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* Problema de clasificacion multiclase (clases discretas, >2 valores posibles)
* Red convolucional
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* Conjunto de datos de entrenamiento de / pares de ejemplos de entrada/salida:
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¢ mejor las entradas a las salidas
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Problema 1: Como calcular los gradientes?

T = (9= Py d V). I
\L spj::;d;; los términos ir@ @i@ Z 1lf]xs, @), yi]

Vﬁ s 1=1 1=1
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Que son los Batches?
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¢Por gué es tan importante? O o 4 B
O - Q D
* Una red neuronal no es mas que una gcuacion: ¢ [S T

O

_J

y = ¢ +@10 +1p11alf10 + O112] + 1012 O21x] + 1P13a[030 + 0317
P53 [1ha0 + Yo1albio + O11x] + Po0alfag + O212] + ozafsg + O312]]
@- Y30 + ¢31 0117] + 32al020 + O212] + P33a[030 + O317]]

* Pero es una ecuacion enorme, y necesitamos calcular la derivada
{ para cada parametro)

"|para cada punto del batch

Qara cada iteracion de SGD




Problema 2: inicializacién T |pl= .
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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?

Pérdida:
suma de los términos individuales

Algoritmo SGD:

Parametros: @: {,30,9071317917/62792763793}

ol; ;
Necesidad de calcular gradientes 13 and
) L,




goritmo para calcular el gradiente de forma

ficiente
\Rumelhart, Hinton y)WiIIiams (19SGD

L_ﬁ Uw. Toro=to




Training | Hidden Hidden Hidden Output

input, x layer, hy layer, hs layer, hs fix, @] ~
[ VV \
N =1
El peso naranja multiplica la activacién (salida ReLU) en la anterior — ~ °

Queremos saber como afecta el cambio de peso de la naranja a la pérdida
Si duplicamos la activacion en la capa anterior, el peso tendra el doble de

efecto ( —
Conclusién:tnecesitamos conocer las activaciones en cada capa.)
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Intuicion BackProp n2 2: el pase hacia atras se

Training Hidden Hidden Hidden Output
input, x layer, hy layer, ho layer@ fix, @]

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

Loss, [

*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:

Hidden Hidden Hidden Output
layer, hy layer, hy layer, hs fix, @]

Training
input, x Loss, |

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:
o ti (O—
J won Q '
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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
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Operacion matematica que involucra dos funciones fS g vy produce

una nueva funcion que aplica primero g y luego f. Se denota como:

)

tor}oeg

Para que la composicion f O g este bien definida

e coincidir con el dominio@

-




Composicion de funciones

* Ejemplo g (m |

* Entonces

(fog)(x)




Derivada de f o g: regla de la cadena

* Sea la composicion de funciones

* Entonces




Derivada de f o ¢: Notaciones

* Todas las siguientes expresiones son eguivalentes




Composicion de funciones: Ejemplo

* Ejemplo
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L v € R
Funcion de juguete

ffi, @] = Ps +ws - cos [ﬁz +wy - exp[B1 + w1 - sin[By + wp - flﬁ‘]ﬂ

= @ D
Cb: {P%"% ) Ft)wz/ B,

ol v "UD
U

* 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

n g8 S

| =X ¢=3 (G Cxy83 =9
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“Red” Neuronal

flz, §] = B3+ ws - cos | Bz - wo {exp |1 + wi (sin[Po + wo - z]]
®*E\°© \’?[CL 2 § ‘)}
® “® " ® e
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Funcion de juguete

fle, @] = f3 + ws - cos {52 +ws ~exp|f1 + w1 -sinffo + wo - :B]H

Ui = (flai, @) — ys)°

Derivadas




Gradientes de la funcion juguete

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

d f,’ Ui = (flas, @] — yz’)Q
Cg éComo puede un pequeiio
cambio en 3 cambiar la

Quefemos caIcuIarij — pérdida |, para el i’ésimo
ejemplo?




Gradientes de funciones compuestas

@52 @ exp LR @ sin| 8 @

bi = (flzy, @] — yz

—_—

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

& ‘ il =w
1@@”@[50 + wo - 4|} exp | B1 + w1 - sin[By + wo - xi]_

Lsin [52 + wo - exp [51 + wq - Sin[ﬁo + wo - CL‘z]}

———




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 + Wz - exXp [51 +Hws - sin[By + wp - CL’zH ] — yz’)
= ] &7
</—

‘WiWaWws * i - COS|By + wo - | - €x] I H wy - sin|By + wq - x4]

- Sin [52 + w2 - eXp [51 +Hwy - Sin[ﬁo + wo - 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 :

flx, p| = B3 + w32 + Wy - ex@ +@ : §_i/n[50 —I-:do ‘ $]H

NN
2
b = (tlzi, @] — yi)

1. Escribe esto como una f By + wo - T4 fo=PBs+ws-h
serie de 0/~ Po 0" T4 2 2 2+ N2
calculos intermedios = Sin[fo] o hs = COS[fQ]

= : — . h
2. Calcula estas 1=Fitwr-in |\f3 B + s - Iy )

cantidades intermedias ho = eXp[f1] .ﬁi = (f3 — yi)z.



Pase hacia delante

flx, @] = B3 + ws - cos [52 + W2+ exXp [51 +wi - sin|fo + wo - x]ﬂ

1. Escribe esto como una

= - i = wo - h
<erie de fo 50+¢Q0 %\ fo = B2+ wa - hs
calculos intermedios hy, = sin| fo] hs = COS[fQ]

2. Calcula estas 5
cantidades intermedias ho = eXp[f1] l; = (f3 — yz) .




Paso atras (backward pass) qb {

’DJWO B[)W\J--

W, |3?E

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

1. Calcula las derivadas
de la pérdida con Y,
respecto a estas v

cantidades intermedias, 8f3 ’

pero en orden inverso.

l; =
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(f[fEi, Cb]
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Paso atras (backward pass)

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

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.




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 = Po +wo - x; Jo = B2 +wa - hs
h1 = sin|fo] hs = cos| f2]

Ji=p1+tw-h J3 = B3 + w3 - h3
ha = exp|f1] bi = (f3 - yi)°.
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Backward pass i
3

Lué—

1. Calcula las derivadas Jo = Po +wo - x;
de la pérdida con hi = Sin[fo]
respecto a estas

cantidades intermedias, h=ph+w -
pero en orden inverso. hy = eXp[fl]

" Lasegunda de st ot; Copony (or) | ot )ofs
Ohs  Ohs JFs |(Ohy | Ofsl|0Ohs

e I

{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 o

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

. Lasegundader-ivada aé% afg 8£ 2 (([] l /' WB

se calcula mediante la

regla de la cadena ahg 8h3 8f3 \

¢COFS-O puet;lle un ps‘quT:O ¢Como puede un pequefio
camDbIo en nz cambiar |;: cambio h3 cambiar f;?

éCoémo puede un pequeio
cambio f; cambiar 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 o

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

* Lasegunda de estas
derivadas se calcula a@_ afg 8£Z
diante | la de | —
(T;Zel:;\earega ela @ ahg 6]03,\

Disponible en el en el primer
paso del backward pass!

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



Backward pass

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

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs

pero en orden inverso. ho = exp|fi] Ui = (f3 — yi)Q.

* Lasegunda de estas ag@ afg ag@

derivadas se calcula

mediante la regla de | T
Cazerz:\ate aregladela ahg ahg af3

afS S o; _/—_i
o =) ap, 12w

= 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 Jo = Bo + wo - x; [o = B2+ ws - ho
de la pérdida con hy = Sin[fo] { hy = COS[fQ] 3
respecto a estas — .
cantidades intermedias, h=b+w M f3 = O3 + ws - h3
pero en orden inverso. ho = eXp[f1] l; = (f3 _ %)2-

Las derivad ah3 (af3 o¢;
e Las derivadas

Ohs O
restantes también se f> 30f3

calculan utilizando la
regla de la cadena

~ [asn ¢
_g,‘v,(fly,[zgs;gg;



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 -

QQZQZ+W2‘h2

h1)= sin[fo] g} COS[fQD
JiF B1+wi - = p3 + w3 - h3

(h2)= explfi]

o0l;

(o

ofy

?

—sinfF)

o

d0fs O;
Ohs 0 f3

T

Ja — yi)Q

a esta 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;

hy = Siﬂ[fo]
fi=p01+wi-h
hg — exp[fl]

oY; Ohs

ol;  Oft (Ohs 0fs 04;
Oho  OhA\ Of2 Ohs Of3

——

[ fa = B2 w@

1

i3 = cOS[f3]
f3=P083+ws-h3
l; = (f3 — yq;)Q-




Backwam’ Dass
1. Calcula las derivadas fo = DBo + wo -z fo = P2+ w2 ho —LOV! Q
de la pérdida con hy = Sin[fo] hs = COS[fQ] ,
respecto a estas B —
cantidades intermedias, h=p+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. hoy = eXp[f1] l; = (f3 _ %)2-
———_

Las derivad ol; df3 C%;;)
* Las derivadas

restantes también se Of Ohs Ofs

calculan utilizando la Ot Ohs 0f3 8&)

regla de la cadena Ohs 0f2 Ohs D fs3

0l O0fs Ohs Of3 O4; )
df1 Ohy Ofs Ohz Ofs3

__ 0l; | Of1\[ Oha Of2 Ohs Ofs OY;
€@
i é > O/D/ h, Qa)(@fl e ofs T3t
ol;  Oh (afl Ohg Ofa Ohs Ofs (‘9&') J
dfo  9fo \Oh1 0f1 Ohy Ofs O3 Of3

.




Backward pass

1. Calcula las derivadas = Bo + wo - ; Jo=02+wa - ho
de la pérdida con @1 = sin[ fo] ) hs = cos| fs]
respecto a estas —
cantidades intermedias, =01 +wi - f3 = ws - h3
pero en orden inverso. (hi: exp[fD 6= (fs — yi)>.
e Las derivadas
restantes también se
calculan utilizando la
regla de la cadena
Oh, Af1 Ofay Ohs
%\ dfo (9¢,\ Ohi /90, 8f1 9¢,\ Ohal/50.\ 0f2 [ b,
Afo ) Ohy 0 f1 Ohy f2 Ohs




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
ha = exp|f1] b= (fs—yi)°.

e Otra aplicacién de la
regla de la cadena

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 como cambia la fo = Do +wo - f2 = B2 +wz - ho
pérdida en funcion de los hy = Sin[fo] hs = COS[fQ]
parametros By .
Ji=01+w-h Lf3:53+w3§h3’
ha = exp|[fi] li = (f3 —vs)
e Otra aplicacién de la
regla de la cadena 5’&
&uk
/ Ya calculado en la parte 1.
éComo puede un pequefio h,

cambio en ®, cambiar [;?



Backward pass

2. Hallar cdmo cambia la Lm

pérdida en funcidn de los
parametros By .

e Otra aplicacién de la
regla de la cadena

* Del mismo modo, para
los parametros 3

hi = sin[fg]

Ofe _q

X/gk

(fQ@me

hs = cos| fs]

Lﬁ:ﬁlﬂ%wrhs U3:53+w3°hq

ha = exp|[1]

ol

W
%
0Bk

9

l; = (f3 — yz‘)é-

o Yot

Owi D [k
DI

9B:\D fr



Paso atras

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




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 notacién matricial?

* Breve introduccion a regla de la cadena para calculo matricial
e Derivando el algoritmo para la funcion ReLU?



Ca

culo matricial
Adaptado de 23.5 Matrix Calculus

——

L

L

« For a function y

known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

A

+ For a function y = f[x] where y € R and x € R”, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy/0x;.

e

= f[x] where y € RP» and x € RP=, the derivative dy/0x is
a D, x D, matrix where element (i,j) contains the derivative dy;/dxz;. This is

o For a function y = f[X]| where y € RP» and X € RP+*P2 the derivative dy /90X

is a 3D tensor containing the derivatives dy; /0x .



Calculo matricial : 2?1k

LFuncién escalar - vector

=Y

e Sea f una funcidn escalar f[x| con x € RP entonces
respeta la dimension del denominador X . Esto es:




Calculo matricial

Funcion escalar - vector

e
ﬁ

——

e =

A

+ For a function y = f[x] where y € R and x € R”, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy [0x;.

e For a function y = f[x| where y € R”v and x € R”* the derivative dy/dx is
a D, x D, matrix where element (i,j) contains the derivative dy;/dxz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

o For a function y = f[X]| where y € RP» and X € RP+*P2 the derivative dy /90X

is a 3D tensor containing the derivatives dy; /0x .




Funcion vectorial - vector

» Sea f una funcién vectorial con ¥ = f[x| con y € R
entonces gy /0

Ox esuna matriz de dimension D, x D, de d de
cada entrada (i, j) c?nt|ene @yjjam@ denomlnador Esta*matrles

conocida como e| Jacobianojescrita como V,y en algunas fuentes.

D, <) bBrAD

. _ f: | Ofs”
Ejemplo. f aq daq \[ Jaq
1 fs Of3
f — f a2 8f — Oas Oaz
Oa Ofs  Ofs
f3 as . das  Oas
. a4 Ofs  0Ofs
- &24 3@4 -




Funcion vectorial - vector

* Fijense que J¢ € RLP=XDy con y € RDy v x
se pudiese reescrlblr como

T

* De donde es fécil ver que aplicamos m veces la propiedad 1.



Calculo matricial
Notaciones H = h s :,lw..

* Si quisiéramos estudiar, por ejemplo, usando Wikipedia encontramos:

Definition [eg

Let f .
exists Om ..

be a function such that each of its first-order partial derivatives

1§ function takes a vector x = (x1,...,z,) € R" as input and
produces the vector f(x) = (f1(x),..., fm(x)) € R™ as output. Then the

Jacobian matrix of f, denoted Jy, is the m x n matrix whose (i, j) entry if

explicitly

where V7 fi is the transpose (row vector) of the gradient of the ¢-th component.



Calculo matricial

Notaciones numerador y denominador

* (Numerador) Wikipedia nos dice:
*f:R" =R

* J¢ es la matriz m X n cuya entrada

e (Denominador) Pkince nos dice:

* 1IN > I

* J¢ es la matriz m X n cuya entrada

Prince, denominador

Wikipedia, numerad

of transpuesta



Calculo matricial

Notaciones numerador y denominador

Vista L/ Significado
_% “e %] Stack de vectores columna 9f /9z ; lado a lado

_VTfl- L/

|V fm

Stack de gradientes fila V' f; uno encima de otro

- §\
Elemen@ (4,7) = 5}2;/33::,: m = indice de salida ¢, columna = indice de entrada j
N———
Vista I Significado
T
2
. Stack de vectores fila 9f ' /& ; uno encima de otro
af'll'
_ Oz,
V1 - —Vfm——=-\\Stack de gradientes columna V f; lado a lado
Elemen(o (4,7) =(8fi/3ml! Bila = indice de entrada j, columna = indice de salida %
4 N



Notacion: Funcidn escalar — vector en notacidn numerador

* Sea f una funcidn escalar con X € RD entonces Oy/0x

respeta la dimension del

 Salvo excepciones, en el curso usaremos notacion denominador



Calculo matricial

Funcion vectorial - Matriz

e
ﬁ

——

e

A

+ For a function y = f[x] where y € R and x € R”, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy/Ox;.

e For a function y = f[x| where y € R”v and x € R”* the derivative dy/dx is
a D, x D, matrix where element (i,j) contains the derivative dy;/dxz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

is a 3D tensor containing the derivatives dy; /0x .

o For a function }T: f{X] where y € R”» and X ¢ RP1D: | the derivative dy /OX

e




Funcion vectorial - Matriz t// \Z

e Sea f una funcidn vectorial ¥y = f|X] con ¥ g [EQy X AR

Cada elemento (j, k, i)




Funcion vectorial - Matriz

* En este caso = ¥ podemos interpretar la derivada

BX

de una funcion escalar por una matriz para cada dimension i

" _Oyi Ay L 9yi ]
81211 32?12 3$1D2
ayz ayi Byz
0y | Oz 029 33!292 @r_)y
0X . . =
Oyi Ay L Ay
| dzp)1 &p 9zp D, |




Funcion vectorial - I\/Iatriz

* En este caso = ¥ podemos interpretar la derivada

8X

de una funcion escalar por una matriz para cada dimension i

ap, o, 1"
Ox11 ox1p,

'wﬂn . @yﬂn




Calculo matricial

Funcion escalar — Matriz: La oculta

r\'Av — —— ——— e

+ For a function y = f[x] where y € R and x € R”, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i'" element is computed as dy/0z;.

e L

e For a function y = f|x] where y € RP» and x € RP=, the derivative dy/0x is
a D, x D, matrix where element (i, j) contains the derivative dy;/dz;. This is

known as a Jacobian z ISt imes written as Vyv in other documents.

y
w —— — -

() o For a function y = sfi{\ﬂ_’ﬁﬁfhﬂl‘ﬁ' 1 and% RP1*P ﬂj the derivative dy /90X

is a matrix where element (i, j) contains the derivative ¢ Oz; J

N— g

5| « For a function y = f[X] where y € R”» and X € RP1*P2_ the derivative dy/0X
is a 3D tensor containing the derivatives dy;/0x .

—



Calculo matricial

La oculta: Funcion escalar - Matriz

* Sea f una funcién escalar y =f|x| con X e
Oy /0X respeta la dimension del denominador X . Esto es:

Cada elemento (i, j) de 8y/3$@j

By
oxX

RP:1xD2 entonces




Ca

culo matricial

Funcion escalar - Matriz

* Sea f una funcion escalar y = fJ[x] con X (R
§yf8X respeta la dimension de

Ejemplo

denominado

of of
03 QD
of of of
Oaz1 daag daas
of of of
Oaz1  Oazz2  Oass
of of of
8&41 8&42 8&43




De c3

Derivadas escalares:

0,
fa = B3 +wshs ﬁ =

033

Derivadas vectoriales:
Of;3
(f)= By + b 552

——

culo escalar a vectorial

9 g

&ug

w;ghg =1



Calculo matricial O
En qué caso estamos? Q
Ofs &)
f3 — ,63 -+ Qghg 8—53 ? O
For a function y = f[x] where y € R and x € R?, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy/0x;.

For a function y = f[x] wher¢ y € RP» andw the derivative dy/dx is
ins the de

a D, x D, matrix where element (7, j) conta rivative dy;/dz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

For a function y = f[X]| where y € RPv and X € RP1*P2 the derivative dy /0X
is a matrix where element (i, j) contains the derivative OZ;

For a function y = f[X]| where y € RP» and X € RP1*P2 | the derivative dy /90X
is a 3D tensor containing the derivatives dy;/0x .



Calculo matricial
En qué caso estamos?
ofs
f3 — ,63 -+ ﬂghg 8—53 ?

For a function y = f[x] where y € R and x € R?, the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy/0x;.

For a function y = f[x] where y € RY» and x € RP=, the derivative dy/dx is
a D, x D, matrix where element (i, j) contains the derivative dy;/dz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

e

For a function y = f[X]| where y € R”» and X € RP1*P2 the derivative dy /90X
is a matrix where element (1, j) contains the derivative OZ;;

For a function y = f[X] where y € R”» and X € RP”1*P2 the derivative dy/0X
is a 3D tensor containing the derivatives dy;/0x .




Calculo matricial en capas lineales
Caso para 3

* Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3. Dimensmées:

(f3)= B3 + QSI}IS
R?*1 |- vector de entrada con componentes h1 ho

£ IRSZS - matriz de pesos con entradas w;;

- vector de sesgos con componentes B3 B2 B33
- vector de salida con componentes fi3 fo3 f33




Calculo matricial en capas lineales 4 {,
Caso para 3

A
e Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradcs/yp:;ce ensiones:

- wlgha

- waoho
—w32ho




Calculo matricial en capas lineales
Caso para 3

e Supongamos que la capa 3 redibe 2 entradas y produce 3.)Dimensiones:

&L f3 =

" Ofi  Ofr Ofs
9B, 0B 9B

Ofs o ofs  of;
0Bs | 882 0By Ofa

@f 1 0 f 2 0 f 3
9Bs  OP3; 0P




Calculo matricial en capas lineales
Caso para 3

* Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3. Dimensiones:

f3 = 85 + (23h3

0f  Ofr  Of
9B 9B

1 0 0

af of ofs | _ |

a—ﬂia—ﬁia—aﬁ—‘f’l”'@
0 0 0 1




Calculo matricial en capas lineales

Caso para 3
Derivadas escalares:
f3 = B3 + w3hs3
Derivados de la matriz:
f3 = B3 + Qshg

0f3 0

— = — ha =1
953 aw353+w3 3

ofs3 0

0B; 9P

(B35 + Qshsz) =1



De calculo escalar a vectorial

Derivadas escalares:

df3
— h L
f3 = B3 + wshs s
Derivadas vectoriales:

fg:lg3+ﬂ3h3 8—113'



En qué caso estamos?

Of3
@: B3+ Qshs 57

For a function y = f[x] where y E lE‘l and x € R” the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, whem the i*" element is cmnputed as dy/ox;.

For a function y = f[x] where y € RY» and x € RP=, the derivative dy/dx is
a D, x D, matrix where element (i, j) contains the derivative dy;/dz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vxy in other documents.

N . . . . D, Dy x Dy S -

For a function y = f[X| where y € R*» and X € R , the derivative dy/0X
is a matrix where element (i, j) contains the derivative OY/0%;;

For a function y = f[X] where y € R”» and X € RP”1*P2 the derivative dy/0X
is a 3D tensor containing the derivatives dy;/0x .



Calculo matricial

En qué caso estamos?

Of
f; = 35 + Q3h; 8—}133?

 For a function y = f[x| where y € R and x € R?| the derivative dy/0x is also a
D-dimensional vector, where the i*" element is computed as dy/0x;.

= —

« For a function y = f[x] where y € RY» and x € RP=, the derivative dy/dx is
a D, x D, matrix where element (i,j) contains the derivative dy;/dz;. This is
known as a Jacobian and is sometimes written as Vyy in other documents.

e

+ For a function y = f{X] where y € R”» and X € RP1*P2_ the derivative dy /09X

1S a matrix where element (i, j) contains the derivative oz; g

o For a function y = f{X] where y € R”» and X € RP1*P2 the derivative dy /90X
is a 3D tensor containing the derivatives dy; /0x .



Calculo matricial en capas lineales
Caso para h

* Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3. Dimensiones:

f3 = 85 + (23h3

h; € R?*1 - yector de entrada con componentes h1, ko
Q3 € R%*% - matriz de pesos con entradas w;;

B3 € R3*! - yector de sesgos con componentes 31, B2, B
f; ¢ R3*1 - vector de salida con componentes fq, fo, f3




Calculo matricial en capas lineales
Caso para h

e Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3.




Calculo matricial en capas lineales
Caso para h

e Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3.

f3 = 85 + (23h3
v J
Ofs  Ofs-
3hy  Ohy

of;
Ohs Oho -




Calculo matricial en capas lineales
Caso para h

* Supongamos que la capa 3 recibe 2 entradas y produce 3. Dimensiones:

f3 —
Ofi  Ofs
Ohy Oha
Ofi  Ofy




Calculo matricial en capas lineales

Caso para h

Derivadas escalares:

f3 = B3 + wshs

Derivadas de la matriz:

— /33 =+ QSh:%

of (
@ Ohs Q@ -

ot 0

(Ohy) Ohy

(B3 + Q3h3) 1

2




Tareas para casa: &

Considera la funcion: @

Se puede escribir como: fz — E Bz’jaj
J

Ahora calcula: -0 f1 0 fo
daq dai

Of 0 f1 O f2

o 8&2 8&2

da |24 Of

8&3 8&3

O f1 O f2

_8&4 8&4

Escribe la expresion final como una matriz




Gradientes

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

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica
e Cadigo



Objetivo pase hacia adelante

YA
AP~ —(E— ) —()—()



El pase hacia delante

Training
22 {23 output, y ?
=0

Trainin Hidden Hidden Hidden Output
. Loss, [
. , input,[x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @]
1. Escribir esto como una serie _ -

e

de calculos intermedios fy = /30 + Qox;
h1 = a[f()] \ﬂ
K = < 1 l’l
fi =08+ Q1h /£ lg Kok
h2 — a[fl] fob, = ,80 + Qox;
fo = By + Q2hy @ = alfi_1] kedl,2,...K}
hj :a[f2] f,. = /Bk+ﬂkhk k € {1,2,...K}

fz = 85 + Q3h3



El pase hacia delante

Training
22 {23 output, y ?
/
Training Hidden Hidden Hidden Output Loss. ]
. input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] ’
1. Escribir esto como una
serie de cdlculos intermedios
2. Calcula estas cantidades
intermedias
kedl,2,...K}
ke{l,2,...K}




Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion
* Modelo de juguete

* Matematicas de fondo

* Paso adelante de retropropagacion

* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



Obijetivo pase hacia atras




El pase hacia atras (¢,
Objetivos |

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

0\ Ohs Ofs O, @ ] ék@
@ afg3 ahgg Of; (‘% g %

pt,  Ohy Of, (0Ohs Ofs 0L,
of,  Of, oh, <8f2 Ohs 8f3>

ot;  Ohy Of; (Ohy Of, Ohs Ofs 0L,
of,  0fy ohy <8f1 Oh, Of, Oh; 8f3>

3. Calcular derivadas de
la funcion de pérdida con
respecto a las cantidades
intermedias




El pase hacia atras
Objetivos

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

of,  Of, Oh; Of;

0t;  Ohy Ofy (Ohg Ofs 0L

of,  Of; oh, <8f2 Ohs 8f3>

ot;  Ohy Of; (Ohy Of, Ohs Ofs 0L,
ofy  0fy oh, <8f1 oh, Of; Oh; 8f3>

3. Calcular derivadas de
la funcion de pérdida con
respecto a las cantidades
intermedias




El pase hacia atras

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

3. Tomar derivadas de la
funcion de pérdida 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;
¢ = 1[fs, yi]

> |
O o |

Training Hidden Hidden Hidden Output

——

o, [ O;:;EL?@
\
S0 “‘!

input, x  layer,h;  layer,hy  layer,hs  f[x,¢)] Loss, {
oL,
of;
o¢;  Ohs Of; O,
of,  Of, Ohs Of;
dl;  Ohy Ofy (Ohy Ofy Y
of,  Of, Ohy <8f2 Ohs 8f3>
oY,

oty

. 8h1 8f1 8h2 8f2 (91’13 (9f3 (9&
~ 0fy Ohy \ Of; Ohy Ofy Ohs Of;



El pase hacia atras
Regresion

_ 12
()= 55 = wil




2y 3 &5 -~
El pase hacia atras 9% Y= _

Clasificacion

g P (f3, . — D J
Cross entropy con soft max -f3]j — 5; I T— 1=1,..., D‘fg J
09 ] [E’“:l_e, ’ ’




El pase hacia atras
Clasificacion

1
Cross-entropy binari@ sig [f3] —
1+ exp(—fs)

l; =k— yilogo (f3) + (1 —yi)log (1l —o(f3))]

o, | ol
e O R

+=Pi— ¥y €R




El pase hacia atras

Objetivos

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

3. Calcular derivadas de
la funcion de pérdida con
respecto a las cantidades
intermedias

fo = By + Qox;
h; = a|fy]

fi =B, + iy
hy, = a|fy]

fo = /82 + Qshy
hs = a|fy]

f3 = B85 + Q3h;
¢ = 1[fs, yi]

of,  Ofy Ohs Ofy

o¢;  Ohy Of
of,  Of; Ohs
o¢;  Oh; of

(

8h3 8f3 (‘%Z
O0fy Ohg 0fs
8h2 8f2 8h3 (9f3 (9&

ofy,  0fy Oh;

(

of; Ohy 0fy Ohjs 0fs

)



El pase hacia atras

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

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

fo = By + Qox;
h1 = a[f()]
fi =08+ Q1h

hy, = a|fy]

fo = /62 + Qshy
hs = a|fy]

f3 = B3 + Q3hs
¢ = 1[fs, yi]

Training Hidden
input, x layer, h;

1

2 Q2

5

Hidden Hidden Output
layer, hy layer, hg flx, @]

Ohs| 0f3 OY;

7, Ohy Of,

0fy |0hs 0fs

of,  Of; Oh,
o¢;  Oh; of

(

8h3 8f3 EML
O0fy Ohg 0fs
8h2 8f2 (91’13 (9f3 (9&

ofy,  0fy Oh;

(

of; Ohy 0fy Ohjs 0fs

)

Q. Training
‘ s output, y %D
D=0
‘ Q/

Loss, [



Tenemos parte del camino hecho

* Porque:

Of /
= 53 + Qshs) @

ohs

e Recordemos similar a:

Ofs 0

O = = ohn (B3 + wshs) = ws



Qo 0 Qo _:
é% l
= +
N,
Training Hidden Hidden Hidden Output Loss. [
input, x layer, hy layer, hy layer, hy fx, ] | of 0
1. Escribe esto como una 652’ = = (’63 ™ Qgh?’) QCSF
serie de | | fo = By + Qox; (‘)f3 (9h3 ahg
calculos intermedios h; = alfy] oL, Oh; (9f3/5€?
2.Calculaestas b =0+ Of5 - Ofy Ohj Of:
cantidades intermedias hy, = a|fy] 5, 9h. Of Oha Of: Of
B i 2 2 3 3 )
3. Tomar derivadas de la f2 =5 +8%hy of B Oof; Oh ( O0fy Ohg Of )
produccién con respecto h; = a[fy] ! ! ’ ? o
a las cantidades f3 = 85 + Q3h3 ol; o Oh, 0f; [ 0hy 0fy; Ohg 0f3 0/;
intermedias 0 =1[fs, i of, - 0fy 0h; \ 0f; Ohy 0fy Ohs Of;



El pase hacia atras

Objetivos

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

2. Calcula estas
cantidades intermedias

3. Calcular derivadas de
la funcion de pérdida con
respecto a las cantidades
intermedias

fo = 50 + Qox;

h1 = a[fo]

fi =08, +Q1hy
=1, T Qshy

h3 — a[fg]

f3 = B3 + Q3hs
b = 1[f37y7;]

of,  Of, Ohs Ofy

o¢;  Ohy Of
of,  Of; Ohs
o¢;  Oh; of

(

8h3 8f3 (‘%Z
O0fy Ohg 0fs
8h2 8f2 (91’13 (9f3 (9&

ofy,  0fy Oh;

(

of; Ohy 0fy Ohjs 0fs

)



:ZI‘?{" k
El pase hacia atras 3¢

Training
£ output, y
Training Hldden Hidden Hidden Output Loss. |
1. Escribe esto como una 1nputb)2' layer, hy layer, hy layer, hj flx, @]
serie de fo = By + Qox;
calculos intermedios B Of3
b = albl 90, |ohs f; OF
2. Calcula estas f; =06, + Q1hy L 8| 73 e
cantidades intermedias h, = al[f}] of; 0fz|0h3 Of3
3. Tomar derivadas de la f; =B, + {kah, ({%i — 8h2 8f2 (9h3 af?’ 8£i
produccion con respecto hz = a[f2] 8f1 afl (9h2 8f2 8h3 5f3

ié‘n!caeircr]aen;:::des fs :/33+Q3h3 (‘%Z B 8h1 8f1 0h2 an (9h3 (9f3 8&
Ei — l[f?”yi] 8f0 N 8f0 61’11 8f1 8h2 8f2 8h3 8f3



Derivada de Rel U




Derivada de RelU 2=[0 —

2.0

RelU][2]

Output
o
o
=

"Funcion de indicador"

| : & |
R 2_1 é[— ? Y/Z — O
Input, 2 Z — |

= . L O




Derivada de RELU

] donde:
1. Considera:

a = ReLUJb) (ay

2. Podriamos escribir equivalentemente: 3. Tomando la derivada

a1y _Re__JU_b]__ -i
as| = |ReLU[by = .

8&2 8&3

0b, 0b,

8&2 861,3

0bo 0bo

oay das Oas
| 81)3 8()3 8()3

[[b; > 0]

(@

4. De forma equivalente, podemos multiplicar puntualmente por la diagonal

HCJ cé,C‘ M av d

0,

@

HHbQ >>(ﬂ
ay

[10b > oo ||

@
@

H[bg >>(ﬂ




Derivada de RELU

4. De forma equivalente, podemos multiplicar puntualmente por la diagonal :[[ O] @
1((by)> 0] 0 0
Oa
0

% — diag(1(b > 0]) = >0 0 |eRPP
f 0 0 I[b3 > 0],

:bz > 0 c RP*
1 bg > 0

=i

I[b > 0] =




Derivada de RELU

4. De forma equivalente, podemos multiplicar puntualmente por la diagonal :[[ [b > O] @

Para cualquier matriz diagonal LB = diag(% y vector { V ’ tenemos

D-aov)<

II:[L,FJ? -V, }

Por qué esto es relevante?

» 0

53>0

T



Derivada de RELU

4. De forma equivalente, podemos multiplicar puntualmente por la diagonal :[[ [b > O] @
Para cualquier matriz diagonal ID = diag(d) yvector 'V tenemos

Dv=dov
Por qué esto es relevante?

Una matriz diagonal D = diag(d) “cuesta” O (Dz) en almacenamiento

La operacioén Dv “cuesta” ~O (Dz) operaciones de CPU/GPU.



Derivada de RELU

4. De forma equivalente, podemos multiplicar puntualmente por la diagonal ]I [b > O] @

Para cualquier matriz diagonal ID = diag(d) yvector 'V tenemos

Dv=d

Por qué esto es relevante?

Una vector d “cuesta” O(D) en aImacenamleéto
¢\
La operacién d & v “cuesta” O(D) operaciones de CPU/GPU.



/ ahg

El pase hacia atras o8

Teaini
Qp ’ 1 97 Q3 ojtagﬁ’lcni
@= e a—
Z<30) )
O— O
Training Hidden Hidden Hidden Output I ]
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] 055,
1. Escribe esto como una
serie de fy = 50 + Qox; 0&- 9h
céalculos intermedios o0f; 78 ]I[f > O] :
h; = a[fy] of, 2
2. Calcula estas f; =06, + Q1hy oL
cantidades intermedias h, = alf}] f5
3. Tomar derivadas de la f; = B3 + {2hy ol — Ohy 0fy (Ohs 0fs 0¢;
produccion con respecto hs = a[f] of; of; dh, \ 0fy Ohs Of;

?n!caesrr;aen;ii::des 23 i lﬁ;’ +{shs oY, _ ohy; 0f; [ Ohy, 0fy; Ohs O0fs 0Y;
o = 1lfs, il of, _ Of, Oh; \ Of; oh, Of, Ohs Ofs



El pase hacia atras

Objetivos /
v

1. Escribe esto como una

serie de fo = By + Qox;
calculos intermedios
h1 = a f()
2. Calcula estas = (B, + Q1hy ol Q (9 3
cantidades intermedias h2 = alf] 8f
3. Calcular derivadas de = By + {zh, ah2 afz <ah3 afg agi)
la funcién de pérdida con h3 = alf] afl afl ahQ an 8h3 afB

irr?tS:rer:[e(?j?alsas cantidades f3 :/33+93h3 (‘9& . 8h1 8f1 8h2 8f2 (91’13 (9f3 (9&
i =13, yi] ofy N ofy Oh; 0f; Ohy 0fy Ohs 0f;



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

4. Tomar derivadas
respecto a
parametros

= By + Qox;
= alfo
— /61 + thl
= alfy]
= B, + Q2hy
= alfy]
= B35 + Q3hs

 — 1[f37 yZ]

Ol
0B

s

Training
input, x

%
0B

layer, h1

Hidden

layer, h2

of,|

e

c‘%g\
Of:.

o
35k
0l;

~of,

(B

Hidden

Jr}ﬂk

_——

Hidden
layer, h3

Training

Output
fix, @]

output, y ﬁy)

Loss, [



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

4. Tomar derivadas
respecto a
parametros

= By + Qox;
= alfo
— /61 + thl
= alfy]
= B, + Q2hy
= alfy]
= B35 + Q3hs

 — 1[f37 yZ]

%
0y,

Training
input, x

%
02y,

Hldden Hidden
layer, h layer, ho

ot 0¢;

~ 99, of.

0
= 9, (B @hk

it
Ofy

=g

Hidden
layer, hg

Training

Output
flx, ¢|

output, y ?

Loss, [



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:

ke{K,K-1,...1}

ke {K,K—-1,...1}

ke {K.K—1,...1} (7.13)

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:

ol
= 25 ke {kK K—1,..1
o (KK —1.1)
= KK-1,...1
8fkhk kE{? ) }
ol
= H[fk;_1>0]®(ﬂgafk>, ke{K.K—-1,...1} (7.13)

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

ol

where © denotes pointwise multiplication and I[f,_1 > 0] is
where fi._1 is greater than zero and zeros elsewhere.

= ELe{K. K —1...
It c {K, :
o0

— “hi Le{K K—1....
8fk E{ b} 9

ol
= ]1 QO KK-—1....
- G e (005, ) ketik s

a vector containing ones

1)

1)

1}

(7.13)




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.




Resumen del backprop

Backward pass:

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

to the network output fx and work backward through the network:
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ke {K,K—1,...1} (7.13)
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where © denotes pointwise multiplication and I[fy_1 > 0] is a vector containing ones
where fi._ 1 is greater than zero and zeros elsewhere.
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Derivada de REL
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Por qué esto es relevante?
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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:

K.K—1,...1}

ke{KJ]K—-1,...1}

ke {K.K—1,...1} (7.13)

where (J—denotes pomtwise multiplicafion and [[fy_; > 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:
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Ventajas e inconvenientes
_Hnro}L'

 Extremadamente eficiente

* Las funciones RelLU sdélo necesitan multiplicacion de matrices \* umbralizacion

e Uso exhaustivo de memoria
e Debe almacenar todas las cantidades intermeadias S-]-Oc e

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

s |

| } Distributed Training Stephen Boyd
e @



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. Sequential
* 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)

* Hacer algunos datos aleatorlos # create 100 dummy data points and store in data loader class
X = torch.randn(100, 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
’F # zero the parameter gradients
: optimizer.zero_grad()
# Iorward pa
pred = model(x batchi '
oss = criterion(pred, y_batch)

# backward pass
loss.backward()
# oGl UpudlLE
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

T Amy Arraws Iead s o~



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

5'&
¢ 4,

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
optim -
# 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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