seguidamente falaremos do paso que, como dixemos no seu momento, fai referencia a canto escorre-
gamos o filtro na imaxe. A sta principal funciéon é que permite reducir o tamano da saida de forma
espacial mantendo a profundidade. Vexamolo con dous exemplos, asi, suponamos que temos unha ima-
xe de tamaifio 7 x 7, un filtro de tamafio 3 x 3 e un paso de 1, ver Figura 3.10'2 (esquerda), polo que
estariamos a mover o filtro un pixel de cada vez e, en cada posicion, estariamos calculando a entrada do
mapa de activacion que, finalmente, seria de tamafo 5 x 5, como se pode ver na Figura 3.10 (dereita).

Figura 3.10: Exemplo de paso cando é igual a 1.

Na Figura 3.11 podemos ver o mesmo exemplo pero con paso 2. Deste xeito, vemos que agora o filtro
desprazase de dous en dous pixeles e que a saida reduciuse a un tamano de 3 x 3. Polo tanto, canto
maior é o paso, menores dimensions espaciais tera a saida. Notemos ademais que, canto maior é o paso
empregado, menor superposicion se produce entre os filtros. Asi, agora cada filtro s6 comparte tres
pixeles cos adxacentes, mentres que no exemplo anterior compartia o dobre.

Finalmente, comentar que o paso non s6 reduce o tamano da saida, senén que tamén reduce significa-
tivamente o nimero de convoluciéns realizadas en cada unha das imaxes. Isto, significa que a reducion
de convoluciéns e do tempo de procesamento nas capas seguintes serd ainda maior.

Figura 3.11: Exemplo de paso cando é igual a 2.

O ultimo hiperparametro do que imos falar é o recheo de ceros (padding) o cal serve para controlar o
tamano espacial da saida. Este hiperparametro é especialmente ttil naqueles casos nos que, por algin
motivo, nos interese manter o tamano espacial da entrada na saida. Para isto, o que se fai é reencher

12Tomada de http://deeplearningthesis.com/2018/02/08/understanding_the_mathematics_of_the_convolution_
layer.html.
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a entrada con ceros ao redor, como se pode ver na Figura 3.12'3, onde temos unha imaxe de tamaifio
espacial 4 x 4 & cal lle engadimos un recheo de 1 para que, a4 hora de escorregar o filtro, a saida mantena
este tamano.

oflo|ofo]o]o ofo]ofo
0 [255[123[ 25|45 | 0 12325 |45 (0| ° e
0 [32(90(255)32| 0 ._,01290155310
0 |89 [255(125|100} 0 0 | 89 [255(125|100| 0
0 s6|34[65]|32] 0 0 56|34 [65)|32]0
ofo|ofo]o]o olofofo]o]o

Figura 3.12: Exemplo de aplicacién de recheo de ceros.

O tamarno espacial da saida pode ser calculado como unha funcién do volume da entrada, W, o tamano
do filtro empregado na capa convolucional, F’, o paso que é aplicado, .S, e en funciéon do niimero de ceros
empregados ao realizar o recheo, P. Deste xeito, a formula empregada para calcular cantas neuronas
encaixan na saida vén dada por
W —F+2P
S+1

Capa de activacion ReLU

Ao introducir as redes convolucionais, xa dixemos que unha das arquitecturas mais tipicas era aquela
que combinaba capas de convolucién, con capas de activacion ReLU e capas de pooling. Vexamos en
que consisten as segundas. A capa de activacion ReLLU aplica a funciéon de activacion ReLLU elemento
a elemento aos datos de entrada, fixando, como vimos na Seccién 2.3.2, un limiar no 0. Esta capa
unicamente modifica unicamente os valores dos pixeles, isto é, non produce ningunha modificacion das
dimensions.

A funcién de activacion méis empregada nas redes convolucionais adoita ser a ReLU, por ser das mais
rapidas, xa que, como vimos de ver, adestrar unha rede convolucional é unha tarefa computacionalmente
cara polo que diminuir o tempo de adestramento constitie unha vantaxe importante.

Capa de pooling

Entramos finalmente no ultimo tipo de capa que imos ver das redes convolucionais: a capa de pooling.

Estas capas adoitan intercalarse entre capas convolucionais sucesivas co obxectivo de iren reducindo
progresivamente o tamano espacial do dato que se recibiu como entrada, reducindo tamén o tem-
po empregado en adestramento ademais de axudar a reducir o sobreaxuste. Estas capas operan de
xeito independente en cada sector de profundidade procedente da entrada, a cal é redimensionada
espacialmente mediante a operacion

méx(),

4 cal nos referiremos como mazx pooling. Esta técnica, que se explica con algo mais de detalle na seccion
3.4.2, o que fai é tomar a saida da capa convolucional e dividila en diferentes celas, onde tan s6 o valor
mais grande de cada unha destas serd empregado na seguinte capa da rede.

Para realizar esta reducion da dimension, as capas de pooling empregan filtros que normalmente tenen
un tamano de 2 x 2 cun paso de 2. Deste xeito, o tamano de cada porciéon de profundidade do dato

3Tomada de https://medium.com/@pushpanjalipd/conventional-neural-network-deep-learning-a2adicf4487a.
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de entrada redticese por un factor de 2 nas dimensions espaciais, o que fai que o 75 % das activacions
sexan descartadas.

Este tamano de 2 x 2 non deberia sorprendernos pois, de ser maior, esta capa poderia chegar a ser moi
destrutiva ao poder reducir demasiado o tamaifio orixinal da entrada. Na Figura 3.13'4 podemos ver
un exemplo de como se realizaria a convolucion empregando un filtro coas caracteristicas que vimos
de comentar.

11124

max pool with 2x2 filters
5|16 (7|8 and stride 2 6|8
3 | 2 [ 3|4
112 (3|4

Figura 3.13: Exemplo de aplicacién da técnica max pooling cun filtro de tamano 2 X 2 e paso 2.

Outra das técnicas méais empregadas xunto co mazx pooling € o average pooling o cal, en vez de tomar
o valor maximo de cada unha das celas, toma o valor medio. A vantaxe deste método é que tomando
o valor medio, aseguramonos que non se esté a producir unha perda importante da informacién. Sen
embargo, se ben esta técnica foi moi empregada, o seu uso caeu en favor do maz pooling por ter este
obtido mellores resultados na préctica.

Mais xeralmente, a capa de pooling acepta unha entrada de calquera tamano
wy X hl X dl

onde w fai referencia ao ancho, h ao alto e d 4 profundidade e require dous pardmetros: o tamano do
filtro, F' e o paso, S. Producindo un volume de tamano

wQXhQXdQ

onde
wy — F
L] 'l,UQZlT—f—l
wy — I
Ih2: 25 +1
L] d2:d1

Antes de dar por finalizada a seccion referente a redes convolucionais, vexamos a arquitectura dalgunhas
das mais populares.

3.3.2. Redes convolucionais populares

Tipicamente, a arquitectura das redes convolucionais xunta unhas cantas capas convolucionais, cada
unha delas seguida dunha capa con funciéon de activacion ReLU, seguidas dunha capa de pooling.

MTomada de Li et al (2017) [25].
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Despois desta, viria outro conxunto de capas convolucionais, xunto coa sta correspondente capa ReLU,
e asi sucesivamente.

Por outra banda, a imaxe de entrada vai diminuindo o seu tamano a medida que avanza a través da
rede neuronal, pero tamén vai volvéndose cada vez mais e mais profunda, é dicir, con mais mapas de
activacion, como se pode apreciar na Figura 3.14!%. Notemos que cara ao final, engadese tamén unha
rede neuronal mais sinxela composta por capas completamente conectadas, se ben na Figura 3.14 s6
aparece unha (hidden) xunto coa a capa final, cuxa saida é a predicion.

P
. (H

i

Input CDI‘I‘.-’O|LIEIPDI'I1 P'cml1 Convalution Ly Pooli_ Hidden Output

Figura 3.14: Arquitectura tipica dunha rede convolucional.

Co paso dos anos, desenrolaronse miltiples variantes desta estrutura que acabamos de comentar bre-
vemente, o que deu lugar a grandes avances no campo. Unha boa medida deste progreso, é a taxa de
erro en competicions como o desafio ILSVRC Imagenet, do cal se pode consultar mais informacion
en http://image-net.org. Nesta competicién, a taxa de erro das cinco primeiras predicions para
clasificacién de imaxes, caeu do 26 % ao 3% en tan s6 seis anos. Esta taxa, non é outra cousa que o
numero de imaxes cuxa correcta etiqueta non foi incluida nas cinco clases con maior probabilidade de
pertenza preditas polo modelo en cuestion. Vexamos algunhas das redes ganadoras desta competicién,
0 que nos dara tamén outra percepciéon do funcionamento das redes convolucionais.

Asi pois comezaremos falando da arquitectura clasica LeNet-5 (1998) para falar despois de tres dos
ganadores da competicion de ILSVRC: AlexNet (2012), GoogleNet (2014) e ResNet (2015).

LeNet-5

LeNet-5, creada en 1998 por Yan LeCun, é unha das primeiras arquitecturas de redes convolucionais
exitosas, e unha das mais coniecidas. Esta foi amplamente empregada para o reconecemento de dixitos
escritos a man, sendo adestrada co conxunto de datos MNIST do que falamos anteriormente.

AlexNet

AlexNet é de lonxe unha das arquitecturas de redes convolucionais que mais revolocionou o panorama
no campo da intelixencia artificial. Esta, foi desenrolada en (2012) por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever
e Geoffrey Hinton e conseguiu bater a taxa de erro acadando un 17 % que, se ben é un erro bastante
grande, mellorou en gran medida o erro mais pequeno obtido anteriormente, 26 %. AlexNet, é moi
semellante a LeNet-5 se ben novidosa pois € moito mais grande e profunda, ademais de ser a primeira
en amorear capas convolucionais directamente unha despois da outra en lugar de ilas alternando con
capas de pooling. Mais literatura pode atoparse en Krizhevsky et al (2012) [22].

15Tomada de https://www.ibm.com/developerworks/ssa/library/cc-machine-learning-deep-learning-architectures/
index.html.
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GoogleNet

A arquitectura de GoogleNet foi desenrolada por Szegedy e outros en 2014 e ganou a competiciéon de
ISVRC, diminuindo a taxa de erro por debaixo do 7 %. Esta mellora dos resultados foi, en gran parte,
debida a que a rede era mais profunda que as anteriores, o cal foi posible polo que se conece como
inception module o que permite a GoogleNet empregar os pardmetros de forma moito mais eficiente
que arquitecturas anteriores. Asi, GoogleNet ten dez veces menos parametros que a sia predecesora,
AlexNet.

VGGNet

VGGNet foi desenrolada por Simonyan e Zisserman no ano 2015 e é unha das arquitecturas mais
populares, demostrando que a profundidade da rede é clave para o seu rendemento. Esta tratase dunha
estrutura extremadamente homoxénea. Unha das siias principais desvantaxes é que é maéis custosa de
avaliar e que require unha gran cantidade de memoria. Ademais, contén aproximadamente 140 millons
de parametros, mais do dobre que AlexNet, se ben a maioria deles atépanse nas capas completamente
conectadas e non causan unha gran diminuciéon do rendemento se son eliminados.

ResNet

Finalmente, presentamos a arquitectura ResNet, desenrolada en 2015 por He entre outros, que obtivo
un erro excepcionalmente bo, inferior a 3.6 %. Para isto empregouse unha rede convolucional extrema-
damente profunda, composta dun total de 152 capas. Ademais, esta arquitectura introduciu o concepto
de aprendizaxe residual, se ben este concepto é bastante avanzado polo que non afondaremos no mesmo.

3.4. Arquitecturas para a detecciéon de obxectos

Tras ver algunha das arquitecturas maéis clasicas das redes neuronais convolucionais, imos centrarnos
agora en arquitecturas especificas para o problema de deteccion e clasificacion de obxectos. Con isto en
mente, falaremos brevemente de R-CNN para introducir logo daas novas arquitecturas modificacions
desta ultima: Fast R-CNN e Faster R-CNN.

3.4.1. R-CNN

Comecemos vendo en que consiste R-CNN, se ben non entraremos en moito detalle pois simplemente
nos servira de base para introducir despois o Fast R-CNN e o Faster R-CNN.

Como xa dixemos, agora o problema que nos ocupa e no cal nos imos centrar é a deteccion e a
clasificacién de obxectos. Notemos que, para isto, ao contrario do que sucedia na clasificacion de
imaxes, onde s6 precisdbamos como dato de entrada imaxes, agora sera necesario tamén localizar os
obxectos que se atopan dentro de cada unha destas imaxes.

A idea basica de R-CNN é tomar unha rede neuronal, que orixinalmente foi adestrada para clasificacion
de imaxes empregando millons de imaxes etiquetadas e, modificala co obxectivo de realizar deteccion
de obxectos. Na Figura 3.15'6 aparece representada unha idea esqueméatica de como funcionan estas
redes.

6 Tomada de Girshick (2015) [11].
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Figura 3.15: Idea esquemaética de como funciona Fast R-CNN.

Vexamos a grandes trazos o funcionamento de R-CNN. Deste xeito, vemos que lle temos que pro-
porcionar & rede duas entradas: unha primeira, a imaxe; e unha segunda, formada polo conxunto de
cadros delimitadores das rexions de interese. Vexamos como obter estes cadros delimitadores que son
independentes da categoria, para iso, farase uso do método de busca selectiva.

Busca selectiva

A busca selectiva é un método empregado para atopar un conxunto grande de posibles localizacions
na imaxe, independentemente da clase & que pertenza o obxecto en cuestion. Referirémonos a estas
posibles localizaciéns como rexions de interese ou Rol'”, que non son outra cousa que zonas da imaxe
nas que se atopa un obxecto.

Figura 3.16: Exemplificacion do proceso de busca selectiva.

Para completar as rexiéns de interese xeradas pola busca selectiva, engéddense a estas outras rexiéons de
diferentes escalas e ratios que cobren, de forma uniforme, toda a imaxe. Asi, na Figura 3.16'® (esquerda)
amoésase un exemplo da saida da busca selectiva, onde cada unha das posibles rexions, as cales tenen
diferentes tamanos e ratios, aparece representada cun cadro delimitador verde. Seguidamente, as rexions
de interese mais pequenas son descartadas (medio) e, finalmente, engadense novas rexions que cobren
uniformemente toda a imaxe, ver Figura 3.16 (dereita). O obxectivo da busca selectiva, é atopar un
conxunto pequeno de rexiéons de interese, que cubran correctamente tantos obxectos como sexa posible,
para logo seren empregados en R-CNN.

A miudo, as saidas deste método coinciden sobre o mesmo obxecto nunha imaxe ou cubrindoo de
forma parcial. Estas rexiéons de interese, precisan fusionarse para obter as localizacions exactas dos

17Polas stias sigles en inglés Region Of Interest.
8Tomada de Kranen et al (2017) [21].
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Figura 3.17: Exemplificacion do proceso de supresion non maxima.

obxectos na imaxe. Para facer isto, emprégase a técnica de supresién non maxima, a cal identifica a
rexion de interese que cubre mellor as localizacions reais dos obxectos e descarta todas as demais. Isto,
impleméntase seleccionando de forma iterativa a rexién con maior confianza e eliminando todas as
outras que, pertencendo & mesma clase, solapen significativamente a que foi escollida. O limiar para
esta superposicion pode ser establecido. Na Figura 3.17' vemos un exemplo desta técnica antes de ser
aplicada (esquerda) e despois (dereita).

Unha vez que temos as rexions de interese, estas son convertidas a un tamano fixo e, finalmente,
pasanselle 4 rede, ao final da cal hai un clasificador que calcula a probabilidade de pertenza as diferentes
clases consideras para cada unha das rexiéns de interese, emitindo a etiqueta da clase na que se obtivo
unha maior probabilidade. Asi, no exemplo da Figura 3.15 temos un sefior montado a cabalo e a saida
que obtemos, é a de que nesa rexion de interese aparece unha persoa.

Se ben os resultados obtidos coa R-CNN acadan unha precision moi boa en deteccién de obxectos
facendo emprego dunha rede neuronal para clasificar as rexions de interese (consultar mais literatu-
ra en Girshick et al (2014) [12]), R-CNN ten tamén unha serie de desvantaxes que enumeramos a
continuacion:

= O adestramento lévase a cabo en varias etapas diferentes. Asi, como vimos, R-CNN primeiro refi-
na a rede convolucional para as rexiéons de interese e, unha vez extraidas as caracteristicas, axusta
un clasificador. Estes clasificadores acttian como detectores de obxectos substituindo ao clasifi-
cador softmazr empregado durante o axuste. Finalmente, apréndense os regresores dos cadros
delimitadores.

= O adestramento é caro tanto en espazo como en tempo. Isto é asi pois as caracteristicas son
extraidas de cada proposta de obxectos e escritas no disco. Con redes neuronais moi profundas,
como VGG16, este proceso pode levar ata 2.5 dias de GPU para un conxunto de adestramento
de 5000 imaxes. Estas caracteristicas requiren centos de gigabytes de almacenamento.

= A deteccién de obxectos € lenta. Durante o tempo de validacion, as caracteristicas son extraidas
de cada proposta de obxecto en cada imaxe do test. Coa rede VGG16, a deteccion pode levar
ata 47 segundos por imaxe empregando GPU.

Co obxectivo de mellorar R-CNN proptxose Fast R-CNN que, ademais de arranxar as desvantaxes que
vimos de comentar, tamén mellorou o tempo de execucién e a precision.

YTomada de Kranen et al (2017) [21].
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3.4.2. Fast R-CNN

Tras ver en que consiste R-CNN, asi como as stas desvantaxes, presentamos agora o Fast R-CNN,
proposto por Girshick (2015) [11], que, como vimos de dicir, é unha alternativa para a deteccion de
obxectos mellorando tanto o tempo que se emprega no adestramento, como a precisiéon dos resultados
obtidos coa mesma.

Asi, entre as stias vantaxes atopanse:

= Mellor calidade de deteccion (mAP) que R-CNN.
= O adestramento realizase nunha tnica etapa.
= No adestramento actualizanse todas as capas das redes.

= Non é preciso almacenar as caracteristicas.

A idea de Fast R-CNN é basicamente a mesma que a de R-CNN: tomar unha rede neuronal que
orixinalmente foi adestrada para clasificacién de imaxes e, posteriormente, modificala. De feito, a idea
esquematica vén a ser a mesma que a que presentamos na Figura 3.15 para R-CNN se ben agora, unha
das diferenzas, ademais das outras que vimos de comentar, é que se empréga un clasificador softmax.

Vexamos a grandes trazos o funcionamento de Fast R-CNN. Neste, temos que proporcionarlle & rede
duas entradas; unha primeira, a imaxe; e unha segunda, formada polo conxunto dos cadros delimita-
dores das rexions de interese. Estas son convertidas a un tamafo fixo e, finalmente, pasanselle & rede,
ao final da cal hai un clasificador softmax que produce tanto unha etiqueta como unha probabilidade
para cada unha das Rol.

Vexamos agora cun pouco mais de detalle o funcionamento de Fast R-CNN. Na Figura 3.15 vemos que
Fast R-CNN toma como entrada tanto a imaxe como as Rol, que vefien dadas por un cadro delimitador
(de cor vermello na imaxe). Cada unha das imaxes é procesada pola rede empregando unha rede
convolucional (Deep ConvNet na Figura 3.18%0) a partir da cal se obtén un mapa de activacion (Conv
feature map).

N bbox

softmax regressor

Rol FC FC
pooling

layer m_ﬁfﬁ

Rol feature
vector .., ..chm

Figura 3.18: Arquitectura do Fast R-CNN.

Unha vez temos creado este mapa, é cando entran en xogo as Rol, que foron obtidas facendo uso de
novo da busca selectiva e da supresiéon non méxima. Lembremos que estas rexiéns de interese podian
ser de diferente tamano, polo que, agora, empregando max pooling, convertiranse todas elas ao tamano
de entrada que espera a seguinte capa.

Cada unha destas Rol reescaladas é introducida como entrada da rede neuronal, a cal comeza cunha
secuencia de capas completamente conectadas que, finalmente, se bifurcan en duas capas de saida irmas:

20Tomada de Ren et al (2016) [33].
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a primeira produce a probabilidade softmax de pertenza a cada unha das K + 1 posibles clases?!; a
segunda, ten como saida catro nimeros reais para cada unha das K clases, os cales son empregados

para refinar os cadros delimitadores de cada unha das clases.

Capa de Rol mazx pooling

Vexamos agora cun pouco mais de detemento como funciona a capa de Rol pooling, a cal foi proposta
por Girshick (2015)[11]. Esta capa toma dous valores de entrada:

= O mapa de activacion de tamano fixo, obtido a través dunha rede convolucional con varias capas
convolucionais e de maz pooling.

= Unha matriz de tamano n x 5 onde n é o naumero de rexiéns de interese por imaxe. Na primeira
columna da matriz, atépase o indice da imaxe 4 que pertence a rexién de interese e nas outras
catro atopanse os valores

(rye, hyw)

que especifican as coordenadas da esquina superior esquerda (r, ¢) do cadro delimitador asi como
a sua altura e o seu ancho, h e w respectivamente.

Ata agora temos visto que toma a capa de max pooling como entrada, pero que é o que realmente fai
esta capa? Para cada rexiéon de interese da lista de entrada, que como xa dixemos pode ser de calquera
tamafo, o que fai esta capa é tomar a seccién do mapa de activacion que lle corresponde e reescalala
a un tamano predefinido. Para isto séguense os seguintes pasos:

1. Dividir a rexién de interese nun grid de tamano fixo H x W en tantas secciéns como tamano que
queiramos que tena a nosa saida, o tamano destas secciéns seré aproximadamente de

h w

E— >< 7’

H W
onde tanto H como W son hiperparametros independentes de cada unha das rexiéns de interese
consideradas.

2. Atopar o valor méximo en cada unha das seccions calculadas no punto anterior.

3. Copiar estes valores maximos & saida.

Deste xeito, dada unha lista de rectangulos de diferentes tamanos, podemos obter rapidamente unha
lista de mapas de activaciéon cun tamano fixo. Notemos ademais que o tamano deste mapa depende
unicamente do nimero de secciéns na que dividimos a rexién de interese.

Unha das grandes vantaxe do Rol pooling é a velocidade de procesamento, posto que ainda que
houbese miiltiples propostas de obxectos na imaxe, poderiamos seguir empregando o mesmo mapa de
activacion para cada unha delas e, dado que o calculo das convoluciéns en etapas temperans é moi
custoso, isto pode aforrarnos moito tempo de execucién.

Se ben agora estd un pouco mais claro cal é o proceso levado a cabo por esta capa, vexamolo cun
pequeno exemplo?? para rematar de aclarar todas as posibles dibidas. Se ben normalmente habera
miltiples rexiéns de interese, nés simplificaremos un pouco as cousas e ilustraremos os célculos que
se realizan nesta capa considerando un tnico mapa de activacion de tamano 8 x 8, unha dnica rexiéon



54 CAPITULO 3. APRENDIZAXE PROFUNDA PARA A ANALISE DE IMAXES

0.86 0.88
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Figura 3.19: Exemplo de mapa de activaciéon de tamano 8 x 8.

de interese e un tamafio de saida 2 x 2. Asi, un posible exemplo de mapa de activacién seria o que se
recolle na Figura 3.19.

Supofiamos tamén que temos unha rexion de interese que vén dada pola tupla de catro elementos
(0,3,5,7).

E dicir, a esquina superior esquerda localizase nas coordenadas (0, 3) e tera unha altura de 3 unidades
e un ancho de 5, na Figura 3.20 podemos ver o cadro delimitador desta rexion de interese en negro.

ﬂ ; .

0.86 0.88
o |

Figura 3.20: Exemplo de rexion de interese con valores (0,3,5,7).

Unha vez obtido isto, o primeiro paso consistia en dividir a nosa rexién de interese en tantas secciéons
como tamano quixésemos que tivese a nosa saida, que neste caso era 2 x 2. Podemos ver a divisién
realizada na Figura 3.21. Notemos que o tamano da rexion de interese non ten que ser perfectamente
divisible polo namero de secciéns, asi, neste caso a nosa rexiéon de interese é de tamano 7 x 5 pero
dividese en 4 secciéns.

O segundo paso consiste en seleccionar o valor maximo de cada unha destas seccions, estes valores
aparecen recollidos na Figura 3.22, que se corresponde coa saida que obteriamos ao aplicarlle esta capa
ao mapa de activacion da Figura 3.19 e a entrada que se lle pasa & secuencia de capas completamente
conectadas.

Tras ver estas capas lembremos que, ao principio, dixemos que a idea bésica de Fast R-CNN era modi-
ficar unha rede neuronal, que orixinalmente fora adestrada para clasificacion de imaxes, co obxectivo

21As K clases consieradas mais outra clase para clasificar posibles partes da imaxe que formen parte do fondo da
mesma e non dunha clase especifica.
220 exemplo foi sacado de https://deepsense.ai/region-of-interest-pooling-explained/.
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Figura 3.21: Divis6n do cadro delimitador en 4 subrexions.

0.85 0.84

0.97 0.96

Figura 3.22: Aplicacion de max pooling a cada subrexion.

de realizar a deteccion de obxectos. Asi pois, unha vez visto o procesamento da entrada, vexamos en
que consisten estas modificacions.

Inicializacion empregando redes preadestradas

En Girshick (2015) [11] empregaronse tres redes preadestradas de ImageNet: CaffeNet de R-CNN,
VGG-CNN-M-1024 ¢ VGG16 as cales poden consultarse respectivamente en Darrel et al (2014) [4],
Chatfield et al (2014) [3] e Simonyan et al (2015) [38]. Cada unha destas redes conta con cinco capas
de mazx pooling e entre cinco e trece capas convolucionais. Pero, cales son as transformacions que
experimentan estas redes preadestradas ao inicializar o Fast R-CNN? Vexamolo.

= En primeiro lugar, a ultima capa de max pooling é substituida pola capa de Rol pooling que é con-
figurada establecendo H e W de forma que sexan compatibles coa primeira capa completamente
conectada da rede.

= En segundo lugar, a ultima capa completamente conectada da rede e a capa de softmax son
substituidas polas duas capas de saida descritas anteriormente.

= En terceiro e dltimo lugar, a rede é modificada para recibir duias entradas: o conxunto de imaxes
e o conxunto de rexions de interese para cada unha delas.

Para realizar o adestramento empregouse a propagaciéon cara atras xunto co descenso de gradiente
estocdstico, presentemos agora a funcion de perda empregada.

Funcion de perda multitarefa

Como xa dixemos, Fast R-CNN ten duas capas de saida irmas.
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A saida da primeira era unha probabilidade discreta por cada rexion de interese,

p= (p07 7PK)

calculada sobre as K + 1 categorias, as K clases consideradas méis unha para o fondo da imaxe. Como
sempre, p calcilase empregando a funcion softmax sobre as K + 1 saidas da altima capa completamente
conectada da rede neuronal.

Mentres tanto, a saida da outra capa consistia nun refinamento dos cadros delimitadores polo que,
para cada unha das K posibles clases, obterase unha tupla formada por catro elementos da forma

th = (th ¢k b +F)

x Yy Ywo
onde a clase aparece indexada por k.

Ademais, cada rexion de interese que se emprega no adestramento € etiquetada tanto coa clase 4 que
pertence, u, como cun cadro delimitador v.

A funcion de perda, L, é empregada en cada unha das rexions de interese etiquetadas para adestrar
conxuntamente tanto a clasificaciéon como o refinamento dos cadros delimitadores. Dita funciéon vén
definida por

L(p,u,t*,v) = Les(p,u) + Alu > 1] Lipe(t4, v),

onde Lgs(p,u) = —logp, € a funcion de perda logaritmica para a verdadeira clase u. A segunda
funciéon de perda, L;,., definese sobre unha tupla dos verdadeiros cadros delimitadores da clase u,

v = (Vg, Uy, Vo, V)
e sobre a tupla predita (¢t*) para a mesma clase. Esta funcién de perda definese como
Lioe = Z smoothr,, (t — v;),
ie{z,y,w,h}
onde

0.522 lx] <1

smoothy1(x) =
£1(@) {|a: — 0.5 noutro caso ,

e A é un hiperparametro que controla a balanza entre as duas funcions de perda.

Por convencion, a clase que se refire ao fondo da imaxe denétase por u = 0. Ademais, para as rexions
de interese que se corresponden ao fondo da imaxe, non hai unha nocién de cadros delimitadores e,
polo tanto, a funcién de perda L;,. é ignorada neses casos.

Non presentamos aqui ningin exemplo de aplicacion de Fast R-CNN que si se vera na Seccién 3.4.5.
Mais detalles sobre o adestramento desta rede poden consultarse en Girshick (2015) [11] se ben nos
non afondaremos mais nisto pasando a falar dunha mellora de Fast R-CNN: o Faster R-CNN.

3.4.3. Faster R-CNN

Como acabamos de ver, as redes neuronais para a detecciéon de obxectos dependen en gran medida dos
algoritmos de propostas de rexions, como o de busca selectiva no caso de Fast R-CNN. Ademais, no
caso de Fast R-CNN, a precision do mesmo depende en gran medida das rexions de interese obtidas.
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Intentando mellorar estas debilidades, xurdiu o Faster R-CNN o cal non s6 mellora os resultados
obtidos con Fast R-CNN sen6n que tamén reduce considerablemente o tempo preciso para adestrar a
rede neuronal, de ai o nome de Faster R-CNN pois, en inglés, “faster” significa “méis rapido”.

O Faster R-CNN consiste en realizar unha pequena modificaciéon a Fast R-CNN, a cal consiste en
cambiar o proceso de proposta de rexions de interese. Asi, notemos que Fast R-CNN non realizaba
ningunha predicion dos cadros delimitadores, exceptuando os refinamentos que xa comentamos. Pois
ben, a novidade de Faster R-CNN é que introduce unha rede de proposta de rexions de interese ( Region
Proposal Network), 4 cal nos referiremos por RNP.

Esta, toma como entrada unha imaxe de calquera tamano e produce como saida un conxunto de cadros
delimitadores, onde cada un deles leva asociada unha puntuaciéon de obxecto. Esta puntuacién non é
outra cousa que a probabilidade de pertenza ben ao conxunto de clases considerado ou ben ao fondo
da imaxe.

A RPN é construida xusto antes das capas convolucionais da rede que se emprega para a deteccion
en Fast R-CNN. Para isto, o que se fai é engadir varias capas convolucionais que son adestradas para
calcular, simultaneamente, tanto os cadros delimitadores como as puntuaciéon para cada clase. Para
obter estes célculos emprégase un método cunha fiestra corrediza (sliding window), a cal vai tomando
cada unha das partes da imaxe e vai creando diferentes cadros delimitadores, de forma que o cunxunto
deles contena toda a informacién relativa 4 imaxe. Con estes cadros, exemplos dos cales podemos
atopar na Figura 3.23%3, constriiese a proposta de rexiéon de xeito automatizado que logo se pasara &
rede neuronal de deteccion, a cal é exactamente igual 4 que se describiu en Fast-RCNN.

Figura 3.23: Exemplo de saidas obtidas empregando RPN.

Unha vez visto isto, xorde unha nova pregunta: como podemos unificar a RNP coa rede especifica para
realizar a deteccién, que é a mesma que se empregaba en Fast-RCNN?

Para realizar a unificaciéon destas redes nunha tnica, &mbalas ddas comparten un con conxunto de
capas convolucionais con mecanismos de atencién, de forma que as componentes da RPN dinlle &
rede de deteccion cara onde mirar. Mais informacion sobre como se realiza a unificacién asi como o
adestramento que se realiza en Faster R-CNN pode consultarse en Ren et al (2016) [33].

3.4.4. Avances: deteccion de obxectos en tempo real

A deteccion de imaxes segue a ser un dos campos mais estudados a dia de hoxe dentro da TA. Un dos
ultimos avances vén da man de YOLO: Deteccién de obxectos en tempo real. Este modelo, cuxa tultima
version acaba de sair, permite realizar a deteccion de obxectos en tempo real.

YOLO presenta un enfoque moi distinto aos que mencionamos ata o de agora, se ben moi sinxelo, pois
tratase dunha tnica rede convolucional, a cal, tras procesar a imaxe que se lle pasa como entrada,
realiza a sta clasificacion na clase correspondente. YOLO (You Only Look Once) recibe este nome

23Tomada de Ren et al (2016) [33].
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porque outras das stuas peculiaridades é que se ben nos métodos anteriores habia que realizar varias
iteracions aqui a imaxe procésase unha soa vez obtendo directamente a probabilidade de pertenza a
unha determinada clase, pode consultarse mais literatura en Redmon et al (2016) [32].

3.5. Exemplo practico

Tras ver ambas as duas arquitecturas, ponamos un exemplo practico e de xoguete, tomado de Kranen
et al (2017) [21], para ver os resultados que se obterian con Fast R-CNN. Para isto, empregaremos como
conxunto de datos un conxunto de 25 imaxes dunha neveira de tamafo 850 x 850 pixeles, referirémonos
a este conxunto de datos como Grocery.

Nestas imaxes, algunhas das cales poden verse na Figura 3.24, poden verse diferentes alimentos e
bebidas no interior dunha neveira: cogombros envinagrados, zume, cartons de leite, un bote de salsa
de tomate, cebola, tabasco, pemento, tomate, aguacate, auga, laranxas, unha botella de champana,
mostaza, unha caixa de ovos, manteiga e iogur. Polo tanto, o problema consistird en identificar os
obxectos presentes nestas imaxes e clasificalos nunha das 16 clases que vimos de ver.

Figura 3.24: Exemplos do conxunto de datos Grocery.

Para a implementacion deste método empregouse a linguaxe de programacion de Python facendo
uso dunha das librerfas mais empregadas no que respecta a aprendizaxe profunda, CNTK (Microsoft
Cognitive Toolkit), empregando como guia o material dispoiiible en Kranen et al (2017) [21].

En primeiro lugar, dividimos o noso conxunto en diias mostras: a de adestramento, formada por un
75 % das imaxes, e a de validacién, formado polo 25 % restante.

Para este exemplo consideramos 200 propostas de rexion de interese, establecendo o limiar para a
superposiciéon en 0.5. Notemos que canto mais baixo sexa esta limiar, maior serd o nimero de cadros
delimitadores propostos. Ademais, o nimero maximo de rexions de interese asociadas ao fondo da imaxe
foi fixado a 50. Estas Rol foron calculadas na primeira das iteraciéns empregando a implementacion
de busca selectiva do paquete d1ib, eliminando aquelas rexiéons cunha area inferior a 9 pixeles.

Unha vez xeradas as rexions de interese, e antes de comezar o adestramento, normalizamos as imaxes
de entrada, restando para iso en cada dimensiéon unha constante que foi fixada a 114. O obxectivo
desta normalizacion é evitar que as correccions realizadas pola taxa de aprendizaxe en cada unha das
dimensions sexan desproporcionais.

Unha vez feita a normalizacion, comezamos o adestramento do noso modelo sobre a mostra reservada
para tal fin. Para o adestramento empregamos como arquitectura base a rede AlexNet coas modifica-
cidns pertinentes que xa comentamos na Seccion 3.4.2. Durante o mesmo, as capas convolucionais de
AlexNet foron adestradas se ben poderian ter quedado fixas. Fixar os pesos das capas convolucionais
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quere dicir que os pesos son tomados do modelo base preadestrado e non son modificados durante o
adestramento. Vexamos algtns dos parametros empregados durante o mesmo:

= Taxa de aprendizaxe: a taxa de aprendizaxe foi inicializada a un valor grande, 0.001, e foi dimi-
nuindo por un factor de 10 sendo o valor méis pequeno empregado 0.00001.

= momentum : o momentum foi fixado a 0.9.
= Regularizacion: para a regularizaciéon empregouse a regularizacion Lo fixando A = 0.0005

= Epocas e tamano de minibatch: para o adestramento empregaronse un total de 20 épocas e un
tamano de minibatch igual a 4, debido ao reducido volume de datos dos que dispomos.

Unha vez finalizado o adestramento do modelo, o cal se realizou empregando o algoritmo de propagacion

cara atras xunto co descenso de gradiente estocastico, procedeuse & avaliacion do mesmo sobre o
conxunto de validacion.

A calidade deste pode ser medida empregando diferentes criterios como a precision, recall, accuracy,
ROC, etc. Unha meétrica comunmente empregada no reconecemento de obxectos é a medicion da
precision media (AP) obtida para cada unha das clases. A media da precision media (mAP), valga a
redundancia, é calculada facendo a media da AP de todalas clases, a cal se define como a precision
media nun conxunto de once niveis igualmente espaciados [0,0.1, ..., 1]:

1
AP = ﬁ : Z pinterp(r)

re{0,0.1,...,1}

con
pinterp("") = 1m )ip(r)

T
onde p(7) é a precision medida en 7.

Os resultados obtidos tras adestrar con 200 rexions de interese o conxunto de datos Grocery empregando
a arquitectura de AlexNet como modelo base, aparecen recollidos na Téboa 3.1 que se achega a
continuacion.

Vemos nesta taboa (ver Taboa 3.1) que o noso modelo parece a estar a detectar e clasificar correc-
tamente os obxectos atopados para todas as clases. De feito, para a maioria das clases obtivose unha
clasificacion perfecta, AP igual a 1. As peores clasificacions obtivéronse para a clase do bote de salsa
de tomate, para a cal obtivemos unha clasificacion correcta do 66.67 %, e para a clase da auga, cuxa

clasificacién correcta ¢ do 50 %, o que fixo que a clasificacién correcta fose, finalmente, do 94.79 %
(mAP).

Notemos ademais que, se ben s6 se realizou o exemplo practico para Fast R-CNN, polo argumentado
anteriormente, e debido a que a diferenza entre ambos modelos radica na forma de obter as propostas de
rexions de interese, caberia esperar uns resultados moi parecidos con Faster R-CNN se ben a execucion
deste seria maéis rapida.
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Clase AP
Cogombros envinagrados | 1.0000
Manteiga 1.0000
Togur 1.0000
Caixa de ovos 1.0000
Mostaza 1.0000
Champana, 1.0000
Laranxa 1.0000
Auga 0.5000
Aguacate 1.0000
Tomate 1.0000
Pemento 1.0000
Tabasco 1.0000
Cebola 1.0000
Leite 1.0000
Bote de salsa de tomate | 0.6667
Zume 1.0000

Cadro 3.1: Precision media (AP) para as diferentes clases do conxunto de datos Grocery.



Capitulo 4

Aplicacién a imaxes mamograficas

“Rather than thinking in terms of human vs.
machine, we want to focus on how human gifts
such as creativity, empathy, emotion, physicality
and insight can be mized with powerful Al
computation [...] to help move society forward.”

Satya Nadella en «Hit Refresh».

Neste capitulo imos darlle aplicaciéon aos conecementos que vimos de ver nos dous capitulos anteriores.
Para isto, centrarémonos na andlise de imaxes mamograficas co fin de axudar na anélise clinica do
cancro de mama mediante a clasificacion das mamas en funcién da stia composicion e mediante a
avaliaciéon de riscos.

Para ver como a aprendizaxe profunda pode ser de utilidade & hora de analizar imaxes mamograficas
comezaremos cunha breve secciéon de motivacion. Na segunda seccion, exponeremos algins dos traballos
existente sobre o tema asi como as debilidades dos mesmos. Na terceira secciéon exponemos o obxectivo
que pretendemos conseguir n6s mediante a analise das mamografias xunto cos problemas aos que nos
afrontamos. E, xa finalmente, presentamos unha secciéon de traballo futuro para asentar as guias a
seguir unha vez os problemas comentados na seccién anterior sexan resoltos.

4.1. Motivacidon

Os avances recentes que vimos de ver no marco da aprendizaxe profunda para a deteccion de obxectos
en imaxes causou un grande interese pola stia aplicaciéon en imaxes médicas como son as imaxes
mamograficas, técnica empregada na deteccion do cancro de mama.

O cancro de mama é o tipo de cancro méais comin nas mulleres e o segundo tipo de cancro mais comin
de todos, sendo unha das principais causas de morte das mulleres a nivel global. Deste xeito, no ano
2012 diagnosticdronse aproximadamente un total de 1.7 milléns de novos casos no mundo segundo o
World Cancer Research Fund International (2012) [44]. Estimase tamén que preto de 232 mil mulleres
foron diagnosticadas con cancro de mama nos Estados Unidos de América no ano 2015 e, ao redor de 40
mil, morreron debido a esta enfermidade. Espérase que estes numeros segan a medrar, esperando que as
diagnoses de calquera tipo de cancro aumenten dos 14 millons rexistrados en 2012 a aproximadamente
20 milléns nas proximas dtas décadas, como pode consultarse en International Agency for Cancer
Research (2014) [17].

61
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Pese a estes alarmantes ntimeros, as probabilidades de curaciéon do cancro en estados iniciais son
practicamente do 100 %. De feito, grazas & realizaciéon de campanas de diagnostico temperan para a
deteccién de cancro de mama, a mortalidade viuse reducida de forma significativa, polo menos cando
se realizan no grupo de maior incidencia: mulleres de mais de 50 anos.

As imaxes mamograficas, son un método de xeracién de imaxe empregando raios X que se emprega
para examinar os senos das pacientes. A pesares de que estas imaxes axudan a reducir en gran medida
a mortalidade de cancro de mama son tamén as causantes dun tema de intenso debate polos danos
que leva asociados a exposicion 4 radiacion. Ademais destes danos, atopase outros como pode ser
a ansiedade que pode carretar un diagnoéstico positivo ou o temor a que o sexa, asi como os falsos

positivos.

Entre 0 10 e 0 15 % de mamografias non serven por si soas para descartar a presenza, ou non, do cancro
o que fai necesaria a realizacion de entre 3.3 e 4.5 % exames médicos adicionais como se pode ver en
Tosteson et al (2014) [41]. Asi, a gran maioria das mulleres tefien que someterse a ditos exames que,
en moitas ocasions, incliilen novas mamografias ou técnicas de ultrasons para aclaraciéon. Finalmente,
a maioria destes exames resultan desvelar un seno normal.

Na practica, obter un diagnostico baseandose soamente na mamografia é moi dificil polo que, en moitos
casos, antes de que un doutor poida facer unha diagnose requirese a realizacion dunha biopsia. Esta é
unha operacion cirarxica e, como tal, leva riscos asociados como poden ser dores cronicas e infeccions.
Ademais, obter cita para unha biopsia e esperar polos resultados do laboratorio pode levar un tempo
ata que se realiza a diagnose, o que pode darlle ao cancro tempo suficiente para ter efectos irreversibles
na satide da paciente.

Vexamos algunhas cifras relacionadas coa biopsia. Deste xeito, entre un 1% e un 2% das pacientes
que tefien unha mamografia anormal tenen que realizar unha biopsia e, entre aquelas que a realizan,
tan s6 un 20-40 % resultan nun diagnostico de cancro, Kopans D (2015) [23].

Asi e todo, pese aos riscos asociados, as mamografias son unhas das técnicas mais efectivas capaces de
detectar lesions nas etapas mais iniciais da enfermidade o que reduce a mortalidade ata un 30 %, pode
consultarse mais literatura en Duffy et al (2002) [6] e Jernal et al (2009) [18]. Estas técnicas poden
detectar lesions na mama ata dous anos antes de que sexan palpables e antes de que tenan invadido
os nodos linfaticos ou se tefian expandido a outros 6rganos. Cando o tumor se detecta nestas etapas
iniciais é posible aplicar un tratamento menos agresivo e invasivo deixando unha menor secuela tanto
fisica como psicoloxica na paciente.

Todo isto, xunto cos custos asociados as distintas probas, danos unha visiéon do porqué a aprendizaxe
profunda, especialmente a deteccién de obxectos, pode ser unha gran aliada para axilizar o proceso
de diagnostico. E por isto que ao longo deste capitulo falaremos da viabilidade destas técnicas para
axudar na analise clinica do cancro de mama mediante a clasificacion das mesmas en funcion da sua
composicion e mediante a avaliacién de riscos.

4.2. Traballos relacionados

A maijoria dos traballos analizados empregan un conxunto de datos moi limitados como poden consul-
tarse en Zhou et al (2016) [45], Geras et al (2017) [9] e Ribli et al (2018) [34]. Sendo un dos conxuntos
mais frecuentes o conxunto de datos mini-MIAS: formado por 322 imaxes as cales foron reducidas a
un tamano de 1024 x 1024. Isto non s6 constittie un conxunto de datos limitados sobre o cal adestrar
e validar os nosos modelos sen6én que tamén é bastante inconsistente no que respecta & variabilidade.

A informacion aportada polo conxunto de datos pode resultar vital para incrementar tanto a (accuracy)
como a (recall) do modelo, pero, ao mesmo tempo poden aumentar exponencialmente os tempos
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necesarios para realizar o adestramento. Isto constitiie outra oportunidade para probar a eficacia do
noso modelo, pois a maioria dos traballos analizados implementaron os célculos en servidores dun
inico nodo sen o soporte de procesado da GPU, se ben aqueles que si empregaron este tipo de soporte
obtiveron unha maior rapidez no adestramento, como pode consultarse en Zhou (2016) [45]. Aproveitar
as maquinas virtuais habilitadas para GPU en Azure é unha forma poderosa, 4 vez que econémica, de
xerar novas oportunidades para a analise clinica de imaxes dixitais.

Ademais das plataformas de hardware e os marcos computacionais para o modelado de rede, tamén
se observou que, salvo un (ver Ribli et al (2018) [34]), ningtn dos métodos publicados ata o de agora
empregaba Fast R-CNN, nin calquera das stias variantes, o cal pode axudar de xeito masivo coa
reducion dos tempos de adestramento asi como para aumentar a precision do noso modelo. Ademais, o
conxunto de datos 4 nosa disposicion, préximo a 1 millén, constitie un mellor conxunto de datos que
o empregado en Ribli (2018) [34] polo que se espera a obtenciéon de mellores resultados.

4.3. Obxectivo

As mamograffas son clasificadas de acordo ao BI-RADS (do inglés Breast Image Reporting and Data
System), unha clasificacion desenrolada en 1993 para estandarizar os informes de mamografia co fin de
minimizar o risco de interpretacion dos mesmos e facilitar a comparacion dos resultados para futuros
estudos clinicos. Esta clasificacion octipase de clasificar a mama segundo a composiciéon da mesma e
segundo a anomalia que presenta, mais informacion sobre esta clasificacion pode consularse en Eberl
et al (2006) [7].

Actualmente, o sistema de deteccion asistida por computadora (DAC) é empregado principalmente
en deteccion de carcinoma de mama como unha ferramenta de traballo para a deteccion de lesions
mamarias. Sen embargo, a pesar da sia utilidade, non é capaz de asignar un grado de sospeita. Isto
conleva que a posibilidade de realizar un diagnostico de falsos positivos sega a estar presente.

Aproveitamos isto para introducir os estatisticos mais relevantes para o problema en cuestion. Asi,
cando se esta avaliar o modelo en conxuntos de datos tan sensibles, a puntuacion de (recall) é mais
importante que a precision. Isto é obvio posto que o principal obxectivo do clasificador é identificar
anormalidades malignas. Dende unha perspectiva estatistica isto significaria que estamos centrados en
minimizar o namero de falsos negativos. Dende o punto de vista médico, diagnosticar de forma errada
un caso negativo tradtcese no tipo de diagnose que pode conlevar & morte do paciente.

Por unha banda, o que pretendemos conseguir coa anélise de mamografias é a clasificaciéon das mamas
segundo a sta densidade para identificar de forma obxectiva aquelas pacientes que puideran precisar
unha proba de ultrasén como parte complementaria da mamografia. Por outra banda, introducindo a
descricion de BI-RADS seria posible non so detectar a patoloxia, pero ademais, dependendo de que foi
detectado, asignar unha categoria de risco, o que representaria un paso mais ald na diagnose realizada
actualmente polo DAC.

Ademais, un experto no campo pode clasificar axeitadamente unha mamografia en, aproximadamente,
15 minutos. Polo tanto, un sistema automatizado que puidese realizar unha clasificacién inicial podera
ser de axuda tanto & hora de minimizar os tempos como os potenciais erros que se puidesen cometer.

Deste xeito, o obxectivo ao que nos enfrontamos é ver como os avances na aprendizaxe profunda que
vimos de ver abren novas vias para a diagnose do cancro de mama mediante a extracciéon da seguinte
informacion a partir da mamografia:

= Composicion do tecido da mama. A saida do sistema sera a clasificacion nunha das seguintes
composiciéns, ver Mandelson et al (2000) [28]:
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e As mamas son completamente graxas
e As mamas presenta areas dispersas de densidade fibro glandular
e As mamas son densas de forma heteroxénea

e As mamas son extremadamente densas

= Avaliacion de riscos. A saida sera a clasificacion nun dos seguintes niveis de risco.
0 Incompleto
1 Negativo
2 Benigno
3 Probablemente benigno
4 Sospeitoso
5 Probablemente maligna

6 Biopsia conecida, probada maligna.

Para adestrar as nosas redes e realizar a clasificacién que acabamos de ver, precisamos dispor dun
conxunto de imaxes mamograficas amplo onde en cada mamografia apareza localizada e clasificada
segundo o grao de confianza cada unha das anomalias presentes na mamografia. Estas anomalias
clasificaranse de acordo coa seguinte lista:

= Calcificacién
= Masas circunscritas ben definidas
= Masa espiculada
= Qutras masas con tecido enfermo
= Distorsiéon arquitectonica
= Asimetria
= Normal
Pola lei de proteccion de datos, non é posible facer publicas as imaxes do noso conxunto de datos. Se

ben si presentamos, para facernos a idea de como son estas imaxes, aquelas pertencentes ao conxunto
de datos publico mini Mias (ver Suckling et al (1994) [40]).

Asi, na Figura 4.1 podemos ver as mamografias correspondentes 4s duas mamas dunha paciente.
Ditas mamas son de composicién graxa e dmbalas diias presentan masas circunscritas benignas. Do
mesmo xeito, na Figura 4.2 amdsanse as mamografias correspondentes a mamas de composiciéon graxa,
detectdndose na correspondente & mama dereita masas circunscritas ben definidas malignas.

A localizaciéon destas anomalias vén especificada no conxunto de datos mediante as coordenadas do
centro e o radio do circulo que circunscribe 4 mesma. Asi, por exemplo, na Figura 4.1 (esquerda) a
anomalia estaria circunscrita por un circulo que ten como centro as coordenadas (535, 425) e un radio
de 33 pixeles.

Como vimos na seccién de traballos relacionados, traballar en conxuntos de datos moi limitados non
proporciona tan bos resultados como nos gustaria. Nun primeiro lugar, isto non suponia un problema
para noés, pois disponfamos dun conxunto balanceado de imaxes de dimensiéns 5000 x 4000 x 16 bits
de profundidade, o cal constitie un conxunto de datos de alto valor.
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Figura 4.1: Mamografias da mama esquerda (esquerda) e dereita (dereita) dunha paciente con areas dis-
persas de densidade fibro glandular. Anomalia: Masas circunscritas ben definidas (benigna), presentes
tanto na mama esquerda como dereita.

Figura 4.2: Mamografias da mama esquerda (esquerda) e dereita (dereita) dunha paciente de composi-
ciéon graxa. Anomalia: a mama esquerda non presenta ningunha anomalia mentres que a mama dereita
presenta masas circunscritas ben definidas (malignas).
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Sen embargo, 4 hora de realizar unha primeira analise dos datos, vimos que as imaxes non estaban eti-
quetadas, isto é, as anomalias non estaban correctamente clasificadas e localizadas o que imposibilitou
completamente a realizacién do proxecto, que tivo que ser pausado ata que un equipo de expertos no
dmbito do cancro da mama realice este etiquetado.

Isto sirvenos para darnos conta de que no mundo real os datos non son de xoguete e que problemas
como este poden xurdir, facendo que tenamos que deternos por completo ata que sexan arranxados.
De toédolos xeitos, engadese a continuaciéon unha seccién sobre o traballo futuro a realizar unha vez
tenamos o conxunto de datos propiamente etiquetado.

4.4. Traballo Futuro

Nesta seccién imos ver como procederiamos para acadar o obxectivo exposto unha vez tivésemos o
conxunto de datos preciso para tal fin. Vexamos entén os pasos a seguir. Asi, o enfoque suxerido baséase,
como xa dixemos, na aprendizaxe profunda encadeando os modelos que enumeramos a continuacion.

En primeiro lugar, empregaremos redes convolucionais como AlexNet ou VGG para realizar a cla-
sificacion da mamografia segundo a vista que represente, a cal pode ser craneo-caudal ou oblicua
mediolateral. Seguidamente, empregaremos de novo redes convolucionais para facilitar a comprension
da composiciéon do tecido da mama (graxo, denso...). En terceiro lugar, empregaremos unha rede
Faster-RCNN tanto para a localizacién da area especifica onde se atopan as diferentes anormalidades
como para a sta clasificacién. Para comprender mellor esta parte presentamos a Figura 4.3! onde
podemos ver unha esquematizacion da parte correspondente a Faster R-CNN. Asi, vemos que a imaxe
é procesada a través das redes convolucionais e distintas rexiéns de interese son propostas, estas seran
empregadas seguidamente para realizar a clasificaciéon, emitindo como saida a imaxe de entrada coa
anormalidade circunscrita nun cadro delimitador e a sta clasificaciéon. Finalmente, empregaremos un
clasificador denso para xerar a clasificacion BI-RADS a partir dos datos extraidos nos pasos anteriores.

Region

""" - proposal Output
network

. ;

Region : : Dense
pooling : - layers

Convolutional
Input layers

Malignant
{b Benign

Normal

Figura 4.3: Esquema do modelo Faster R-CNN para aplicacién a mamografias.?

Co obxectivo de acelerar o proceso de adestramento engadiremos un autoencoder como paso inicial
do proceso para lograr unha reducién de dimensionalidade significativa. Este autoencoder debera ser
probado axeitadamente xa que, noutro caso, poderia xerar unha perda significativa de informacion
durante o proceso de comprension.

Durante o adestramento do modelo engadirase tanto ruido como transformaciéns ao conxunto de
adestramento para axudar a reducir o sobreaxuste dos datos que poida producirse ao traballar coas
mesmas imaxes dixitais en todo o conxunto de datos.

1Tomada de Ribli (2018) [34].
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Estes modelos seran implementados e adestrados empregando a libraria CNTK de Python nun entorno
de Microsoft Azure que conte con miltiples nodos e GPUs. Con isto, preténdese aproveitar o enorme
repositorio de imaxes disponibles para adestrar os modelos nun periodo de tempo razoable e sen a
necesidade de aprovisionamento dunha potencia de calculo masiva que non se teria empregado unha
vez que o adestramento tivese rematado.
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Capitulo 5

Conclusions

Ao longo deste traballo fixémonos eco do interese que esta suscitar a Intelixencia Artificial dende estes
iltimos anos, tanto no mundo industrial como na comunidade investigadora, centrandonos especial-
mente no campo da aprendizaxe profunda.

Para isto, fixemos unha revision da literatura existente, dando, en primeiro lugar, unha breve introdu-
cion historica na cal se explicou a evolucion que foi sufrindo este campo. En segundo lugar, explicamos
os conceptos basicos e fundamentais das redes neuronais, imprescindibles para a comprension do tema.
Seguidamente, presentamos as redes neuronais convolucionais, un tipo de redes amplamente emprega-
das para a anélise de imaxes e vimos tres das arquitecturas mais empregadas: R-CNN, Fast R-CNN e
Faster R-CNN. Finalmente, vimos unha das aplicaciéns da analise de imaxes, a deteccion e clasificacion
de obxectos, a cal foi aplicada 4 analise de imaxes mamograficas.

Este exemplo, se ben non nos permitiu pofier en préctica os conecementos adquiridos pola falta dun
conxunto de datos que puidese ser empregado, si nos permitiu ver algin dos problemas cos que nos
podemos atopar cando nos enfrontamos a un experimento real. Por tltimo, comentar que, grazas a
este exemplo, tamén puidemos comprobar en primeira persoa o activa que esté a area da aprendizaxe
profunda posto que, se ben nun principio, 4 hora de facer a proposta de proxecto, non se atopara
ningin outro método que empregara Faster R-CNN para analise de imaxes mamograficas, a data de
marzo de 2018 este xa se tina implementado.

Para concluir, gustariame incluir tamén neste apartado final as conclusions obtidas tras a realiza-
cion das practicas en Plain Concepts, por ser esta a mina primeira experiencia laboral no ambito da
Estatistica. Asi pois, considero que as practicas foron de grande utilidade para facerme medrar tan-
to profesional como persoalmente, ao terme que enfrontar a distintos retos completamente novos para
min, os cales me permitiron poner en préactica moitos dos coniecementos adquiridos ao longo do master.
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