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Conteudo

— Unsupervised Learning
— Autoencoder (AE)

— Convolutional AE

— Regularization: Sparse
- Denoising AE

- Stacked AE

- Contractive AE
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Aprendizagem nao supervisionada

e

Dados: X (sem rotulos!)

e
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Objetivo: aprender a L
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estrutura dos dados T e
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(aprender correlacao o
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PCA - Analise dos Componentes Principais

- Abordagem estatistica
para compressao de
dados e visualizacao

- Karl Pearson (1901)

- Limitacao: componentes
lineares.




Redes autocodificadoras
(autoencoders)

» Podem aprender a estrutura do conjunto de
dados de forma nao supervisionada

- Aprendizado de representacoes mais concisas

- Caracteristicas identificadas sao uteis para uso
posterior em aprendizagem supervisionada




Transformacoes realizadas

e Transformacoes sao aplicadas na entrada

de acordo com dois tipos de funcoes.
- Funcao de extracao de caracteristicas (encoder)
mapeia o conjunto de treinamento para uma

representacao latente. D ¥
h:IRY—=1R

- Funcao de reconstrucao (decoder) mapeia a
representacao produzida por h de volta para o

espaco original.
r:RY - RP




Autoencoder Tradicional




Autoencoder Tradicional (AE)

Diferente de PCA, temos X —>
nao-linearidade "

Xy —>
E mostrado que um AE % —>
sem funcoes de ativacao - hy (%)
produz capacidade T
semelhante a PCA s

Xg —>

Layer L, Layer L,



ldeia Simples

X

- Given data . (no labels) we would like
to learn the functions  (encoder) and ,
(decoder) where:

J(x)=s(wx+b)=z

AL L LR LR AR R RN RN Nyl

: (~ is some latent

: representation or

: code and : is a non-
o linearity such as the

Iy Y RN N R RRRRRRRLEL L L L

(N N N N N RN LR L))

where , is an approximation of (- is s
the identity function.
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* Input values are normalized

||
‘ O n VO I u t I O n a I A E * All of the conv layers activation functions are relu except for the
last conv which is sigm

Output
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Tretnamento

o Autoencoder é treinado para reproduzir na
sua saida a propria entrada.

Objetivo do treinamento é definir
parametros em h e r tal que o erro de
reconstrucao seja minimizado.

Pode ser treinada usando backprop, SGD
Substituindo valores-alvo pela propria entrada x.

L(X)=Y £(x,r(h(x")))
(eX




Subcompletos x Sobrecompletos
(Undercomplete vs Overcomplete)

Representacao latente em uma
autocodificadora tem dimensao K:

K < D =2 undercomplete autoencoder;
K > D = overcomplete autoencoder.

A escolha de K determina

Quantidade de unidades da camada
intermediaria central

Tipo de informacao a autocodificadora pode
aprender da distribuicao de entrada.




Undercomplete AE VS Overcomplete AE

Subcompleto - Sobrecompleto -
Undercomplete Overcomplete
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Subcompleto AE

« Camada escondida é

Subcompleta se menor queade % [ 01010101010 J
r

entrada
dComprime a entrada
dComprime bem apenas para

conjunto de treinamento f(x) [ O O O]

« NOs escondidos formam
Boas caracteristicas para
distribuicao de |
treinamento x [ ]
Ruins para outras O O O O O O
entradas

w




Caso K < D (bottleneck)

» Objetivo: aprender representacao
compacta do conjunto de dados

» Exemplo:

> Considere um conjunto de dados de
treinamento T exemplos. Em cada exemplo, o
esquema de codificacao € de um bit por
estado.

- Autocodificadora deveria codificar os
exemplos por meio de uma codificacao

binaria, com log, T bits por exemplo. -
one-hot encoding
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Caso K < D (bottleneck)
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Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks (Science,



Caso K > D

Objetivo: encontrar caracteristicas da
entrada para posteriormente serem
apresentadas a um classificador linear
(SVM, k=NN, etc).

Problema potencial no treinamento:
autocodificadora apenas copia os D bits da
entrada para D unidades na camada
central.

aprende a funcao identidade (i.e., f(x) = x).
deixando de usar K-D unidades nessa camada.




Subrecompleto AE

« Camada escondida é

:czllzreer?;:::jgleta se maior que = [ O O O O O O J
“,4/

3 Sem compressao na
camada intermediaria.

A Each hidden unit could
copy a different input

component. 42 [ O O O OO O O O ]

Adicionar dimensoes é util para
treinar um classificador linear. w
Um codigo em dimensao maior ajuda
a modelar distribuicoes mais

complexas - [ O O OO O O J

- Nao ha garantias que unidades
intermediarias consigam extrair boas
caracteristicas




Simples interpolacao no
espaco latente - keras




Simples interpolacao no
espaco latente - keras
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Simples interpolacao no
espaco latente - keras
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Convolutional AE - Keras
example results
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Autoencoder com filtragem de
ruido

* (denoising autoencoder)

 |ldeia basica: representacao aprendida seja
robusta a ruidos nos dados de entrada.

» Aplicar processo probabilistico em cada exemplo

de treinamento x antes de apresenta-lo a rede.
» Alternativas

a) com probabilidade p, atribuir zero a cada
componente de X.

b) perturbar cada componente de x por meio de um
ruido gaussiano aditivo.

Representation Learning - A Review and New Perspectives (2013)



Autoencoder com filtragem de ruido

(denoising autoencoder)
25

Corrupted input \

Corrupted input
N
/ Xk \y
\ original /
\inpui/

2] /]eldl/]7]als]7

Representation Learning - A Review and New Perspectives (2013)




Denoising Autoencoders

- Caodificar a entrada sem “copiar” a funcao identidade
- Desfazer o efeito do processo estocastico de
corrupcao aplicado na entrada.

Modelo mais robusto a ruidos

Decoder ﬁ

Entrada Representacao no Entrada
ruidosa espaco latente de-ruidosa




Denoising Autoencoders

« Reconstruction » computed from x [ O O O O O O ]

the corrupted input .. H
%

« Loss function compares - f(x)
reconstruction with the noiseless

X

% The autoencoder cannot fully trust [ O O O OO O O O J

each feature of . independently so it
must learn the correlations of .'s o
features.

¢ Based on those relations we can

predict a more ‘not prune to changes - [ @ O O@ O @ J

model.

Noise Process
» We are forcing the hidden layer to & Q px|x)
learn a generalized structure of the

dat - [0O00000 |




Denoising Autoencoders

Caso de uso:
- Extrair representacoes robustas para um classificador

Entrada  Representagao no e
ruidosa espaco latente




Processo - Denoising Autoencoders

Taken some
input . Apply

. Noise




Processo Denoising Autoencoders

Encode And
Decode

m—)




Processo - Denoising Autoencoders

A -




Processo - Denoising Autoencoders

x Compare x

—




Processo - Denoising Autoencoders

Corrupted input \

Corrupted input

\

\ original
\ input »




Denoising convolutional AE -
keras

- 50 epochs.
- Noise factor 0.5
- 92% accuracy on validation set.
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Contractive autoencoders

" (000000 |

« Evitar caracteristicas Z
Indesejadas H

- Adicionar um termo de

regularizacao f2(x) a funcao [ O O O OO )00, ]

de perda para limitar as

representacdes na camada
escondida

(000000




Contractive autoencoders

« — |dea: extrair caracteristicas [ O O O O O O ]

que representam apenas Y
variacoes no conjunto de

treinamento. Ficar invarriante -
aquaiquer outras variacses | QOO 0000

- Pontos proximos entre si no
espaco de entrada devem

manter essa propriedade no : [ O O OO O O ]

espaco latente




Autoencoder contrativa

(contractive autoencoder)

37

» Ideia basica: adicionar penalizacao a funcao
de perda para penalizar representacoes
indesejadas.

d
- Z e logzg+ (1 —=xi)log(1 —z¢)] +

dh(x)

X

H 7Y, H2<_|— penalizacdo

“mantenha boas
representacoes”

“descarte todas as
representacoes”

“mantenha apenas
boas representacdes”

Contractive Auto-Encoders: Explicit Invariance during Feature Extraction




Contractive autoencoders

Encoder ndao deve ser sensivel a
essa variacao (ndo esta no
conjunto de treinamento)

Encoder deve ser sensivel a essa
variacao para criar uma boa
reconstrucao




Autoencoder esparso

(sparse autoenconder)
39

Objetivo: apenas pequena quantidade de
unidades da camada oculta seja ativada
para cada padrao de entrada.

Esparsidade pode ser obtida

Termos adicionais na funcao de perda durante o
treinamento

Forcar apenas as k unidades mais ativas e
tornando todas as demais unidades iguais a zero




Autoencoder esparso

(sparse autoenconder)
» Motivacao biologica: visual cortex (V1)

/
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m | - . | e
f 3
A 7

#1 [+ |#] || || o [+1], [+08 [+08 il BEEEST
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Exemplo: imagens de 28x28 pixels
podem ser representadas por uma
gtd. pequena de codigos a partir de
uma base.
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Aplicacoes (l) - reducao de
dimensionalidade

PCA

e
-/

-+

OCoOoO~NODOTEWN —- O

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks (Science,

Autocodificadora
(2000-500-250-125
~2)

European Community
Interbank markets monetary/economic

Disasters and
accidents

Leading economic® .~ -';{'_;‘ }‘; “ Legal/judicial

indicators
¥
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Government
borrowings

‘ Coa N
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eamings S
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Aplicacoes (l) - reducao de
., dimensionalidade

Autocodificadora
(2000-500-250-125
_2)

European Community

Interbank markets monetary/economic
: A o
.t h

Disasters and
accidents

Leading economic® .~ -3
indicators ‘

Government

Accounts/ borrowings

eamings

Reducing the Dimensionality of Data with Neural Networks (Science,




Aplicacoes (ll) - aprendizado de

conceiltos

» 10M videos do YouTube
- 1 frame por video (200x200)
» A rede aprendeu conceitos

de face humana e de face
de gatos

Y

e trained a 9-layered locally connected sparse
autoencoder with pooling and local contrast
normalization on a dataset of 10 million images.

It was trained for 3 days
\ on a cluster of 1000
machines com prising

Le et al, Building high-level features using large-scale unsupervised learning, 2012

One laver

((é (:rr. (@ Number

<

t

Input to another layer above
(image with 8 channels)

Number of output
channels =8

D

of maps =8

&
Number of input
channels =3

Image Size = 200




ldeia em si é simples, yet powerfull!

Com restricoes colocadas na

rede (limitar # de neuronios ou

usar regularizacao) a rede pode
~descobrir a estrutura dos dados

‘Tenta capturar a
distribuicao dos dados
(especifica para cada

\conjunto de dados)




Stacked AE

Usar a qualidade de extracao de caracteristicas
do AE

Construir um classificador supervisionado
profundo

Beneficios: modelo ja é treinado de maneira
mais “smart”

Usar essa técnica supervisionada traz =~
conceitualmente um treinamento com mais

dados nao rotulados




Stacked AE (SAE)

Consiste de 2 etapas:

1. Treinar cada camada AE uma apos a
outra

2. Acoplar qualquer classificador no
final (MLP/ SVM / RBF / SGB)




Stacked AE

.




Stacked AE - treinamento

First Layer Training
(AE 1)

Zzi1l gt (@) ~x




Stacked AE - treinamento

Second Layer Training (AE 2)

@ zl2 ‘ zI1




Stacked AE - treinamento

Adicione um classificador




Qual autoencoder?

« Ambos denoising AE e contractive AE
funcionam bem!
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Exemplo AE

e https://cs.stanford.edu/people/
karpathy/convnetjs/demo/
autoencoder.html - By Andrej Karpathy




Contractive autoencoders

» Definitions and«<+eminders:
» — Frobenius norm (L2):  JJA|[LF =

» — Jacobian Matrix: /Hf(x) = df(x)/dx =
[0S (x)I1 /oxil & --&If(x)I1 /oxin
@: & & @If (x)dm /Oxil & --&If (x)m/Oxin |




Contractive autoencoders

» Our new loss function would be:
° LT (x)=L(x)+12(x)

O (x)lj JOxli )12

and where 1 controls the balance of our
reconstruction objective and the hidden layer
“flathess’.




Contractive autoencoders

o Our new loss function would be:
o LT* (x)=L(x)
+A2(x)

» L(x) - would be an encoder that
keeps good information (1—0)

» 2(x) - would be an encoder that

throws away all information (4—o0),

Combination
would be an

> encoder that

keeps only
good
information.




