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Resumen

En esta tesis se hace una revision bibliografica, implementacion y discusion de los algo-
ritmos recientes para la busqueda de prototipos y generacion de mapas de calor para enten-
der y explicar redes neuronales convolucionales, ademas se presentan los c6digos necesarios
para poderlos aplicar utilizando Python. También se discuten ventajas y desventajas de los
algoritmos presentados y una discusion acerca de la situacion actual del entendimiento e

interpretacion de una red neuronal.

Palabras Clave
Redes neuronales, Maquinas restringidas de Boltzmann, Propagacion de relevancia por

capas, Activacion maximizacion, Redes adversarias.
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Introduccion

Las redes neuronales surgen como un paradigma de programacion inspirado en el apren-
dizaje de los seres humanos. Si bien las personas podemos discernir con facilidad entre una
manzana y una pifia, resulta complicado explicar algoritmicamente como es que este pro-
ceso se lleva acabo en nuestro cerebro, de ahi que cuando queremos crear un programa de
computadora el cudl pueda discernir qué fruta se presenta en una imagen, no le saturemos de
condicionales sino que permitimos al programa “aprender” poco a poco con una amplia serie
de ejemplos hasta ser capaz de apreciar distintas caracteristicas en las imdgenes para poder

con ellas realizar la clasificaciéon de manera correcta.

El uso de redes neuronales ha tenido un crecimiento importante durante los tltimos afios
por su gran precision para la clasificacion de imdgenes y su féacil implementacién. Sin em-
bargo presentan un gran inconveniente, si bien tienen un gran desempefio al momento de
clasificar, el gran niimero de pardmetros que tienen hace que sean relegadas al uso de “cajas
negras”, puesto que no resultan facilmente interpretables. Actualmente se realiza un esfuerzo
por encontrar maneras de entender las redes neuronales (y otros tipos de clasifadores) para

poder aprender de ellas, modificarlas y ser consciente de algunas de sus limitaciones.

En las maneras de entender las redes neuronales que clasifican imagenes destaca la busque-
da de “prototipos” para las diferentes clases existentes, es decir buscar (o crear) imdgenes
consideradas representativas por la red para cada categoria, esto para que el especialista pue-
da entender cémo la red neuronal asigna elementos a una categoria especifica. Ademas de los

. ., . . . ~ 13 9
prototipos también existen herramientas disefiadas para poder generar “mapas de calor” para

entender qué partes de la imagen de entrada son las que estimulan a la red neuronal para ser



Indice general

asignada a una categoria en particular.

Las redes neuronales para la clasificacion de imagenes tienen distintas areas de aplicacion,
un drea que hace de vital importancia el poder identificar qué estd pasando es la que usa
imégenes como asistencia para el diagnostico de enfermedades dermatoldgicas, como en [5]
o en la deteccion de rostros como en [1].

Es importante que el médico especialista tome medidas para curar a su paciente, sin em-
bargo, si su diagndstico no coincide con el de la red neuronal es valioso que el médico tenga
la capacidad de vislumbrar por qué la red estd tomando esa decision y esto aprovecharlo pa-
ra generar un mejor diagnodstico. Otra ventaja de comprender mejor una red neuronal en la
dermatologia es que se puedan representar distintas patologias encontrando prototipos de las
categorias en la red neuronal, esto con la finalidad de que médicos en entrenamiento puedan
enfocarse en analizar detalles especificos y tengan ejemplos modelo.

Este trabajo es una monografia donde se exponen por medio de ejemplos el uso de algunas
técnicas creadas para la interpretacion y explicacion de redes neuronales y el c6digo necesario
para su implementacion, teniendo como eje central el articulo [14], el cual es un compendio
de algunos métodos para entender y explicar redes neuronales.

El primer capitulo es una breve introduccion a las redes neuronales, se presentan con-
ceptos bdsicos: la notacioén que se utilizard, algoritmos para su ajuste como lo es el descenso
estocdstico de gradiente y se ajusta la red con la que se realizaran los ejemplos de la tesis.

En el capitulo dos se exponen los algoritmos de interpretacion y explicacion de redes neu-
ronales, la idea es que el lector pueda entender el planteamiento de cada uno de los métodos.

El capitulo tres presenta ejemplos de los algoritmos expuestos en el capitulo 2 utilizando
la base de datos MNIST, ademaés se dan los cddigos necesarios para poder implementar los
algoritmos.

Por ultimo el capitulo cuatro corresponde a las conclusiones generadas de haber realizado

la investigacion y se hacen comparaciones entre los algoritmos.




Capitulo 1

Introduccion a redes neuronales para

clasificacion

En este capitulo se presentan conceptos basicos sobre redes neuronales, esto con la inten-
cion de que el texto sea autocontenido y que el lector tenga las bases necesarias para entender
los modelos desarrollados en esta tesis, para esto se exponen los algoritmos ascenso de gra-
diente y propagacion hacia atrds, también se define qué es una red neuronal, las limitaciones

que se presentan en su uso y como realizar el ajuste de una red neuronal.

1.1. Redes neuronales

Las redes neuronales computacionales (NN, por sus siglas en inglés) son una familia
de algoritmos inspirados en las redes neuronales bioldgicas. El paradigma de las NN, en
particular en el caso de los problemas de clasificacién con C' categorias, consiste en que dado
un vector de caracteristicas de dimension [, se defina una estructura de red que represente
una secuencia de transformaciones al vector de caracteristicas, hasta obtener un vector de
dimensién C' que represente la plausibilidad de pertenecer a cada categoria.

A diferencia de un programa clasico que ocuparia operaciones condicionales para discri-

minar entre categorias, las transformaciones aplicadas en una red neuronal no estin predefi-



1.1. Redes neuronales

nidas. En vez de eso se le permite a la red ir aprendiendo de forma auténoma, con el tinico
objetivo de minimizar una funcidn de costo que represente el error de prediccion. Mas adelan-
te aclararemos el concepto de qué significa que una red neuronal aprenda. En este momento
solo se pretende desarrollar la intuicion que hay detrds de este tipo de modelos.

La importancia de dejar atrds el paradigma del uso de condiciones, es que como seres
humanos tenemos una capacidad asombrosa para muchas tareas de clasificacion, por ejemplo,
distinguir entre dos frutas. Sin embargo no somos igual de buenos para dar la secuencia de
pasos que lleva a cabo nuestro cerebro para lograr ese objetivo, por lo cual seguramente
omitirfamos algunas condiciones, asi que resulta dificil implementarlo computacionalmente.
Por otra parte el ser humano es bueno mejorando a través de la experiencia y reajustando
los criterios de comparacion hasta poder realizar la clasificaciéon de manera precisa. Esta es
la idea que inspira las NN, que el programa pueda reajustar sus parametros hasta tener la
capacidad de realizar la distincién de forma adecuada.

Un problema para NN es si tenemos un vector de caracteristicas de dimension 3, y que-
remos saber si un individuo pertenece a una de dos posibles categorias. Para esto se propone

realizar una serie de transformaciones. En la figura 1.1 se da una breve estructura de una red

Entrada
Salida

Figura 1.1: Estructura bésica de una red neuronal.

Los vértices en verde representan las caracteristicas del vector de entrada, los vértices en
rojo representan los elementos del vector de salida, los de color azul representan los valores
que resultaron tras cada transformacién que no son parte del vector de salida. A cada vértice

se le denomina neurona y cada arista representa que el elemento de la izquierda interviene en

4



Capitulo 1. Introduccién a redes neuronales para clasificacion

el cdlculo del elemento de la derecha con una ponderacién w. Cada corte vertical de neuronas
se conoce como capa (layer), las que corresponden al color verde y rojo son las capas de
entrada y salida respectivamente, las capas azules son conocidas como capas ocultas, en el

caso del ejemplo se tienen dos capas ocultas.

Entrada
Salida

Figura 1.2: Notacion bésica de una red neuronal.

Siguiendo la notacién de [17], tenemos que aé representa el valor de la j —ésima neurona

enlacapai,y wﬁj es el peso de la neurona aé’l para el cdlculo de la neurona ag, esto se ilustra

en la imagen 1.2.

La relacion entre neuronas es la siguiente:
I _ I 1-1 gl
a; = 0;( E Way, +bj>, (1.1)
k

donde o; es la funcién de activacion, la cual permite dar diferentes estructuras a la ponde-
racion, las més habituales son: Identidad, ReLU, Softplus y Logistica. Las gréificas de estas
funciones puden verse en la imagen 1.3. Las funciones o; se fijan desde el inicio, de esta
manera se limita el espacio de funciones en las que la red se actualizara. Por ultimo bé es un

parametro de sesgo que también debera ser ajustado.
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1.1. Redes neuronales

Funcién
Identidad

==— |ogistica
== Relu

Softplus

2 1 0 1 2

Figura 1.3: Ejemplos de funciones de activacion.

Si dos capas forman un grafo bipartito completo, diremos que se tiene una capa com-
pletamente conectada, si esto no ocurre diremos que es una capa convolutiva. La red que se
presenta en 1.1 es muy simple, sin embargo cuenta con 32 pardmetros que debemos ajus-
tar. Es facil observar como el aumento en el nimero de neuronas hace que el nimero de
parametros a ajustar crezca rapidamente. Es claro que ain con una red simple el nimero de
parametros hacen que no sea claramente interpretable la red y es por esto que se requiere de
algoritmos computacionales para que sean entendidas.

Denotaremos por N (z) la funcién que toma el vector de caracteristicas y devuelve el
vector de salida que se utiliza para la clasificacion, es decir N(x) consiste en aplicar las

transformaciones de la red neuronal a un dato x, si tenemos un vector de entrada de dimension

6



Capitulo 1. Introduccién a redes neuronales para clasificacion

M y C categorfas, lo habitual es tener N(x) : RM — RC.

A manera de resumen debemos tener presente que los a}, conjen{l,..., M} sonnuestros
datos de entrada, mismos que estan fijos, el resto de a;'- con ¢ # 1 son escalares que quedan
en funcién de a}, b; y Wi;, siendo b; y W;; los pardmetros de la red neuronal que deben
ser ajustados, el objetivo es encontrar los pardmetros que permitan que /N (z) sea un buen
clasificador, en cierto sentido.

La base de datos que se trabaj6 en esta tesis es la base MNIST, la cual es un conjunto
de datos de imédgenes de 28 x 28 pixeles, de nimeros escritos a mano del O al 9, en escala
de grises, en la imagen 1.4 se presentan algunos de los datos que hay en la base. La base de

datos MNIST consta de 70,000 imagenes, de las cudles tomamos 60,000 para entrenamiento.

Figura 1.4: Ejemplos de ntimeros en la base MNIST, de izquierda a derecha se presentan
digitos con las etiquetas 2,0,7y 7.

1.2. Descenso de gradiente y propagacion hacia atras

Para entender como es que los pardmetros de una NN se ajustan es fundamental enten-
der los algoritmos de optimizacion de descenso de gradiente y el método para el cdlculo de

gradiente de propagacion hacia atrds (Backpropagation).

1.2.1. Descenso de gradiente

Este algoritmo iterativo de optimizacion es util cuando se quiere resolver

argminf(z),

donde f : R™ — R es dos veces diferenciable.
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1.2. Descenso de gradiente y propagacion hacia atrés

Se tiene que la razon de méaximo crecimiento en x estd dada por V f(z), de lo anterior

—V f(x) serd una direccién en la que f(z) decrece, por lo que para algin € > 0 se tiene
flx =V f(x)) < f(2).

De esta manera dado un punto inicical 2° en el dominio de f, el algoritmo consiste en

tomar en cada iteracion

="t = V(.

Es importante notar que este algoritmo es suceptible a estancarse en minimos locales, sin

embargo resulta facil de implementar.

1.2.2. Descenso estocastico de gradiente

El algoritmo de descenso estocdstico de gradiente (SGD) es de interés cuando la fun-
cion que se desea minimizar puede ser escrita como el promedio de costos mas pequefios

diferenciables. Es decir el problema que queremos solucionar es

. . 1 .
argminf(z) = arginlnﬁ ZZI fi(x),

T

por lo que el gradiente de f estara dado por

Vi =2 S Vi),

Al ser este gradiente un promedio podemos en vez de calcularlo sobre los n costos pequefios,
usar solo k£ < n de ellos, que son elegidos a través de muestreo estocdstico simple de los n

posibles y utilizar un argumento de ley de grandes nimeros para obtener

S VA & = Y V) = BV (),
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Capitulo 1. Introduccién a redes neuronales para clasificacion

De manera similar al descenso del gradiente, para un 2" inicial en cada iteracién se toma

=2 - %Z Vfi(z'™); D c {1,...,n} aleatorio con |D| = k.
j€D
La ventaja importante que da este algoritmo es que no es necesario calcular el gradiente
para la muestra completa, sino que es posible tomar una submuestra, lo que reduce el tiempo
computacional en el caso de NN, ya que el tamafio de muestra suele ser grande.
Este algoritmo es util cuando queremos ajustar los pardmetros de una NN, ya que la
funcién C' a minimizar es escrita como funcién de N (x;) para cada observacion.
Suponiendo que tenemos una base de datos X de tamafio n, con x; el vector de dimensioén
d de caracteristicas del individuo 7 y y; un vector que codifica la categoria a la que pertenece el
dato. Si hay m categorias posibles y; es un vector de dimension m x 1, donde m — 1 entradas
toman el valor 0 y una entrada vale 1 que es la entrada correspondiente a la categoria que
pertence el dato ¢. Ahora definimos una funcién de costo C' que sea tratable con el algoritmo

SGD, dos ejemplos populares para la funcién C' son:

O(X)=%Z||N(xi)—yill2 6 (1.2)
C(X) = ()" log(N () + (1~ )" Tog(1 — N (), (1.3)

i=1

donde y! es el vector y; transpuesto. La primer funcién es el error cuadratico medio, mientras
que la segunda es la funcién de costos de “entropia cruzada”, la popularizacién de (1.3), es
debido a que si los valores iniciales del algoritmo son muy lejanos a los reales la actuali-
zacion de los pardmetros serd muy lenta si usamos (1.2), mientras que si ocupamos (1.3) la
actualizacion suele ser mas veloz. Una discusion profunda de las ventajas de usar el costo de
entropia cruzada se encuentra en [17, cap. 3].

El aprendizaje de una red neuronal hace referencia a la actualizacién de los pardmetros de
la red, que si el algoritmo de optimizacion es SGD, el aprender corresponde a cada iteracion

del algoritmo.




1.2. Descenso de gradiente y propagacion hacia atrés

1.2.3. Propagacion hacia atras

En la seccion anterior hablamos de como optimizar una funcion si contamos con su gra-
diente, ademas de haber dado posibles candidatos para la funcién de costos de una red neuro-
nal. Sin embargo el calcular el gradiente de una red neuronal no es trivial, esto debido al gran
numero de funciones anidadas que se encuentran involucradas, de ahi la importancia del algo-
ritmo de propagacion hacia atrds (Backpropagation), el cudl permite calcular los gradientes
respecto a w y a b de forma recursiva.

Para facilitar la notacién denotaremos por w' a la matriz de pesos en la capa [, donde el
elemento (i,7) de w' corresponde a w};, es decir W' = (w!;) y b' corresponde al vector de
sesgos en la capa [. Ademads si aplicamos una funcién f a un vector, hacemos referencia a
que la funcidn serd aplicada a cada elemento del vector, de lo anterior y de 1.1 tenemos que

a' = oy(w'at + 0" = (2.

A la dltima capa de la red (la de salida), la denotaremos por L, es decir [ toma valores de 1 a
L.
El algoritmo de propagacién hacia atrds se basa en computar el gradiente de C' con las

siguientes ecuaciones recursivas

oC v L
m:VQCOU(Z ),

oC |, e 8C ., . 9C  ,0C
g = (@) ) 0 o' g = 4

donde V,C es el vector cuyas entradas son i—? y o denota el producto de Hadamard.

Las ecuaciones de backpropagation son obtenidas a detalle en [17, cap. 2], se obtienen
del uso cuidadoso y recursivo de la regla de la cadena y diferenciacién usual. Es impor-
tante resaltar que si bien el entrenamiento de redes neuronales estd fuertemente basado en
este algoritmo, para la implementacion no es necesario programarlo, ya que la mayoria de
herramientas de software para NN ya lo tienen implementado, por lo que solo basta dar la

estructura de la red, la funcidn de costo y las funciones de activacion o.

10



Capitulo 1. Introduccién a redes neuronales para clasificacion

1.3. Ajuste de redes en Python

Todas las redes neuronales que se trabajaron en esta tesis fueron ajustadas utilizando la
extension Pytorch de Python, en particular la red a la cudl se le aplicaron los algoritmos del
capitulo 2 para interpretacion y explicacion siguen una estructura de red tipo LeNet-5 la cual

se presenta en la figura 1.5.

C1. feature maps 82 feature maps C3. feature maps 54: fealure maps

6 268x28 BED14x14 160 10x10 16525
™ G5 |
- il FB: layer
INPUT \\\ Lo OU'P‘:I"UT (yar
32x32 i e
= /
Caussian
=Ir /-
// Full connection
Full conmection
Convolutions Subsampling Convolubions Subsampling

Figura 1.5: Diagrama de la estructura de la red LeNet-5 tomada de [20].

En nuestro caso la imagen de entrada corresponde a una imagen de 28 x 28. La estructura
para analizar la base MNIST se tomo a partir del ejemplo de pytorch.org para analizar la base
CIFAR10. Para la base MNIST se ajust6 una red con 6 capas ocultas, que denotaremos por

H;conien{l,...,6}, las cuales tienen la siguiente estructura:

= H, corresponde a una capa convolutiva en 2D!, con tamafio de kernel 5, que recibe
un vector de (784,1) y devuelve 6 imagenes de 24 x 24. Con funcién de activacion la

funcién sigmoide.

= H, corresponde a un submuestreo utilizando maxpool en 2 dimensiones®, toma como

'Es decir la convolucién se realiza por cuadriculas de la imagen, la base de la cuadricula es denominada
kernel.

?La técnica maxpool2d corresponde a recorrer la imagen por cuadriculas y tomar como valor el maximo de
cada cuadrficula

11



1.3. Ajuste de redes en Python

datos de entrada 6 imagenes de 24 x 24 y kernel 2, por lo que devuelve 6 imagenes de

12 x 12.

= [13 es una capa convolutiva en 2D con kernel 5, que genera 16 imédgenes, de 8 x 8. Con

funcidén de activacién la funcién sigmoide.

= [, es una capa completamente conectada con 300 neuronas de salida, con funcién de

activacion la funcién sigmoide.

= /15 es una capa completamente conectada con 84 neuronas de salida, con funcién de

activacion la funcién sigmoide.

= /s es una capa completamente conectada con 10 neuronas de salida, con funcion de

activacion la funcién identidad.

Para el entrenamiento de la red se utilizé como funcion de costo la entropia cruzada. Para
poder trabajar con las salidas como si fueran probabilidades utilizamos la funcién softmax,

que es una generalizacion de la funcién sigmoidea.

La red presentd una precision de 96 % sobre las 10,000 imagenes de prueba con la si-

guiente precision para cada nimero

9% | 98% | 97% | 97 % | 97 % | 95% | 98% | 93% | 97 % | 93 %

En la figura 1.6 se presentan a modo de ejemplo algunos nimeros de la base, asi como la

etiqueta que se les asignd y la probabilidad de pertenecer a cada categoria.
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Capitulo 1. Introduccién a redes neuronales para clasificacion

0 20 40 60 80 100 120
10 "
20

0 20 40 60 80 100 120

Figura 1.6: Primer renglon, numeros clasificados como 4, 9, 6 y 1, con probabilidades 0.99,
0.76, 0.99 y 0.99 respectivamente. Segundo renglén nimeros con etiquetas 8, 1, 8 y 7, con
probabilidades 0.99, 0.98, 9.99, 9.97. Todas las imagenes pertenecen al conjunto de prueba
de la base MNIST.

El cddigo del ajuste de la red puede ser consultado en el archivo MNIST Ajuste que
se encuentra disponible en GitHub. Todos los programas que se presentan en esta tesis se
corrieron en una computadora GL502VM con procesador i7-7700HQ a 2.80 GHz y tarjeta
grafica NVIDIA GTX1060.
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https://raw.githubusercontent.com/isaiasmanuel/Tesis/master/MNIST_Ajuste

1.3. Ajuste de redes en Python
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Capitulo 2
Técnicas de interpretacion y explicacion

Este capitulo pretende que el lector entienda las probleméticas que se presentan al utili-
zar redes neuronales para toma de decisiones. Ademads se presentan algoritmos para obtener
imagenes representativas de categorias especificas y también se estudiara un algoritmo para
obtener mapas de calor para analizar que parte de la imagen estimula a la red para pertenecer

a una categoria especifica.

2.1. Motivacion

Las redes neuronales para la clasificacion de imagenes tienen distintas dreas de aplicacion.
Como por ejemplo la que usa imdgenes como asistencia para el diagnostico de enfermedades
dermatoldgicas, como en [5] o en la deteccién de rostros como en [1]. Aplicaciones de las
redes neuronales como las anteriores son las que resaltan la importancia de tener un mayor
entendimiento sobre las redes neuronales.

El entendimiento de las redes neuronales es un area de estudio que estd en una etapa
temprana, sin embargo en [14] se recopilan algunos de los algoritmos que se han propuesto
con este fin, estos algoritmos se revisaron y programaron para esta tesis. En el articulo se
incluyen definiciones de interpretacion y explicacion, lo que nos permitird poder tener en

claro nuestro marco de trabajo y que estamos buscando en cada algoritmo. Las definiciones
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2.2. Técnicas de interpretacion

son:

= [Interpretacion: Es el mapeo de un concepto abstracto a un dominio que el humano

puede entender.

= Explicacion: Es la coleccion de caracteristicas del dominio interpretable, que contribu-

yen a producir una decision.

En esta tesis los algoritmos de interpretacion se resumen a la busqueda de imagenes pro-
totipo, es decir imdgenes que sean un ejemplo representativo de la categoria deseada basado
en la estructura de la red. Los algoritmos de explicacion serdan aquellos que generan mapas

de calor para entender que pixeles estimularon a la red para tomar una decision en especifico.

2.2. Técnicas de interpretacion

En esta seccion se dardn las bases tedricas para los algoritmos de interpretacion, los al-
goritmos que se presentaran son Activacion maximizacion (AM), AM con experto y AM con
decodificador. Ademas se dardn algunas observaciones respecto a las caracteristicas que se

observaron durante su implementacion.

2.2.1. Activacion maximizacion

Este algoritmo si bien es el menos complicado de los que se estudiaron, sirve como punto
de partida para poder entender la idea fundamental de los otros dos algoritmos de bisqueda
de prototipos que se presentan en este trabajo.

La idea del algoritmo AM se basa en analizar que pixeles maximizan el pertenecer a una
categoria especifica, esto se realiza por medio del gradiente de las transformaciones de la red
N con respecto a la imédgen de entrada x;. Ya que /N puede devolver un vector sin ningun tipo
de restriccion, el mejorar una de las k categorias no necesariamente garantiza que estamos

mejorando las posibilidades de que la red clasifique a la imagen en el valor deseado. Para

16



Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

evitar este tipo de complicaciones, utilizaremos dos restricciones

ZNJ'(I) =1,
Zk:Nj(a:) > 0.

De lo anterior podemos expresar que dado un vector de entrada x;, N(x;) representa los
parametros de una variable aleatoria multinomial, por lo que usaremos la notacion para re-

presentar la probabilidad de pertenecer a la categoria ¢ dado la imagen x;
P(clz) = Ne(x),
asi que el algoritmo AM consiste en resolver

argmax P(c|z) — A||z||>.
¢ X

En el algoritmo AM, se penaliza con la norma euclideana para atraer las soluciones al ori-
gen, en el caso de la base MNIST es una imagen completamente en gris, asi los colores del
prototipo que generan distincion en la clase se encontrardn en trazos especificos mientras que
el resto de la imagen serd lo mas homogénea posible.

Cémo hemos planteado la estructura de la red en la seccion 1.3 es fécil observar que existe

IP(clz) = N||z[|?
ox ’

De aqui que para poder solucionar el problema de AM sea suficiente utilizar un algoritmo de
ascenso por gradiente, similar a lo que se expuso en la seccién 1.2.1.

Este algoritmo presenta un gran inconveniente, la tinica restriccion que se impone a los
posibles valores de x es aquella referente a su norma, sin embargo hay imagenes que pueden
dar P(c|z) = 1, que no pertenezcan al dominio de las imdgenes de entrada, para alguna c,

ademds por la gran dimensién de z y la compleja estructura de la red, es muy fécil terminar
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2.2. Técnicas de interpretacion

en un maximo local, por lo que el algoritmo resulta sumamente sensible al punto inicial. Por

eso, se propone el siguiente algoritmo.

2.2.2. AM con experto

Este algoritmo pretende restringir el dominio al que pertenecen a las imdgenes de entrada.
Para esto se propone un modelo de probabilidad para el espacio de las imagenes de entrada,
por lo que en vez de penalizar con la norma como en el algoritmo AM, se usa una penalizacién
que se centre en las imdgenes que son verosimiles, esto se consigue ajustando una densidad
de probabilidad al espacio de imégenes, a la cual denominaremos experto y lo denotaremos

como P(x).

Para ajustar la densidad se utilizardn maquinas restringidas de Boltzmann, asi una vez

ajustado el experto, el problema en este algoritmo consiste en resolver

argmax log P(c|z) + log P(z). (2.1)
¢ X

2.2.2.1. Maquinas restringidas de Boltzmann

Las maquinas restringidas de Boltzmann (RBM) son campos markovianos, con variables
visibles, las cuales corresponden a los pixeles de la imagen y variables ocultas, las cuales no
son observables, pero permiten al modelo tener mayor flexibilidad y poder asi ajustar una

densidad que se apegue mads a la realidad.

Al ser una RBM un campo markoviano, podemos representar las variables y la relacion
entre ellas por medio de un grafo, la estructura que deben tener las RBM es que cumplen con
ser un grafo completo bipartito, sin aristas entre las variables de un mismo tipo; un ejemplo

de esto se presenta en la figura 2.1.
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

Unidades ocultas

Unidades visibles

Figura 2.1: Representacion grafica de una maquina de Boltzmann restringida.

En caso de que el lector no esté familiarizado con los campos markovianos o los modelos

gréificos, en [7] y [6] se explican de forma detallada en el &mbito de RBM.

Hay dos variantes principales en las RBM, la primera de ellas es cuando tanto unidades
ocultas como visibles, son variables binarias, es decir solo pueden tomar valores en {0,1}, a
las que llamaremos maquinas restringidas de Boltzmann binarias (BRBM). Si bien estas son
utiles para obtener imdgenes que parezcan nimeros tienen la limitacién de que no pueden ser
usadas para algoritmos del tipo ascenso de gradiente, ya que las unidades visibles no se mue-
ven en un espacio continuo. El segundo tipo de RBM, son aquellas cuyas unidades visibles
son continuas y las ocultas son binarias, una de las variantes mds comunes son aquellas donde
las unidades visibles condicionadas a las ocultas siguen una distribucién normal, a estas las
Ilamaremos maquinas restringidas de Boltzmann Gaussianas-Binarias (GBRBM), las cuales
serdn de particular interés para nosotros, ya que nos permiten optimizarlas usando ascenso de

gradiente.

Sea v el vector de M variables visibles y H el vector de /V variables ocultas, el modelo

de probabilidad para las GBRBM esta dado por la siguiente funcion de densidad
1
P(UaH) = —Gl‘p{—E(?},H)}, (2.2)
z

donde 2z es la constante de normalizacion, y la funciéon E(v, H) de la ecuacién (2.2), deno-
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2.2. Técnicas de interpretacion

minada funcion de energia, tiene la expresion

vVIWH

2 Y

=0l -
Ty
202 ¢ o

E(v, H) = 2.3)
donde v es el vector v transpuesto, by ¢ vectores de M x 1y N x 1 respectivamente, W/
matriz de M x N y o un escalar, los cuales son los pardmetros que se deben estimar, deno-

taremos a 6 un elemento del espacio parametral, es decir 6 es de la forma 6 = (b, c, W, 02).

Con esa estructura se tiene

B(v|h) ~ N (b+ Wh,o%)
1

'UT’LU*j

1+€_(Cj+ -2 )

P(h; = 1|v) =

donde w,; representa a la j-€sima columna de W'y wj, al i-ésimo renglon de W.

La estimacion de los parametros se realiza usando EMV, es importante resaltar que como
no podemos observar las variables ocultas el cdlculo de la verosimilitud se basa en la densidad
marginal de v, asi que dada una muestra V' de tamafo L la logverosimilitud promedio estd

dada por
) 1 L 1 L o)
_ — 1 ; — — 1 < — £V, > _ 1
[ 7 ;:1 og P(v;; 0) 7 lEZI og gh e P og(z)

donde h representa la suma sobre todos los posibles valores que puede tomar el vector H.

Derivando respecto a ¢ obtenemos

ol 1< OE(v;, h OP(h|v)E (v, h
%:—Eglog<z};1@(h|w)—(@9 )>+EU(Z (’ge( )).

h

Notemos que la derivada de la verosimilitud queda en términos del valor esperado de la
densidad tedrica, el cudl no podemos calcular. Sin embargo una forma de aproximarlo es
por medio del algoritmo de divergencia contrastiva (CD), el cual consiste en reemplazar la
esperanza tedrica por una media empirica calculada usando una muestra a partir de muestreo

de Gibbs.
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

Si V¥ es una muestra obtenida haciendo muestreo de Gibbs con valores iniciales los datos

de la muestra e iterando k veces se tiene

o ——zlog(z Pl 2L zlog(z Py 2L

Una explicacion detallada del algoritmo puede encontrarse en [6]. En este articulo hay
cotas para el error de CD en el caso de BRBM, también ahi se exponen algoritmos mds

complejos para la aproximacion.

Utilizando divergencia contrastiva tenemos las siguientes aproximaciones para la parcial

respecto a cada pardmetro

=B () B ()

3[2 o o

ol )

e Ev(P(h = 1[V)) = Eyx(P(h = 1{V"))

ol VP(h = 1|V)7 VFP(h = 1)V

oW EV( o2 ) _Evk( o2 )

ol V —bl]2 = 2VTWP(h =1V VE_pl|2 = 2(VHYTWP(h = 1|V
a_:EV<H | : ( | ))—Evk(H | ( 3) ( | ))
o o o

donde [Ey, es la media empirica con respecto a la muestra y [Ey-«» la media empirica respecto a
la muestra obtenida por muestreo de Gibbs y
P(h = 1Jv) := (]P’(hl = 1|0), B(hs = 1[v), ..., P(hy = 1|v)>T.

Es importante observar que la derivada parcial respecto a o es computacionalmente ines-
table, una forma de solucionar esto es reparametrizando (2.3), esta idea se aborda en [19] y

consiste en reparametrizar con la siguiente igualdad:




2.2. Técnicas de interpretacion

y estimar {.

Por altimo nuestro experto no puede tener como variables las unidades ocultas asi que

requerimos tener la expresion de la densidad marginal, que es

P(v) = P(v,h)

h
14 M
= H (\/27TN0'2> N (v;b, No?I)
j=1

16+ Nw.;|[* — [1b]

= + ¢; )N (v; b+ Nw,j, No1)]

+ exp(

1 N
= _HC[N1+CYjN2]

z -
J=1

con

C= (W)M,

Ny = N (v;b, No?I),

|16+ Nw.|[* — []b]]”
2No?

Ny = N(v;b+ Nw,;, No*I),

a; = exp( +¢j),

(2.4)

donde N (v;a,b), es la densidad de una normal con media a y varianza b evaluada en el

valor v e I la matriz identidad.

Las ecuaciones anteriores se derivan a detalle en [13] y en [11]. En la figura 2.2 se pre-

sentan datos simulados a partir de este modelo con la base MNIST.
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

=-EEIHIIEI

595417482

Figura 2.2: Simulacion de digitos usando GRBM, en el primer renglén tienen el punto inicial
de la simulacién y en el segundo renglén el resultado tras cien iteraciones de muestreo de
Gibbs .

La funcién de energia dada en (2.3), no es la tnica posibilidad para definir una GBRBM,
esta es conocida como variante de Cho con varianza constante; en caso de que el lector esté
interesado en estudiar otras estructuras para la funcién de energia y ver casos con varianza di-
ferente para cada unidad visible, se recomienda consultar [19], donde se presentan la variante
de Krishevsky, la de Cho y la de Goodfeloow, ademads se derivan las ecuaciones neccesarias

para el algoritmo CD en cada caso.

Ya que en (2.1) deseamos derivar el logaritmo de la ecuacién (2.4) con respecto a v;,

primero veamos que pasa con Ny y N,

asi que se tiene




2.2. Técnicas de interpretacion

Con lo anterior tenemos

amwm:ig

7j=1
. i v—2> i w*jNgaj
= 02N = (Nl + OéjNQ)O’Q

En la préctica este algoritmo es suceptible a presentar errores de punto flotante, ya que
Ni, Ny y «; suelen ser de ordenes de magnitud diferentes, asi que es imporante que al im-
plementar este tipo de algoritmos se analice con precaucion la realizacion de cada operacion.
Una forma de solucionar este problema en Python, es usando la extensién mpmath que si
bien resuelve el problema de la precision numérica hace que realizar las operaciones sea mas
tardado que en herramientas habituales como numpy.

Una de las deficiencias mdas importantes de usar GBRBM, es que el ajuste del modelo
requiere de la realizacién de un gran nimero de operaciones, al igual que el ascenso de

gradiente, lo que provoca que el encontrar un prototipo sea una tarea sumamente tardada.

2.2.3. AM con decodificador

Los algoritmos AM y AM con experto, tenian por objetivo maximizar una funcién que
tenia como valores de entrada elementos del dominio de la red neuronal, que denominaremos
por X. El algoritmo que se presenta en esta seccion en vez de optimizar en X, pretende
maximizar en un dominio Z, con ayuda de una funcién ¥ : Z — X, a la cual llamaremos
decodificador. El articulo en que se plantea este algoritmo es [4].

Nosotros como desarrolladores debemos elegir el espacio Z. En nuestro caso elegiremos
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

R!, por ejemplo, en el caso de las imdgenes de MNIST tenemos que X = (0, 1)%*28 es decir
tenemos 28 x 28 pixeles y cada uno de ellos puede tomar un valor en el intervalor (0, 1); en
el ejemplo que se implementd computacionalmente para esta tesis se tom6 Z = R,

Al igual que en el algoritmo AM con experto, vamos a suponer que nuestras observacio-
nes (en el caso de MNIST es cada imagen), son muestras de una distribucion de probabilidad
(G), pero en este algoritmo no estamos interesados en encontrar una funcién de distribucion,
solamente estamos interesados en poder muestrear elementos que provengan de esta distribu-
cion.

Para la simulacién de datos que provengan de la distribucién desconocida (7, usaremos
simulacién por transformacion de variables. Hay diferentes ejemplos de transformaciones
para la generacion de variables aleatorias, el mds comun de los ejemplos de simulacién por
transformacion es cuando se quiere simular de una v.a. Y con distribucion F'y simulamos
muestras de una variable aleatoria U (0, 1) (uniforme en (0,1)) y aplicamos la transformacién
F~1, con lo que obtenemos un dato con distribucién F.

Ya que la distribucién de GG puede resultar muy compleja no es opcion intentar encontrar
G~!, sin embargo aqui es donde aparece la funcién W. Si tomamos Y ~ AN(0, 0%1;.;), po-
demos ajustar por medio de redes generativas adversarias la funcién W que nos permitird que
U(Y') se distribuya aproximadamente como G. Con esto en mente el algoritmo de AM con

decodificador consiste en optimizar la funcion:

argmax P(c|¥(z)) — Al|z||?. (2.5)

z€Z

Ademds VU es construida de tal forma que (2.5) pueda ser optimizada usando ascenso de

gradiente. En la siguiente seccion se explica como se puede encontrar W.

2.2.3.1. Redes adversarias generativas

Las redes adversarias generativas (GAN) son una técnica para la generacién de muestras
de una distribucion que en general es no computable. El algoritmo fue presentado en [8], este

algoritmo se ha popularizado por su facilidad de implementacién y por su simplicidad con-
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2.2. Técnicas de interpretacion

ceptual, siendo actualmente uno de los algortimos mads eficientes para la generacion de datos
sintéticos que sean indistinguibles de datos reales, principalmente en el campo de imédgenes.
Las redes adversarias consisten en ajustar dos redes neuronales, la primera es denominada

como generador GGy la otra es un discriminador D, definidas de la siguiente manera:

G:Z—-X

D:X —10,1]

Para entender la idea detrds de las redes neuronales, motivaremos su implementacién con
la red MNIST.

Lared D tiene como objetivo discriminar si un x en X proviene de la muestra real o es un
dato sintético; D(x) puede interpretarse como una probabilidad, por 1o que si somos capaces
de crear datos sintéticos indistinguibles de los datos reales y * es un dato sintético se tendra
que D(z*) = 3.

Los datos de entrenamiento para la red D consisten en parejas (z;,¥;), en el caso de
MNIST, z; es un vector en R?8*28y 1, una variable binaria con entradas 0 6 1, siendo 0 si el
dato pertenece a los datos sintéticos y 1 si pertenece a los datos reales, los datos sintéticos se

generan en cada iteracion del entrenamiento de D usando la red G, de esta forma si C' es una

funcidn de costo, cada iteracion del entrenamiento de D consiste en minimizar
E C(yi, D(x:)).
7

Lared G es la que nos va a permitir obtener muestras de una distribucién Fi; que pretende
generar datos similares a los que se generarian por la distribucién /' de los datos reales; los
datos de entrenamiento z; para GG deben ser muestreados de una variable aleatoria continua
conocida, que en nuestro caso serd una normal [ variada, con media 0 y varianza 021, asi
(G(z;) es una variable aleatoria con distribucién F.

Para entrenar la red G utilizaremos la red D, de ahi el nombre de redes adversarias, GG

tiene como objetivo confundir al discriminador D, y D intenta detectar las fallas que G pueda
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

(a) Iteracion 1

(c) Iteracién 20 (d) Iteracion 250

Figura 2.3: Generacion de digitos usando G para distintas iteraciones de entrenamiento.

tener al generar datos sintéticos.

Cada iteracion del entrenamiento de la red GG consiste en minimizar

> (1= D(G(=))).
i

Es decir buscamos que los datos que genera G, el discriminador los clasifique como reales.
Un ejemplo de datos sintéticos para la base MNIST usando GAN se presentan en la imagen
23

En este caso el entrenamiento de las redes D y G se realizé alternandamente y cada
iteracion consiste en el haber entrenado con la muestra a ambas redes; podemos observar
como las redes adversarias muestran una excelente capacidad de generar datos sintéticos en
este ejemplo.

Por dltimo respecto a (2.5) la funcién ¥ corresponde a la red (G la red GG se conoce como

decodificador ya que nos permite cambiar entre los espacios Z y X.

2.3. Meétodos de explicacion

En esta seccion nos enfocaremos en intentar comprender como es que la red neuronal

asigné una imagen a una categoria. La idea es que a partir de mapas de calor, la persona
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2.3. Métodos de explicacion

encargada de tomar las decisiones con la red pueda observar qué pixeles son los que mas

influyeron a la red para su decision.

2.3.1. Analisis de sensibilidad

Un algoritmo bésico para la explicacion de la decision de la red neuronal es el denominado
Andlisis de sensibilidad. En este caso la relevancia del pixel 7, se calcula a partir del impacto

que tiene el pixel en el gradiente de la red, es decir:

o= (%522’

donde:

= N*(z) es la entrada maxima del vector N(z). Recordando N (z) nos da el nivel de

plausibilidad para cada una de las C' categorias asi que

N*(z) = r(rzleagdP’(dx)

= 7 es un elemento del dominio X de la red

= 7; es el i-€simo pixel

= R;(x) eslarelevancia del pixel i.
Si bien este algoritmo sirve como una primera idea sobre como analizar la respuesta de la red,
no tiene algunos aspectos que nos gustaria ser capaces de poder apreciar. Uno de ellos es que
aunque la parcial sea grande no distingue en si el efecto es a favor o en contra de pertenecer a

la categoria especifica, ademds de que en la practica no parecen mostrar resultados que estén

relacionados a las caracteristicas de interés.
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Capitulo 2. Técnicas de interpretacion y explicacion

2.3.2. Propagacion de relevancia por capas

En [3], se plantea la idea del algoritmo Propagacion de relevancia por capas (Layer-wise
relevance propagation, LRP). Este algoritmo permite que podamos dar un valor de R;(z),
que sea sensible a si el pixel aporta o no a la clasifiacion en la categoria asignada, ademas
de que es un algoritmo pensado completamente para la interpretacion y validacion por un
humano por medio de mapas de calor.

A diferencia del anélisis de sensibilidad aqui no basta solamente tener la relevancia del
pixel; aqui estaremos interesados en distribuir el valor de N*(z), a través de cada neurona.

La distribucion debe cumplir las siguentes reglas

S Rjcr = Ry (2.6)
J
Rj =Y Ry
k
N*(z) >0

donde R, es la relevancia de la neurona j que proviene de la neurona k. El algoritmo
consiste en recorrer la red neuronal de la capa final hasta la capa de entrada repartiendo la
relevancia de cada neurona entre sus predecesoras, este proceso se ejemplifica en la imagen

24.
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Figura 2.4: Diagrama del algoritmo LRP, imagen tomada de [14].
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2.3. Métodos de explicacion

Las reglas de conservacion tienen la utilidad de que la energia de cada neurona al ser
distribuida se preserve, asi que al llegar a la relevancia de los pixeles tenemos el valor N*(x)
repartido entre cada pixel; sin embargo audn falta decir como la relevancia se distribuye entre

las neuornas. Recordando (2.3.1) tenemos que una neurona estd dada por

I _ Lol-1 gl
a; = al< E Wiy, + bj>.
k

Heuristicamente una regla de distribucion de relevancias que parece funcionar adecuadamen-

te para la neuorna a ' es:

I-1/,1 \+ -1/, 1 \—
Ry <a o _(wjk) 5 (wh) 7>R§§ 27)
ol ol (w!

donde ()" y ()~ denotan la parte positiva y negativa de un nimero, o y  son hiperpardmetros
que define el usuario tales que « — 3 = 1y 8 > 0. En esta tesis se trabajara principalmente
con « = 2y [ = 1. Para una discusion a detalle del impacto de la seleccion de los hiper-
parametros se recomienda ver [14].

A la distribucion de relevancias que cumpla las reglas de (2.6), es lo que denominaremos

por algoritmo LRP.
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Capitulo 3

Aplicacion de las técnicas de

interpretacion en la base MNIST

En el capitulo 2 se presentaron diferentes técnicas que tienen por objetivo interpretar y
explicar redes neuornales, este capitulo tiene como objetivo presentar los resultados de aplicar

los algoritmos en la base MNIST y hacer breves observaciones acerca de los mismos.

3.1. Activacion maximizacion

En la figura 3.1 se presentan los prototipos z; de los nimeros del O al 9 utilizando el
algoritmo AM presentado en la seccién 2.2.1. Todos los x; presentan P(i|x;) > 0.99 y se
eligi6 A = 0.001, ya que heuristicamente presentd los mejores resultados, principalmente al
tomar como punto inicial una imagen de la base que perteneciera a la categoria deseada. El
algoritmo se inicializ6 con un vector aleatorio con distribucién uniforme en [—1, 1] para cada
entrada.

El cédigo puede ser consultado en el archivo MINIST _Ajuste que se encuentra disponible
en GitHub.

Una vez encontrado el prototipo una manera de hacer més facil de visualizar la diferencia

entre los nimeros es aplicando %tanil(xi) para que sean mds contrastante los valores, esto
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3.1. Activaciéon maximizacion

Figura 3.1: Prototipos del 0 al 9 usando AM, en el primer renglon de izquierda a derecha se
presentan los nimeros del 0 al 4 y en el segundo renglén del 5 al 9.

da como resultado el prototipo de 5 que se expone en la figura 3.2 con P(i|z;) ~ 1.

Figura 3.2: Aplicacion de %tan‘l() para el prototipo del niimero 5 en la imagen 3.1.

Aunque la red estd casi segura de que los numeros pertenecen a la categoria deseada,
para la mayoria de seres humanos estos prototipos no son satisfactorios. Una primera idea
para intentar mejorar los prototipos fue recorrer de izquierda a derecha y de arriba a abajo las
imagenes por cuadriculas de tamafio m X m y ver si al volver la cuadricula completamente
negra IP(i|z;) aumentaba. La aplicacion de este método al prototipo de la figura creé la imagen
que se presenta en 3.3a

Una vez obtenida esta imagen podemos repetir el proceso de aplicar el algoritmo AM y

después volver algunas cuadriculas fondo.
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(a) (b)

Figura 3.3: A la izquierda se tiene la adicion de fondo al prototipo en 3.2 utilizando una
cuadricula de 5 x 5; a la derecha se observa una imagen en blanco que se le adicion6 fondo
con una cuadricula de 5 x 5

Una pregunta que nace de forma natural de la idea anterior es ;Qué pasa si empezamos
con una imagen en blanco y le vamos agregando fondo?, siguiendo esta idea se llegé a lo que

se presenta en la figura 3.3b.

La imagen 3.3b alcanz6 P(i|z;) = 1, pero no es de ninguna manera satisfactoria como
representante de 5 para el ojo humano, sin embargo la red la percibe con gran seguridad

dentro de la categoria 5.

Aunque el algoritmo AM nos permite encontrar imagenes que la red clasifique con al-
ta probabilidad, es comin quedarnos en minimos locales que no pertenecen al dominio de
“nimeros escritos a mano”. Una forma de solucionar esto es tomando como puntos iniciales
imégenes que pertenecen a la categoria que deseamos, sin embargo esto puede no ser practico
si no conocemos las imagenes de entrenamiento o si no tenemos la certeza de que la etiqueta
de la imagen esté correcta, en la figura 3.4 se encuentra un prototipo utilizando el algoritmo

AM usando como punto inicial un numero de la base MNIST.
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3.2. AM con experto

.

(a) (b)

Figura 3.4: A la izquierda se presenta un 5 de la base MNIST, el cudl se clasifica con pro-
babilidad 0.9883; a la derecha un prototipo utilizando algoritmo AM con punto inicial 3.3a,
que se clasifica como 5 con probabilidad 0.997.

3.2. AM con experto

Como discutimos en la seccidon 2.2.2, el usar un experto nos permite restringir nuestro
dominio a un espacio de valores verosimiles; si bien ya vimos que las GBRBM permiten
muestrear datos de manera sencilla, nos enfrentamos a que debemos poner el hiperparametro

de cuantas unidades ocultas deseamos.

Respecto al hiperparametro, si bien el aumentar el nimero de unidades ocultas () nos
permite ser mas flexibles con la distribucidn ajustada, también hace que el nimero de opera-
ciones que debemos realizar para calcular el gradiente crezca rapidamente. Un problema que
se observo dentro de las pruebas es que si bien el algoritmo permite generar muestras de for-
ma adecuada para h grandes, también se presenta el problema de que comienzan a aparecer
maximos locales. En particular se observo que el modelo comienza a asignar masa cada vez
mds grande a la imagen completamente en blanco. Debido a esto es necesario seleccionar h

de manera cautelosa.

Un ejemplo es que al entrenar la GBRBM para 100 unidades ocultas se tiene para los

datos de entrenamiento una logverosimilitud (salvo constante de normalizacion) que oscila
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Figura 3.5: Prototipo con P(5|z5) = 0.0535

en 130, mientras que una imagen totalmente en blanco tiene 410. Esta diferencia solo se
incrementard al aumentar h, de ahi que se elija en este trabajo realizar los experimentos con
h = 8, donde la verosimilitud de la imagen en blanco baja a 95, mientras que la de los datos

reales oscila los 120.

Partiendo de un punto inicial aleatorio y buscando un prototipo para el 5 la optimizacién
converge al prototipo presentado en la figura 3.5, coincidentemente con nuestra suposicion
no parece un nimero 5, sin embargo se encuentra el minimo local ah{ ya que P(x) es muy
alta, un intento de solucionar esto es volver a tomar como punto inicial el 5 escrito a mano,

dando como resultado el prototipo que se observa en 3.6b.

A la izquierda se presenta el 5 real y a la derecha el obtenido con AM con experto, el
prototipo presenta P(5|X5) ~ 0.9808. Es importante notar que en la imagen 3.4 cuando
usamos el algoritmo AM y punto inicial el 5 real, el algoritmo se encargd principalmente
de volver la imdgen mds gris y agregar un poco de ruido en regiones clave, mientras que
cuando usamos AM con experto el prototipo difiere considerablemente del 5 real y da un

valor cercano a una de las modas de la distribucién ajustada.

Este algoritmo result6 ser sumamente ineficiente computacionalmente y como lo vemos
ser muy sensible a valores iniciales. Si bien presenta un proceso de abstraccion mayor al que

se presenta en el algoritmo A M basico existen nuevas técnicas que lo vuelven obsoleto, como
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3.3. AM con decodificador

() (b)

Figura 3.6: Izquierda 5 real, derecha prototipo utilizando algoritmo AM con experto.

lo es el algoritmo AM con decodificador.

El ajuste del modelo se realiz6 utilizando la extension Py Deep que puede ser encontrada
en [12]. Sin embargo se tuvieron que realizar modificaciones ya que estd programada para
Python 2, las modificaciones solo fueron aplicadas para los modelos d¢ GBRBM con va-
rianza constante y varianzas diferentes por pixel, por lo que el resto de modelos pueden no
ser funcionales en Python 3. La version modificada de PyDeep puede ser descargada desde
Dropbox, el ajuste del modelo y el ascenso del gradiente pueden ser consultados en GitHub,
también se programo para cotejar los resultados con PyDeep la estimacién de pardmetros
para una GBRBM con varianza constante usando divergencia contrastiva y el ascenso de

gradiente con Numpy y Pytorch; esta version puede ser consultada en GitHub.

3.3. AM con decodificador

En este capitulo se muestran resultados de la implementacién del algoritmo AM con de-
codificador presentado en la seccion 2.2.3. Las estructuras de las redes adversarias se tomaron

del repositorio BeierZhu de GitHub y se hicieron modificaciones menores para que funcio-
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nara en Pytorch 1.0.0. La red generadora GG es una red completamente conectada con 2 capas
ocultas con 256 neuronas, la capa de entrada consta de 64 neuronas y se utilizaron funciones
de activacion ReLU, salvo para la capa de salida que se utilizé tanh(), esto dltimo con el fin
de que se obtuvieran ndmeros en [-1,1] al igual que en MNIST. El entrenamiento de las redes

y el ascenso de gradiente puede ser consultado en GitHub.

En la figura 3.7 se presentan los prototipos para los nimeros del 0 al 9 utilizando este
algoritmo, los puntos iniciales se distribuyeron N, (0, 1) y todos los prototipos presentaron

P(i| X;) > 0.999.

Figura 3.7: Prototipos obtenidos usando AM con decodificador.

A diferencia de los algoritmos anteriores estos prototipos son agradables a la vista, presen-
tan poco ruido y la obtencién de cada uno de los prototipos fue computacionalmente eficiente
ya que obtener los prototipos una vez entrenada la GAN es una tarea que en promedio tomo
7.86 segundos, ademas el algoritmo AM con decodificador no presentd problemas respecto a

la precision de punto flotante.

Argumentos como los anteriores hacen que variaciones al algoritmo AM con decodifica-
dor, como el que se presenta en [4] representen el estado del arte respecto a la bisqueda de

prototipos.

Si bien este algoritmo presenta resultados en la mayoria de las veces satisfactorios tam-

bién se llegd a dar imagenes extrafias como lo es el siguiente prototipo:
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3.4. Propagacion de relevancia por capas

0 3 10 15 20 25

Figura 3.8: Prototipo de 2 con P(2|z3) = 0.9983 utilizando AM con decodificador.

Este error puede deberse a que las redes adversarias no tuvieron un entrenamiento per-
fecto, por lo que valdria la pena probar con otras estructuras de redes para GG y D, buscando
mejorar nuestro generador de nimeros escritos a mano. Sin embargo, estos resultados resal-
tan que lo que entiende la red por un nimero dista de manera importante de lo que el ser
humano puede entender por un nimero, por lo que es necesaria atin la validacién humana

para los prototipos.

3.4. Propagacion de relevancia por capas

El algoritmo de propagacion de relevancia por capas (LRP) visto en la seccion 2.3.2, ha
sido estudiado a detalle en [14], [3], donde ha sido probado con diferentes bases como lo
son ILSVRC y VOC2009 que representan una mayor complejidad que MNIST, ya que son
imagenes a color con un mayor numero de categorias. En [2] el algoritimo LRP se ha probado
en redes para la clasificacion de texto mostrando excelentes resultados.

El proyecto heatmapping.org tiene como proposito agrupar publicaciones que desarrollen

métodos para la comprension de algorimos de machine learning, en particular tiene un tuto-
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rial para la implementacion del algoritmo [10], mismo que se utilizé para la presentacion de
los resultados en esta seccion.
En laimdgen 3.9 se presenta una aplicacion del algoritmo LRP para los prototipos encon-

trados con las diferentes técnicas presentadas en esta tesis.

=
4

Figura 3.9: En el primer renglon de izquierda a derecha se presentan prototipos encontrados
usando los algoritmos AM, AM con experto y AM con decodificador y en el segundo renglon
se presentan los respectivos mapas de calor para cada imagen usando LRP cona =2, =1

El color rojo muestra las regiones que aportaron de manera positiva a que la imagen
fuera clasificada como un 5 y en color azul las partes que impactaron de manera negativa al
pertenecer a la categoria.

Se puede observar que para el algoritmo AM las regiones rojas estan fuertemente concen-
tradas de manera local, que si bien son puntos claves para reconocer un 5 estan dispersos. Un
fendmeno similar pasa para el caso de AM con experto, mientras que para el algoritmo AM
con decodificador podemos ver que la aportacion se distribuye sobre casi todo el numero,

llegando inclusive a resaltar la silueta del digito.
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3.4. Propagacion de relevancia por capas
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Figura 3.10: Del lado izquierdo se presentan los prototipos encontrados en la seccion 3.3, al
lado derecho se observan los mapas de calor obtenidos aplicando el algoritmo LRP a cada
prototipo.

Se tom6 o« = 2y 8 = 1 porque heuristicamente han mostrado ser los hiperpardmetros
que dan mejores resultados, sin embargo si se estd interesado en mostrar con mayor peso las
caracteristicas negativas se sugiere usar oz un poco mayor.

Es importante resaltar que este algoritmo requiere calibrar dos hiperpardmetros (o 'y ).
Ademads para poder dar una explicacion razonable a la imagen la clasificacién debe ser co-
rrecta, sin embargo, no hay ninguna garantia de que la imagen esté bien etiquetada utilizando
solamente redes neuronales, por lo que suele ser necesario una validacién humana que co-
rrobore que la etiqueta es adecuada. En la figura 3.10b se presentan mapas de calor para los

prototipos encontrados utilizando redes neuronales adversarias.
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Capitulo 4

Conclusiones y comentarios

Este capitulo tiene como objeto exponer las ideas que surgieron a partir de haber imple-
mentado los algoritmos para interpretacion y explicaciéon. Se pretende dar un panorama al

lector de la situacion actual respecto al entendimiento e interpretacion de redes neuronales.

4.1. Pruebas con numeros de 7 segmentos

Tras haber encontrado prototipos como en las figuras 3.3a, 3.3b y 3.8 podemos concluir
que la red neuronal entiende por nimeros cosas muy diferentes a las que nosotros. Si bien
cuando le damos un nimero que estd hecho a mano lo clasifica con buena precision, parece
que a ligeras perturbaciones en el dominio de datos de entrada llegamos a falsos positivos

que no nos gustaria de un sistema “inteligente”.

Con la idea anterior en mente y ya que los nimeros lo permiten, probamos aplicar nuestra
ared a una ligera abstraccion de los nimeros escritos a mano. Para ello tomamos los nimeros
que se presentan en los relojes digitales que se conforman solamente por trazos rectos, por lo

que tomamos las imdgenes de la figura 4.1.
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4.1. Pruebas con niimeros de 7 segmentos

(2 d]H

5o |

Figura 4.1: Numeros escritos con matriz de 7 segmentos.

Se generaron las 27 posibles imédgenes de digitos en la matriz de 7 segmentos para poder
ver a mayor detalle que realizaba la red con este tipo de imédgenes, en la imagen 4.2 se

presentan algunas de las imédgenes creadas.

HEEIENEREE
Hi EHill HEE
N NEE

Figura 4.2: Imédgenes creadas a partir de las combinaciones de la matriz de siete segmentos;
las columnas de izquierda a derecha corresponden a los numeros del 1 al 9. las imagenes
presentadas fueron colocadas en la columna que la red las clasficé.

Las probabilidades de clasificacion de las imagenes en la figura 4.2 son:

1 2 3 4 5 6 7 8 9

042 10.74 1 053 1 094 | 0.74 | 0.37 | 0.54 | 0.92 | 0.59
0.51 | 0.51 0.66 | 0.36 0.69 | 0.89 | 0.43
0.31 | 0.38 0.57 | 0.31 0.24 | 0.37 | 0.79

Se procuré presentar tres imdgenes por nimero, sin embargo hubo nimeros para los que
no hubo suficientes imagenes clasificadas en esa categoria. Todas las imdgenes y resultados
pueden ser consultados en Dropbox y el cddigo utilizado para la generacion y clasificacion de

estas imagenes puede ser consultado en GitHub. Es importante observar que las imagenes si
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bien no parecen nimeros la red estd obligada a clasificar en una de las 10 posibles opciones,
a diferencia del ser humano nuestra red es incapaz de decir que algo no es un nimero, por lo
que no es de sorprenderse que todas las imdgenes hayan sido clasificadas entre los nimeros
del 0 al 9.

El clasificar los nlimeros con trazos rectos no representa ningtin reto para la mayoria de
los humanos, por lo que de manera intuitiva nos gustaria que si la red tiene la capacidad de
clasificar de manera adecuada nimeros escritos a mano esta ligera perturbacién no tuviera

gran impacto, sin embargo las clasificaciones obtenidas fueron:

Numero | Probabilidad del nimero correcto | Etiqueta | Probabilidad para la etiqueta

8

86 %

0 34 % 0 34 %
3 90 % 3 90 %
4 96 % 4 96 %
5 95 % 5 95 %

86 %

9

71 %

71 %

De la tabla anterior y de los prototipos encontrados podemos observar que la red entiende
por numeros cosas que para nosotros no tienen sentido y que nuestro entendimiento de qué
es un nimero puede presentar ligeras abstracciones que confundan drasticamente a una red.
Si este tipo de complicaciones se presentan en una red con tan alta precision con una base
de datos que no representa ya un reto su entrenamiento da una perspectiva desesperanzadora

sobre poder entender una red.
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4.2. Ejemplos adversarios

4.2. Ejemplos adversarios

Hasta el momento nos hemos enfocado en intentar entender y explicar redes neuronales,
sin embargo una idea que nos muestra la dificultad de este objetivo es lo que se conoce
como ejemplos adversarios. Siguiendo la notacion de la seccion 2.3.1, dada una imagen bien
clasificada x; en R™ se plantea que para alguna pequeiia perturbacion r ocurre que
N*(z;) # N*(x; + r); r es llamada perturbacion adversaria si es aquella que resuelve

min |||
reRm

sujeto a N*(x;) # N*(z; + 1),

y llamaremos ejemplo adversario a z; + r.

Si nuestra red es en algin sentido robusta esperariamos que la imagen real y bien clasi-
ficada fuera notoriamente diferente de un ejemplo adversario, de lo contrario la red podria
ser engafiada facilmente, para verificar esto y construir ejemplos adversarios se han disefiado
diferentes tipos de algoritmos, de donde resaltan el “método répido del signo del gradiente”
(fast gradient sign method ) presentado en [9] y el algoritmo “engaio profundo” (Deepfool)
presentado en [15], la idea en estos algoritmos es crear las perturbaciones a partir del gra-
diente de N (x;) para de esta manera agregar los cambios en las regiones de mayor cambio

de la red.

La red que hemos trabajado present6é un 96 % de precision en los datos de prueba, por lo
que es razonable buscar ejemplos adversarios para lo cudl usaremos el algoritmo Deepfool,
los resultados se pueden ver en la figura 4.3, los cuédles nos hacen ver la falta de robusticidad

de nuestra red.
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Figura 4.3: En la primer columna se muestran imagenes x; que la red clasifico en la categoria
adecuada con probabilidad mayor a 0.99, en la segunda columna se muestra la estimacion
de r la tercer columna muestra x; + r para ambos casos. El ejemplo adversario del primer

renglén fue clasificado como 3 con probabilidad 0.57 y para el segundo renglén se clasificd
como un 4 con probabilidad de 0.60.

Si bien la creacion de ejemplos adversarios puede ser ttil para reentrenar la red y aumentar
asi su robusticidad también nos son ttiles para ver lo vulnerables que son los clasificadores y

desconfiar de estos.

El cddigo para la generacion de estas imagenes puede ser consultado en GitHub

4.3. Algoritmos de explicacion e interpretacion

Respecto a los algoritmos para busqueda de prototipos se presentan a contiinuacion las

series de tiempo de la optimizacion de la funcion objetivo:
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4.3. Algoritmos de explicacion e interpretacion
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Figura 4.4: Funcion objetivo por iteracion para los algoritmos de buisqueda de prototipos.

Para el algoritmo AM, se requirieron 90 segundos para generar la imagen de la figura 4.4,
lo que significa que cada iteracion tardé 0.005 segundos en promedio, para el algoritmo AM
con experto se requeririeron 45 minutos, cada iteracion en promedio tard6 11 segundos y pa-
ra el algoritmo AM con decodifiicador se utilizaron 270 segundos, por lo que cada iteracion
tard6 en promedio 0.03 segundos. Es importante resaltar que mientras que para AM y AM
con experto el crecimiento de la funcidén objetivo es suave, en el caso de AM con decodifi-
cador esto no siempre ocurre, durante las repeticiones del experimento se observo que habia
cambios abruptos en la funcién de costo. Si bien esta falta de suavidad puede ser corregida
realizando el ascenso de gradiente con una tasa de actualizacién més baja, se encontré que no
era recomendable ya que podia quedarse en un maximo local ficilmente, en cambio si se to-

ma una tasa de crecimiento elevada el algoritmo converge en un menor nimero de iteraciones
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y suele hacerlo a un maximo satisfactorio.

Los algoritmos presentados nos permitieron en mayor o menor medida encontrar pro-
totipos de las categorias, sin embargo, no podemos decir que de forma satisfactoria hemos
interpretado qué es un nimero para una red neuronal. La conclusién es que hemos sido capa-
ces de entender que las caracteristicas que toma la red en cuenta para asignar una categoria
son muy distintas a las que los seres humanos tenemos; si bien, los algoritmos presentados en
esta tesis requieren adn de la supervision humana, representan un avance para que el uso de
las redes neuronales sea mds responsable e ir dismitificando su uso. Sin embargo, nos quedan
muchas dudas de que podamos estar en una posicion en la que digamos que hemos interpre-
tado como “funciona” una red neuronal como clasificador. Mucho menos que podamos decir

que aprendimos algo del clasificador.
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