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Clasificacion de los géneros musicales

Model Model Model
Input output

Real world input
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* Problema de clasificacion multiclase (clases discretas, >2 valores posibles)
* Red convolucional



Funcion de péerdida
* Conjunto de datos de entrenamiento de / pares de ejemplos de entrada/salida:

{X’év Yi 7{:1

0 mide lo malo que es el modelo:

L[¢7 f [Xi7 ¢]7 {Xi7Yi 7{:1}

O para abreviar:

Devuelve un escalar que es mas

L [¢} pequefio cuando el modelo asigna
mejor las entradas a las salidas
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h; = a8, + Qox]

hy = a[8; + Q1hy]

h; = a|8; + Q2hy)
flx, p| = B35 + Q3h;




Problema 1: Como calcular los gradientes?

1 1

pérdida: Lig] =) =Y l[f[x;, @], yil
suma de los términos individuales i—1 i—1
0l;|
Algoritmo SGD: ¢t—|—1 <— ¢t — Z ¢t]
ZEBt ¢

Parametros:

¢ — {/B()a QO)/BD 917/627 927537 QS}

; l;
ot and 0

dBy, 082,

Necesidad de calcular gradientes



¢Por qué es tan importante?

* Una red neuronal no es mas que una ecuacion:

y' = ¢y + Pra (Yo + Yi1a[bio + Or1x] + P12alfa0 + O212] 4 Y13a[030 + O317]]
+ @halthao + ha1a[f10 + O11%] + Pa2a[la0 + Oa12] + azalfzg + O312]]
+ ¢ralthso + Ps1alfio + O112] + ¥s2a[fa0 + O212] + V338030 + O312]]

* Pero es una ecuacion enorme, y necesitamos calcular la derivada
e para cada parametro
* para cada punto del batch
e para cada iteracion de SGD



Problema 2: inicializacion

Stochastic "8
gradient descen j

210 0 10-10 0

®o ®o

éPor donde deberiamos empezar los parametros antes de iniciar el SGD?




Gradientes

* Modelo de juguete

* Matematicas necesarias

* Paso adelante de backpropagation

* Paso hacia atras por backpropagation
* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



Problema 1: Como calcular los gradientes?

1 1

pérdida: Lig] =) =Y l[f[x;, @], yil
suma de los términos individuales i—1 i—1
0l;|
Algoritmo SGD: ¢t—|—1 <— ¢t — Z ¢t]
ZEBt ¢

Parametros:

¢ — {/B()a QO)/BD 917/627 927537 QS}

; l;
ot and 0

dBy, 082,

Necesidad de calcular gradientes



goritmo para calcular el gradiente de forma
ficiente

Rumelhart, Hinton y Williams (1986)



Intuicion BackProp n2 1:

Training
£ . & £ {5 output, y
— )

<7
O== ’ O
Training Hidden Hidden Hidden Output T l
input, x layer, hy layer, hs layer, hs fix, @] 55

 El peso naranja multiplica la activacion (salida ReLU) en la capa anterior

e Queremos saber como afecta el cambio de peso de la naranja a la pérdida

 Siduplicamos la activacion en la capa anterior, el peso tendra el doble de
efecto

e  Conclusion:



Intuicion BackProp n? 2:

Q Qo Q Q; Q5 Q-
O 8 SO R0
O ¥ O

Training Hidden Hidden Hidden Output

input, x layer, hy layer, ho layer, hs fix, @] Loss, |

Para calcular como un pequefio cambio en un peso o sesgo que alimenta la capa oculta h; modifica
la funcidn de peérdida, necesitamos saber:

*cOmMo un cambio en la capa h, cambia la salida del modelo f
*coOmo un cambio en el resultado del modelo modifica la pérdida /



Intuicion BackProp n? 2:

OO
O

O
OB

Training Hidden Hidden Hidden Output
: Loss, [
input, x layer, hy layer, ho layer, hs fix, @]

Para calcular como un pequefio cambio en un peso o sesgo que alimenta la capa oculta h, modifica la pérdida,
necesitamos saber:

*como afecta a h, un cambio en la capa h,
*cOmo h, cambia el resultado del modelo
*cOmo esta salida cambia la pérdida



Intuicion BackProp n? 2:

®
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Training Hidden Hidden Hidden Output I l
input, x layer, hy layer, hy layer, hs fix, @] 55

Para calcular como un pequefio cambio en un peso o sesgo que alimenta la capa oculta h; modifica
la pérdida, necesitamos saber:

* cOmo un cambio en la capa h, afecta la capa h,

* cOmo un cambio en la capa h, afecta la capa h,

* como la capa h; modifica los resultados del modelo
* como el resultado del modelo modifica la pérdida



Gradientes
* La intuicion de la retropropagacion

* Matematicas de base

* Paso adelante de retropropagacion

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



Composicion de funciones

Operacion matematica que involucra dos funciones fS g vy produce
una nueva funcion que aplica primero g y luego f. Se denota como:

O . ( = f ))

Para que la composicion f O g este bien definida, el codominio de g
debe coincidir con el dominio de f




Composicion de funciones

* Ejemplo g (m |

* Entonces

(f °9 ) (m) =f (g ($ ) ) =f T 1) — .;;f;?.ﬁf?fil +1 ) ?



Derivada de f o g: regla de la cadena

* Sea la composicion de funciones

* Entonces




Derivada de f © ¢: Notaciones

* Todas las siguientes expresiones son equivalentes

y= f(u) y u=g(x)

* Sea

y = f(u) y u=g(x)

* Sea

y=f(u) y u=g(z)

* Sea




Composicion de funciones: Ejemplo

* Ejemplo
* Entonces

dh | | o
_2y22(2$+1) d$—2(2$+1)-2=4(2$+1)
_ dg __
== = q

- (flo(@)) = = [(22 +1)?] = 422 + 1)



Funcion de juguete

flz, @] = B5 + w3 - cos {52 +wz - exp[ 1 + wi - sin[By + wo ; x]ﬂ
Ui = (flzs, @] — us)°

* Consiste en una serie de funciones que se componen entre si.
* Al contrario que en las redes neuronales sélo utiliza escalares (no vectores)
* "Funciones de activacion" sen, exp, cos



Funcion de juguete

fl, 8] = s + ws - cos| B + wp - exp[By + wr - sin[By +wo - a]] |

U = (flai, @) — ys)°

Derivadas
dcoslz] | dexplz] Osin|z]
5, = sin|z] 5, = exp|z] 5, cos|z]



Gradientes de la funcion juguete

fl, 8] = s + ws - cos| B + wp - exp[By + wr - sin[By +wo - a]] |

l; = (flzi, @] — vi)°

éCémo puede un pequeiio
cambio en [3 cambiar la
Queremos calcular: pérdida |, para el i‘ésimo

ejemplo?

/

0Y; 0Y; 0Y; 9)4 0Y; 0Y; 0Y; and 0Y;
0By Owy OB1 Owp’ 0By Ows  Of3’ Ows




Gradientes de funciones compuestas

fl, 8] = s + ws - cos| B + wp - exp[By + wr - sin[By +wo - a]] |

l; = (flzi, @] — vi)°

Calcular expresiones a mano:
e algunas expresiones muy complicadas.
* redundancia obvia (mira los términos sin en la ecuacién inferior)

oY;
an

= -2 (53 + W3 * COS {52 + W2 - €Xp [51 + wy - sin[By + wp - Iz]ﬂ - yi)

‘WiWaws * i + cos|By + wo - ;] - exp [51 + wy - sin|By + wp - x4]

- sin [Bg + wo - exXp [51 + wq - Sin[ﬁo + wp - xz]}



Gradientes de funciones compuestas

fl, 8] = s + ws - cos| B + wp - exp[By + wr - sin[By +wo - a]] |

l; = (flzi, @] — vi)°

Calcular expresiones a mano:
e algunas expresiones muy complicadas.
* redundancia obvia (mira los términos sin en la ecuacién inferior)

oY;
an

= -2 (53 + W3 * COS {52 + W2 - €Xp [51 +Hws - sin[By + wp - Izﬂ ] - yi)

‘WiWaws * i + cos|By + wo - ;] - exp [51 H wy - sin|By + wo - x4]

- sin [Bg + wo - exXp [51 Hwy - Sin[ﬁo + wp - xz]}



Pase hacia delante (forward pass)
flx, p| = B3 + w3 - cos [62 + woy - exp [61 + wy - sin|By + wo - QT]H

0 = (flzs, @] — us)°

1. Escribe esto como una serie de calculos intermedios

2. Calcula estas cantidades intermedias



Pase hacia delante

flz, ¢ = B3 + w3 - cos [52 + W2+ exXp [51 +wi - sin|fo + wo - x]H

0 = (flzs, @] — us)°

1. Escribe esto como una
= - i = wo - h
<erie de Jo = Bo +wo - z; fo = P2+ wa-ho
calculos intermedios h1 = sin|fo] hs = cos| fs]
J1=01+wi M f3=0834+ws-hs

2. Calcula estas )
cantidades intermedias ho = eXp[f1] l; = (fg — yz) :



Pase hacia delante

flz, ¢ = B3 + w3 - cos [52 + W2+ exXp [51 +wi - sin|fo + wo - x]H

0 = (flzs, @] — us)°

1. Escribe esto como una
= - i = wo - h
<erie de Jo = Bo +wo - z; fo = P2+ wa-ho
calculos intermedios h1 = sin|fo] hs = cos| fs]
J1=01+wi M f3=0834+ws-hs

2. Calcula estas )
cantidades intermedias ho = eXp[f1] l; = (f3 — yz) :



Paso atras (backward pass)

flz, ¢ = B3 + w3 - cos [52 + W2+ exXp [51 +wi - sin|fo + wo - x]H

0 = (flzs, @] — us)°

1. Calcula las derivadas

de la pérdida con
e o 0l ot oL o O Ol
cantidades intermedias, 0f3 ’ Ohs ’ 0 f2 ’ Oho ’ 0f1 ’ Oh1 ’ dfo

pero en orden inverso.




Paso atras (backward pass)

flz, ¢ = B3 + w3 - cos [52 + W2+ exXp [51 +wi - sin|fo + wo - x]H

0 = (flzs, @] — us)°

1. Calcula las derivadas

de la pérdida con
e o 0l ot oL o O Ol
cantidades intermedias, 0f3 ’ Ohs ’ 0 f2 ’ Oho ’ 0f1 ’ Oh1 ’ dfo

pero en orden inverso.

0¢; 0L 0¢; 0¢; AV C AV /.
dfo Ohy 9f1 Ohs 92 Ohs Of3 :




Backward pass

1. Calcula las derivadas
de la pérdida con
respecto a estas
cantidades intermedias,
pero en orden inverso.

* La primera de estas
derivadas es trivial

Jo = Bo + wo - z;

hi = sin| fo]
J1 =01 +wi-h
ho = eXP[fl]

%
ofs

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
J3 = B3 + w3 h3
b = (f3 — yz‘)Q-

2(f3 — y:)



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = 6Xp[f1] l; = (f3 _ %)2-

* Lasegunda de estas aéz B afg agz ag@ 6€z afS

derivadas se calcula

Ohs  Ohs Ofs | Ohs  Ofs Ohs

e |

{Cémo puede un pequefio Expresiones equivalentes
cambio en h; cambiar |.?



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = eXp[f1] l; = (f3 _ %)2-

* Lasegunda derivada aé@ afg (p))fz

se calcula mediante la

regla de la cadena ahg o 8h3 8f3 \

éCoémo puede un pequeio
cambio f; cambiar I.?

éCoémo puede un pequeno ¢Cémo puede un pequefio

cambio en h; cambiar |.? cambio hs cambiar f,?



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = eXp[f1] l; = (f3 _ %)2-

* Lasegunda de estas aéz afg 5’52

derivadas se calcula

mediante la regla de la —
cadena ahg 8h3 8f3 '\

Disponible en el forward pass!

éCémo puede un pequeiio s
cambio en h3 cambiar |.?



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = 6Xp[f1] l; = (f3 _ %)2-

* Lasegunda de estas ag@ afg ag@

derivadas se calcula

mediante la regla de la ahg T 6h3 af3

/ RN
Ol 0 2(fs - )

Ohy % Of

= w3 *2(f3 — i)




Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = 6Xp[f1] l; = (f3 _ %)2-

* Queusando la 8& afz afg

notacion convencional

serfa: ahg — afg ahg
/ N\

oY, dfs
af3 (fs—yz) ﬁ—hgz W3

= 2(fs —yi) W3




Backward pass

1. Calcula las derivadas
de la pérdida con
respecto a estas
cantidades intermedias,
pero en orden inverso.

e Las derivadas
restantes también se
calculan utilizando la
regla de la cadena

Jo = Bo + wo - z;

hi = sin| fo]
J1 =01 +wi-h
ho = eXP[fl]

ol;  Ohs (8 f3 0¢;

df2 B Ofa \Ohs Of3

)

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
J3 = B3 + w3 h3
b = (f3 — yz‘)Q-



Backward pass

1. Calcula las derivadas
de la pérdida con
respecto a estas
cantidades intermedias,
pero en orden inverso.

e Las derivadas
restantes también se
calculan utilizando la
regla de la cadena

Jo = Bo + wo - z;

hi = sin| fo]
J1 =01 +wi-h
ho = eXP[fl]

ot;  Ohs (Ofs 0U;
Ohs Ofs

Of  Of

/

—sin(f,)

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
J3 = B3 + w3 h3
b = (f3 — yz‘)Q-

T

Ya estda computado.



Backward pass

1. Calcula las derivadas
de la pérdida con
respecto a estas
cantidades intermedias,
pero en orden inverso.

e Las derivadas
restantes también se
calculan utilizando la
regla de la cadena

Jo = Bo + wo - z;

hi = sin| fo]
J1 =01 +wi-h
ho = eXP[fl]

ol;  Ohs (8 f3 0¢;

df2 B Ofa \Ohs Of3
ot;  Ofy (0hs 0fs L,
Ohy  Oho 0fs Ohs 0f3

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
J3 = B3 + w3 h3
b = (f3 — yz‘)Q-



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo +wo - x; Jo = B2 +wa - hs
de la pérdida con hi = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas
canl?cidades intermedias, h=b+w M f3 =03+ ws - h3
pero en orden inverso. ho = eXp[fl] l; = (fs — %)2-
e Las derivadas oi _ (8f3 8&;)
restantes también se Of2 8f2 Ohs Ofs
calculan utilizando la oti _ 0fs (8h3 0fs 8&)
regla de la cadena Ohs 8]12 df2 Ohz Of3
oti _ Of2 Ohg Ofs OL;
0 f1 8f1 ((‘%2 0 fy Ohs 8]‘};)
ol;  Of1 [ Oho Ofy Ohs Of3 O¥;
Ohy (‘9h1 (6’]”1 Ohy Ofy Ohs 8f3>
ol; Of1 Ohy Ofy Ohs Ofs OV;
ofy (8h1 Of1 Ohy Ofy Ohs 8f3>



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 + w2 - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
respecto a estas B

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = 6Xp[f1] l; = (f3 _ %)2-

e Las derivadas
restantes también se
calculan utilizando la
regla de la cadena

Ohy 9fr Ohy Of2 Ohs 9fs
9L, \ _9fo [9¢;\ Oh1 (90, _Of1 [(0;\ Oh2 [0L;\ Of2 (0£;\ _ Ohs [9¢; /.
9 fo Ohy 0 f1 Ohy 0 f2 Ohg DE ?




Backward pass

2. Hallar cmo cambia la Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 +wa - h
pérdida en funcidn de los hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
arametros .
P by Ji=01+wi-h J3 = B3+ ws - h3
hs = explf1] Ui = (fs — %)2-

e Otra aplicacién de la

regla de la cadena 8€z _ 8fk (%z

&uk N &uk 8f].€ \

éCémo puede un pequeiio
cambio en f; cambiar [;?

¢Como puede un pequefio ¢Como puede un pequefio
cambio en o, cambiar [;? cambio en ®, cambiar f,?



Backward pass

2. Hallar cmo cambia la Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 +wa - h
pérdida en funcidn de los hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
arametros .
P by Ji=01+wi-h J3 = B3+ ws - h3
hs = explf1] Ui = (fs — %)2-

e Otra aplicacién de la

regla de la cadena 8€z _ 8fk (%z
&uk B &uk 8f].€

/ Ya calculado en la parte 1.

¢Como puede un pequefio h
: . k
cambio en ®, cambiar [;?




Backward pass

2. Hallar cémo cambia la
pérdida en funcidn de los
parametros By .

e Otra aplicacién de la
regla de la cadena

* Del mismo modo, para
los parametros 3

Jo = Bo + wo - z;

hi = sin| fo]
J1 =01 +wi-h
ho = eXP[fl]

oL,
Oow k
ol;
0Pk

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
J3 = B3 + w3 h3
b = (f3 — yz‘)Q-

Ofr 04

&uk 8fk
Ofr 0

0B Of



Paso atras

2. Hallar cmo cambia la Jo = Bo + wo - x; Jo = B2 +wa - h
pérdida en funcidn de los hy = Sin[fo] hs = Cos[fg]
arametros .
P by Ji=01+wi-h J3 = B3+ ws - h3
ha = exp|f1] b= (fs—yi)°.




Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion
* Modelo de juguete

* Paso adelante de retropropagacion

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



Proxima clase

 COmo podemos generalizar esta idea para redes neuronales?
* CoOmo escribir todo en notacion matricial?

* Breve introduccion a regla de la cadena para calculo matricial
* Derivando el algoritmo para la funcion RelLU? (Tarea 1)



Ca

Funcion escalar f[] de un vector a

culo matricial

of
oa




Ca

Funcion escalar f[] de una matriz A

culo matricial

of
OA

- of  of  of T
8@11 80,12 aalS
of of of
dasi Oagz  Oaazs
of of of
Oaz1  Oasz2  Oaszs
of  of  of
8(141 8&42 aa43




Ca

culo matricial

Funcién vectorial f[] del vector a

i
f =1/
/3

Of
oa




Comparacion de vectores y matrices

Derivadas escalares:

J3 = B3 + wahs = = (83 + w3h3) =



Comparacion de vectores y matrices

Derivadas escalares:

J3 = B3 + w3hs Oha = 8—%(63+w3h3) = w3
Derivados de la matriz:
of 0
3 = G5 + Q3h; — = —— (B3 + Qzhy) =



Comparacion de vectores y matrices

Derivadas escalares:

Ofs 0
_ 5= hs = 1
J3 = B3 + wshs 055 D B3 + wshs
Derivados de la matriz:
Ofs 0,

fs =85+ Qshs 53, — a—gg(ﬁS + Q3h;) =1



Tareas para casa: (SO

* Considera lafunciéon: £ — Ba

* Se puede escribir comofi — E Bijaj
J

 Ahora calcula: -0 f1 O f5
8a1 8&1

Of Ofi1 Of

I 8&2 8a2

Da — | 941 df2

8a3 aag

Ofi1  Ofs

_8a4 6a4

* Escribe la expresion final como una matriz

o keeners)

i
f2

/3




Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion
* Modelo de juguete
* Matematicas de base

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica
e Cadigo



Training

. output, y
El pase hacia delan % §§ Q\
Training Hldden Hidden Hidden Output I Z
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] 055,

1. Escribe esto como una

sc?rie de fo = By + Qox;
calculos intermedios h, = a[fo]
fi =08+
h; = afi]
fo = 8, + Q2ho
h; = alfy]
fs = B85 + Qsh;s

Ei — 1[f37 y’L]



Training

. output, y
El pase hacia delan % §§ Q\
Training Hldden Hidden Hidden Output I Z
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] 055,

1. Escribe esto como una

sc?rie de | | fo = By + Qox;
calculos intermedios h; = a[f]
2. Calcula estas fp =01 + by
cantidades intermedias hy, = a|fy]
fo = B, 4+ Qshy
hs = a|fy]
f3 = B3 + §23h3



El pase hacia atras

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

3. Tomar derivadas de la
produccion con respecto
a las cantidades
intermedias

fo = By + Qox;
h; = a|fy]
fi =B, + iy
hy, = a|fy]
fo = /62 + Qshy
hs = a|fy]
f3 = B85 + Q3h;

Ei — 1[f37 yZ]

Training
input, x

Training

Hidden
layer, h1

0l
Of;
%
ofy
%
of;
%
oty

Hidden Hidden Output I Z
layer, hy layer, hs flx, @] 055
~ Ohg Of; 0L
~ Ofy Ohj 0f;
B 8h2 8f2 0h3 8f3 861
~ Of; 0hy \ 0fy Ohs Of;

B 8h1 (’9f1 0h2 0f2 8h3 (3’f3 (9&
~ Ofy 0hy \ 0f; Ohy 0f; Ohs Of;



Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion
* Modelo de juguete

* Matematicas de fondo

* Paso adelante de retropropagacion

* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



El pase hacia atras

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

3. Tomar derivadas de la
produccion con respecto
a las cantidades
intermedias

fo = By + Qox;
h; = a|fy]
fi =B, + iy
hy, = a|fy]
fo = /62 + Qshy
hs = a|fy]
f3 = B85 + Q3h;

Ei — 1[f37 yZ]

Training
input, x

Training

Hidden
layer, h1

0l
Of;
%
ofy
%
of;
%
oty

Hidden Hidden Output I Z
layer, hy layer, hs flx, @] 055
~ Ohs|of; 01,
~ Ofy Ohs|0f;
B 8h2 8f2 0h3 8f3 861
~ Of; 0hy \ 0fy Ohs Of;
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iCarambal

* Pero..:

afg L (9 . T
oh;  Ohs (B3 + Q3hs) = Q3

* Muy similar a:

Ofs 0

0—h3 — (9—h3 (B3 + wshs) = ws



El pase hacia atras
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Derivado de RelU
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Derivado de RELU

1. Considera:

a = ReLU|b]

2. Podriamos escribir
equivalentemente:

aq ReLU bl
_CL3_ _{GJU b3

3. Tomando la derivada

oa

Ob

donde:

_8a1 8&2 8&3
0b1 0b1 0b1
8a1 8&2 8&3
0bo 0bo 0bo
8a1 8@2 8@3

| Obs Dby Obs

4. De forma equivalente, podemos multiplicar

puntualmente por la diagonal

I[b > 0]®
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El pase hacia atras
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Resumen del backprop

Forward pass: We compute and store the following quantities:

fo = Bo+ Qox;
h, = a[fk_l] k € {1,2,...K}
f, = B+ Qrhy. kE{l,Q,...K}
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fo = Bo+ Qox;
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Resumen del backprop

Backward pass:

We start with the derivative 0¢; /Of of the loss function £; with respect

to the network output fx and work backward through the network:

ol;
9B,
ol;
082,
ol;
Ofi—1

ol
: ke{KK—-1,...1
3, € {K, yo.- 1}
%h{ ke {K,K—1,...1}
ofy,

Ifi—1 > 0] ® (ﬂ%ﬂgﬁz> , ke{K.K—-1,...1} (7.13)
k

where @ denotes pointwise multiplication and I[f,_; > 0] is a vector containing ones
where fi._1 is greater than zero and zeros elsewhere.



Resumen del backprop

Backward pass: We start with the derivative 0f; /0f k of the loss function ¢; with respect
to the network output fx and work backward through the network:

o ol
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ol ol
LTI Q= KK-—1....1 7.13
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where @ denotes pointwise multiplication and I[f,_; > 0] is a vector containing ones
where fi._1 is greater than zero and zeros elsewhere.
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Backward pass: We start with the derivative 9¢; /0f k of the loss function ¢; with respect
to the network output fx and work backward through the network:
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Resumen del backprop

Backward pass: We start with the derivative 9¢; /0f k of the loss function ¢; with respect
to the network output fx and work backward through the network:

o ol
U : EFelK K—1....1
Ol o0
U ‘wT KK—-1....1
o0, of, "k ke ik, o 1
ol ol
LTI Q= KK-—1....1 7.13
afk;_l [k: 1>O]®( kafk>a kE{ 3 3 } ( )

where @ denotes pointwise multiplication and I[f,_; > 0] is a vector containing ones
where fi._1 is greater than zero and zeros elsewhere. Finally, we compute the derivatives
with respect to the first set of biases and weights:

o oL
08, ok
o¢; ol

0 oty



Ventajas e inconvenientes

* Extremadamente eficiente
* Las funciones RelLU solo necesitan multiplicacion de matrices y umbralizacion

* Memoria hambrienta - debe almacenar todas las cantidades
intermedias

e Secuencial
* puede procesar varios lotes en paralelo
* pero las cosas se complican si todo el modelo no cabe en una sola maquina.



Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion

* Modelo de juguete

* Matematicas de fondo

* Paso adelante de retropropagacion

* Paso hacia atras por retropropagacion

e Cadigo



Diferenciacion algoritmica

* Los marcos modernos de aprendizaje profundo calculan las derivadas
automaticamente

* SOlo tienes que especificar el modelo y la pérdida
* ¢Como?
* Cada componente sabe calcular su propia derivada
e RelU sabe cdmo calcular la derivada de |a salida con respecto a la entrada

e La funcion lineal sabe calcular la derivada de la salida respecto a la entrada
* La funcion lineal sabe calcular la derivada de la salida con respecto al parametro

* Se especifica el orden de los componentes
* Puede calcular la cadena de derivadas

* Funciona con ramas siempre que siga siendo un grafo aciclico



Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion

* Modelo de juguete

* Matematicas de fondo

* Paso adelante de retropropagacion

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica



import torch, torch.nn as nn
from torch.utils.data import TensorDataset, Dataloader
from torch.optim.lr_scheduler import StepLR

7/ [] # define input size, hidden layer size, output size
D_i, Dk, Do = 10, 40, 5
O I O O rC # create model with two hidden layers

model = nn.Sequential(
nn.Linear(D_i, D_k),
nn.ReLU(),
nn.Linear(D_k, D_k),
nn.ReLU(),
nn.Linear(D_k, D_o))

¢ DEfinir Una red neuronal # He initialization of weights
def weights_init(layer_in):

* Inicializar params con inicializacion He it isinstance(layer_in, nn.Linear):
nn.init.kaiming uniform(layer_in.weight)

° Definir Ia funcio'n de pérdida layer_in.bias.data.fill_(0.0)

model .apply(weights_init)

* Elegir algoritmo de OptimizaCién # choose least squares loss function
criterion = nn.MSELoss()

i Elija el ritmo de aprendizaje iniCiaI # construct SGD optimizer and initialize learning rate and momentum

optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), 1lr = 0.01, momentum=0.9)

° Elija eI Calendarlo de aprendlzaje # object that decreases learning rate by half every 10 epochs

scheduler = StepLR(optimizer, step_size=10, gamma=0.5)

o Hacer algunos datos aleatorlos # create 100 dummy data points and store in data loader class
X = torch.randn(lbo, D_i)

e Formacion para 100 lotes Y - torch.randn(100, D_o)

data_loader = Dataloader(TensorDataset(x,y), batch_size=10, shuffle=True)

# loop over the dataset 100 times
for epoch in range(100):
epoch_loss = 0.0
# loop over batches
for i, data in enumerate(data_loader):
# retrieve inputs and labels for this batch
x_batch, y_batch = data
# zero the parameter gradients
optimizer.zero_grad()
# forward pass
pred = model(x_batch)
loss = criterion(pred, y_batch)
# backward pass
loss.backward()
# SGD update
optimizer.step()
# update statistics
epoch_loss += loss.item()
# print error
print(f'Epoch {epoch:5d}, loss {epoch_loss:.3f}')
# tell scheduler to consider updating learning rate
scheduler.step()



Codigo PyTorch

e Definir una red neuronal

* Inicializar params con inicializacion He
e Definir la funciéon de pérdida

* Elegir algoritmo de optimizacion
 Elija el ritmo de aprendizaje inicial

* Elija el calendario de aprendizaje

* Hacer algunos datos aleatorios

* Formacion para 100 lotes

import torch, torch.nn as nn
from torch.utils.data import TensorDataset, Dataloader
from torch.optim.lr_scheduler import StepLR

# define input size, hidden layer size, output size
p e EE B A R e Ll e
# create model with two hidden layers
model = nn.Sequential(
nn.Linear(D_i, D_k),
nn.RelLU(),
nn.Linear(D_k, D_k),
nn.RelLUQ),
nn.Linear(D_k, D_o))

# He initialization of weights
def weights_init(layer_in):
if isinstance(layer_in, nn.Linear):
nn.init.kaiming uniform(layer_in.weight)
layer_in.bias.data.fill_(0.0)
model.apply(weights_init)

# choose least squares loss function

criterion = nn.MSELoss()

# construct SGD optimizer and initialize learning rate and momentum
optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), lr = 0.01, momentum=0.9)
# object that decreases learning rate by half every 10 epochs

scheduler = StepLR(optimizer, step_size=10, gamma=0.5)

# create 100 dummy data points and store in data loader class

X = torch.randn (100, D_i)

y = torch.randn(100, D_o)

data_loader = Dataloader(TensorDataset(x,y), batch_size=10, shuffle=True)

# loop over the dataset 100 times
for epoch in range(100):
epoch_loss = 0.0
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Codigo PyTorch

e Definir una red neuronal

* Inicializar params con inicializacion He
e Definir la funciéon de pérdida

* Elegir algoritmo de optimizacion
 Elija el ritmo de aprendizaje inicial

* Elija el calendario de aprendizaje

* Hacer algunos datos aleatorios

* Formacion para 100 lotes

model.apply(weights_init)

# choose least squares loss function

criterion = nn.MSELoss()

# construct SGD optimizer and initialize learning rate and momentum
optimizer = torch.optim.SGD(model.parameters(), lr = 0.01, momentum=0.9)
# object that decreases learning rate by half every 10 epochs

scheduler = StepLR(optimizer, step_size=10, gamma=0.5)

# create 100 dummy data points and store in data loader class

X = torch.randn (100, D_i)

y = torch.randn(100, D_o)

data_loader = Dataloader(TensorDataset(x,y), batch_size=10, shuffle=True)

# loop over the dataset 100 times
for epoch in range(100):
epoch_loss = 0.0
# loop over batches
for i, data in enumerate(data_loader):
# retrieve inputs and labels for this batch
X_batch, y_batch = data
# zZero the parameter gradients
optimizer.zero_grad()
# forward pass
pred = model(x_batch)
loss = criterion(pred, y_batch)
# backward pass
loss.backward()
# SGD update
optimizer.step()
# update statistics
epoch_loss += loss.item()
# print error
print (f'Epoch {epoch:5d}, loss {epoch_loss:.3f}"')
# tell scheduler to consider updating learning rate
scheduler.step()
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