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Clasificacion de los géneros musicales
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* Problema de clasificacion multiclase (clases discretas, >2 valores posibles)

* Red convolucional
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* Conjunto de datos de entrenamlento de | pares de ejemplos de entrada/salida:
Of\ \p

mide lo malo gue es el modelo:

0 para abreviar: ”Q@/@ %{“y% i ﬂ ié( )

Devuelve un escalar que es mas

| e) ‘L @ or 25 entradzs’a los slides.
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Problema 1: Como calcular los gradientes?

1 1
Pérdida: _w L[Qb] — E lé:\] Zl[f[xu ¢]7yz]
suma de los términos individuales i—1 i—1
| ol;|
Algoritmo SGD: 3 ¢t+1 -« (/575 PN Z Cbt]
ZEBt ¢
Parametros: -
t ¢ = {Bo. .8, ., By, 2, B5, U3}
ol; oY;
Necesidad de calcular gradientes and




2(y=¢N

éPor qué es tan importante?

* Una red neuronal no es mas que una ecuacion:

y' = ¢y + dhaiio + P11a[010 + 0:1{z) + 12a[0a0 + Oaf 2] + 13a[f30 + 93]@
+ @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
Gradient descents y gradient descent

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: ] Z 67, — Z l[f[Xu ¢]7 yz]
suma de los términos individuales i—1 i—1
‘F o1
Algoritmo SGD: ¢t—|—1 “— ¢t — Z ¢t]
ZEBt ¢
¢ = {Bo, Qo, B, U, Bz, a2, B3, Qs }

and

Necesidad de calcular gradientes

(W ¢,




Algoritmo para calcular el gradiente de forma

eficiente
Rumelhart, WiIIiams“1986)
/r Le /VV\V\
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Training Hidden Hidden Output Toss. |
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] ’ (n )
(4,9

 El peso naranja multiplica la activacion (salida ReLU) en la capa anterior
3 . T T peraras

() N QI aVa aVaa¥a a a aal alVaWa VaWla¥Ya — -
< U U oV w e = =G - vapwanw - J U C

 Siduplicamos la activacion en la capa anterior, el peso tendra el doble de
—
efecto
. oncluasion:




Intuicion BackProp n? 2:

S o o

O

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

Loss, [

Para calcular como un pequefio cambio en un peso o0 sesgo que alimenta la capa oculta h; modifica
la funcidn de pérdida, necesitamos saber:

«cOmo un cambio en la capa h, cambia la salida del modelo f
*cOmo un cambio en el resultado del modelo modifica la péerdida |



Intuicion BackProp n? 2:

OO
O

O
OB

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

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

«coOmo 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:

()
@, = C
Q ' ‘ jL \ ‘w! " 'D

A
O TR

Training Hidden Hidden Hidden Output I l

input, x layer, hy layer, ho 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, g ei,
« cOmo un cambio en la capa h, afecta la capa h, -
* como la capa h; modifica los resultados del modelo A

» 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



Composicidn de funciones glx) =3

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 d
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 © g:/regla de la cadena ]

————

* Sea la composicion de funciones

* Entonces




Derivada de f © ¢: Notaciones

* Todas las siguientes expresiones son equivalentes

+sea y = flu) y u=g(z)




Composicion de funciones: Ejemplo

* Ejemplo
* Entonces
dh
d f — 2(2. .92 = 4(2x
TJ; = 2y = 2(2z + 1) 1 222 +1) -2 =42z + 1)
dy _ dg _
dax dax d

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



=k, vy B, b

Funcidn de juguete |
L)1 < G B+ e s @]
i = (flzi, @] — yi)°

* Consiste en una serie de funciones que se componen entre §|

* Al contrario que en las redes_neuronales sélo utiIiz?aEescalares no vectores)
* "Funciones de activacionf senexp icis) '



Funcidn de juguete

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

U = (flai, @) — ys)°

Derivadas



Gradientes de la funcion juguete

f[w@: B3 + W3 - COS [62 + wy - exp [_6_1 + Wy - sin|By + wo - a:]H
b = (flwi, @) — y:)?
éCémo puede un pequeiio

T e
cambio en [3 cambiar la
Queremos calcular: Q) O é, “u n ) pérdida |, para el i'ésimo

- i ejemplo?
O O L (o0) o6 ot [ ot (o) 2\
06o) @@P @51\ awl\’ ia@\ Oy’ (aza_g/’ O3, \—j



Gradientes de funciones compuestas
e
l [ @| 7= B3 + ws - cos {52 + W2 - exXp [51 + w1 - sin|fy + wo - Qf]H
WA
b = (flzi, §] — i)’

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

> @ ﬂﬁs + w3 - COs {52 + wa - exp [51 + wy - sin|By + wp - IZ]H _ yi>

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

- sin [52 + 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]] |

by = (flzi, @] — i)
Calcular expresiones a mano:

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

ol; " ‘ .
. = 2 /33 + ws //cos, Hz\i@cp |81 Hw: - sin[Bo + wo - 2] ] - yz->
Wo

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

QK)—@exp B1 Hwsi - sin|By + wy - xz]}




Pase hacia delante (forward pass)

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

0 = (flzs, @] — us)°

1. Escribe esto como una serie de calculos intermedios

l 2. Calcula estas cantidades intermedias

e, - < e




Pase hacia delante VAN ¢

| %
] = -+ -+ - xpl -+ sl + -]
b = (flog, @] —yi)? = VO A
:érEiZC;i:e esto como una ~ o= B+ wo - T fo = By 4+ wsy - hy
calculos intermedios h1 = sin|fo] hg = CO'S[f2]
— h=p+tw-M f3=Ps +ws-hsg

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



Pase haC|a delant@

f[x, ¢| = B3 + w3 - cos 62 T W2 - €Xp [51 + w1 - sin|By + wo - 37]}}

e o———

0 = (flzs, @] — us)°

1. Escribe esto como una

serie de Jo= Bo +wo - i I(Z2);‘( B2 + wa - ho
calculos intermedios = Sin[fo] 3 COS[fQ]

2. Calcula estas @Bl_'_wl'hl f3_53+w3 s

cantidades intermedias @ eXp[f1] i j(fg — ) .




S

_—_—

Paso atras (backward pass) oy

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

/e .

A

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

cantidades intermedias,

pero en orden inverso.

0 = (flzs, @] — us)°

ot Ot O ot O ot O,
0%)



Paso atras (backwa/ra)oass)

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

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¢; 04; /;\ (9% /.
dfo Ohy 9f1 Ohs 92 @/ Of3 :




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-
Prlvaq
-

4

* La primera de estas
derivadas es trivial




Backward pass

1. Calcula las derivadas fO — 50 + wo - Ty 52 + w2 - ha

de la pérdida con hy = Sin[fo] @@

respecto a estas

cantidades intermedias, fi=PF1+wi-h = s+ ws @

pero en orden inverso. ho = exp|fi] = (fs — ys)*.
* Lasegunda de estas aé . 8][ 8£ . ag .
i ( 3 1 1

derivadas se calcula

G Ghyy\0hs Ofs | | @by
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 o

cantidades intermedias, h=b+w M f3 = B3+ ws - hs
pero en orden inverso. ho = eXp[f1] ¢ 0, = (f3 _ %)2-

\]/ |
* Lasegunda derivada
se calcula mediante la aél L @ 8@”&)

regla de la cadena
ahg 3

éCoémo puede un pequeio
cambio f; cambiar I.?

¢COFS-O puede un ps‘quT:O ¢Como puede un pequeio
cambio e ampiar ;s cambio h3 cambiar f;?



Backward pass

1. Calcula las derivadas Jo = Po +wo - x;
de la pérdida con hy = Sin[fo]
respecto a estas
cantidades intermedias, fi=01+wi-M
pero en orden inverso. ho = eXp[f1]
* Lasegunda de estas
derivadas se calcula aél
mediante la regla de la
cadena ahg

/

éCémo puede un pequeiio
cambio en h3 cambiar |.?

5 1x+43=2
Q X

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fs]
X Xy

(f3 — yz) .

3| ot w, 2 CFy-90)

af?)'\

Disponible en el forward pass!




§ A (CL/\/\/; " - I

Backward pass b 2 [ (P U \ﬂ > W,

1. Calcula las derivadas fo = Po+ wo - x; = P2 + w2 ha ™
de la pérdida con hi = Sin[fo] h3 — COS[fQ
respecto a estas

cantidades intermedias, h=b+tw - /3 WS
pero en orden inverso. ho = exp|fi] b = (fs — %)2-

s oo coeun 04 l df3|0¢;
mediante la regla de la (Ug ) 2(f3 o m
cadena a/k ahg (9f3 Lf

Ty

Ohy % Of

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 \J\

pero en orden inverso. ho = 6Xp[f1] l; = (f3 _ %)2-

 Que usando la 8& o ag@ af3

notacion convencional

seria: ahg - afS a@,
/ N\

oY, dfs
0f3 (fs—yz) G—hgz W3

= 2(f3 — vi)

\ /’\\\-
W3
\“s)




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]
fi=p01+wih
ho = eXP[fl]
ol;  Ohs (0f3 0Y;
Ofs  Ofa \Ohs Of3

)

J2 3:62 + w2 - ha
3 = cos[ /5]
J3 =03 +ws-hs

_ €¢:(f§—yi




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
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

SpM

=——

G

Jo = Bo + wo {z; fo =082+ wa-ho
h1 = sin|fo] hs = cos| f2]
Ji=014+wi - J3 =03 +ws-hs
ha = exp|fi] b = (f3 — yz’)Q'
(%Z- ((9f3 (%7;)
Ofy af2 Ohs Of3 ~ 1
ot f (ahg ofs 8&;) /
Oho (9]12 Ofa Ohs Ofs \3
ot (a Fy Ohs Ofs aei)
df1 af1 Oha Of2 Ohz O f3
0l; 8]”1 (8h2 0fy Ohs Ofs OY; )
oh, (9h1 0, Ohy 0f, Ohs O f3
ot (af1 Ohy O, O 01, 201 € XL )
ofo 3fo Ohy Of1 Oha Ofy Ohs Ofs



Backward pass

—
1. Calcula las derivadas Jo = Bo +lwo - z;

| S
de la pérdida con @_ sin fo]
respecto a estas
cantidades intermedias, j f1+wi-hy

pero en orden inverso. hy = eXp[fl]

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

fo = B2+ wsa: ho

hs = cos| fa]
J3 = B3 + w3 h3
t; = (f3 — yz‘)Q-

. _ y
g

\ ¢ afo 3h1 8f1 >




Backward pass

2. Hallar cd6mo cambia la Jo = Bo+ wo - ;
pérdida en funcion de los hi = sin[fo] -
parametros 3 y .
Ji1=01+twi f353+w3@
ha = exp|f1] ti = (fs — i)~
7 N
) \
e Otra aplicacién de la \ = |
regla de la cadena “-:-——~ T
(| |/

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

¢Como puede un pequefio :Como puede un pequefio
cambio en w, 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-

1D E

K

e Otra aplicacién de la

regla de la cadena g@ 8fk (%

/ @ &uk@fk \

S Ya calculado en la parte 1.

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




Backward pass

2. Hallar cémo cambia la Jo = Po +wo - x;
pérdida en funcidn de los hy = Sin[fo]
parametros B y .
P J1 =01 +wi -y J3 = B3 + w3 h3 JL, ~
ha = exp|f1] b= (fs— ). I

e Otra aplicacién de la
regla de la cadena

* Del mismo modo, para
los parametros 3




DA G

Paso atras

2. Hallar cdémo cambia la @ 50 + Wwo * T; f2 — 52 + w2 - ha
pérdida en funcidn de los @ — sin fo hs = Cos[fg]

@25 +w1 J3 = B3 + w3 - h3

2)= (fs —wi)°.

parametros 3 y .




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)



Calculo matricial

Funcion escalar f de un vector a f .

as | |
I CE (
- L94
)




Calculo matricial:
Gradiente

Sean f una funcion escalarf . ]Rn — R y unvector xde entrada X =

La derivada de f respecto al vector x es el gradiente que es un vector fila fo (o vector columna, segun
convencién) con las derivadas parciales de f respecto a cada componente de x:

-a—f"_

_ | of Of of 1xn _ | 9= nx1
fo—[amlaaxza”-aamn] € fo_ : € R

| of

Ox, _




Calculo matricial

Funcion escalar f[] de una matriz A

of

(OA)

of  8f  Of 7

| 8(111 80,12 aCLlS
of of of

| Oaaq Oa2g dass
of of of
Oaz1  Oasz2  Oaszs
of  of  of
8(141 8&42 aa43




Calculo matricial:
Gradiente matricial o derivada matricial

Funcion escalar f[] de una matriz A

- _Of of Of

da11 a1z da1s
a1 ai12 Qais of 5 57

A — a21 a22 a23 af Daz1 Oaz2 Oass
- of of of

asy agzz2 33 O0A - e
as1 Q42 Q43 o 5 o7

dagr  Oasz  Oaas




in
f2

Js_

o

Calculo matricial

Funcién vectorial f[] del vector a

of-

Ja

I/




e T
Calculo corvectoresy matrlce)

~ B

Derivadas escalares:

0 9,
f3 = B3 + wshs 6’;:2 = on. ~—— (B3 +w3zh3) = w



Calculo con vectores y matrices

Derivadas escalares:

/3

Derivados de la matriz:

fs

= (B3 + w3hs

3 -H Qslhs]

e

Ofs 0

Ohs  Ohs

) 0

| E\) ohs

— (B3 + w3h3) = ws

(Bs + Qs3hs) =

Q3



_@~Ll@ 2>Q

Calculo con vectores y matrices: Derivando

O O O & [ e
z L O O ‘“”[t’?
(O

of;
ohs

]
O hy ¢
Training Hidden Hidden Hidden Output Loss. |
input, x layer, h; layer, hs layer, hg flx, ¢ ’

:[‘i'; e v’ (é%ﬁég@ﬂ;[l §



Of
Calculo con vectores y matrices: Derivando ——

8h3
Derivadas de la matriz:
Ofs 0
— Q h a1 ,3 + ﬂghg :@
B3 + {shs Ohs ~ Ol P8 ) <8
Recordemos]g)_Algebra_Li " U
- T - S . B (T
e - 4 T[T a1
— al - — al —| | ay &
y p— A$ p— . . . =
T T T
. @m . T &m T amnﬁ _amﬂi




N, ¢ e of;
Calculo con vectores y matrlces Derivando T

Derivadas de la matriz:

Of;3 0
— ,83 - Qghg 8h3 — (9h3 (/33 + QShS) ﬂ:j;

Recordemos 00 Algebra_Lineal 8.1

h1s
* [hoz| =
hss




Calculo con vectores y matrices: Derivando

Derivadas de la matriz:

f3 = B3 + (23h3

Recordemos 00 Algebra_Lineal 8.1

B3+ QT hg
B3 + Qg3hs

f

() f3

@f 0h3 (B3 + Q3hy)

jﬂ13+9$@

Ohis

A B13+Q75hs]

@hzg

B13+0Lhs]

Ohss

0

of;

Ohg

= Q3

iﬁza%—ﬂgm

0

Ohis

0

Ohss

B234+2340)

a—

Ohs3




Calculo con vectores y matrices: Derivando

Derivadas de la matriz:

f3 = B3 + (23h3

Recordemos 00 Algebra_Lineal 8.1

[B13+Q%;hs [B13+0L;]
Oh13 Ohis
[B13+Q7;5hs3] [Bas+35
Ohas Ohss
P13+, R3] Bas+823]
3h33 Sh%

ofs3
ohs

~ Ohg

i ;

- a[ﬁls#w_mhm/_\w
‘13

of;
ohs

/33 - QShS) — ﬂg

= W113




) -
//1 IA\ A ;/7'}

, . . of
Calculo con vectores y matrices: Derivando a—hgg
Derivadas de la matriz:
3 of; 0 .
://63 + (23h3 éh; ~ oh, (B3 + Qshs) = Q3

Recordemos 00 Algebra_Lineal 8.1

=t

" 0TLhy  O0L,

Jhys Oh1s
@Q% hs 3@% )
Ohag Ohss
90Tk 00T,

Ohss Ohss _



ofs

Calculo con vectores y matrices: Derivando 8.

Derivadas escalares:

Ofs 0
= h —— = — 3 +wshy =1
J3 = B3 + wshs Cfg?ﬁg\') (3’&)353 33
Derivados de la matriz:

f3 — ,33 + Qghg 8—63 — 8—53(163 + QBhS) :i{_/'j



Of
Cdlculo con vectores y matrices: Derivando -

0B,
Derivados de la matriz:
(ﬁ:] 0
_ Xy + Qshy) £1
f3 — ,83 _|_ ﬂghg d/BS 863 (/83 3 3) :‘é
1o
L O
[ 9[B13+Q2;hs) OB +0%;] 7 i 3[515’&419%\@35 i " 0|B13+wiishizt+waishoz+wszizhss)] (i\ i
0P13 0P13 _ | (0B13 1 — 0B13 =
9[B13+21 k3] A[B3+01,] " 9[B13+Q21,h3) ﬁﬂ:ﬂlg-H-wughm-ﬂ-g%lshzg-ﬂ-w:ﬂghg:s] _ 6_I
L 0P Pas . | 0P o . Q@.‘ig 3

s




Tareas para casa:

* Considera lafunciéon: £ — Ba

* Se puede escribir compfz E BZ] a; —

e Ahora calcula: -0 f1 O fs
8a1 8&1

Of Ofi1  Ofo

— 8&2 8a2

Da — | 941 O f2

8a3 aag

ofr 9Of2

8a4 6a4

* Escribe la expresion final como una matriz

f—
“y

i
f2

/3




Gradientes

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

* Paso hacia atras por retropropagacion
* Diferenciacion algoritmica

e Cadigo



X =[] oo v 6

. g $h £, output,
El pase hacia delan O -
C>/ [
—r)— o e lR’ Trz;ining Hidden Hidden Hidden Output I l
2 ¥ Y inputf,_"“x layer, h; layer, ho layer, hs flx, @] 055,

Fbé”$
< |
o R AL e -

>, .
T = (R D @z ]:\
h; = alf;] 513;

1. Escribe esto como una
serie de
calculos intermedios

£ = B, + Quhy by
¢; 15, vi]




El pase hacia delante

Training
output, y
Training Hldden Hidden Hidden Output I l
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] 055,
1. Escribe esto como una
serie de fy = 50 + Qox;
calculos intermedios
h1 = a[f()]
2. Calcula estas fi =68, +Qihy
cantidades intermedias h, = al[fi]
fo = 85 + Q2hy
h3 — a[fg]
f3 = B3 + Q3hs

Ei — 1[f37 yZ]



Fl pase hacia atrds o 8& R

Training Hidden Hidden Hidden Output I Z
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @] 055,
1. Escribe esto como una 5’62- |/
serie de @: B, + Q@ 9F
. . : 3
calculos intermedios h, = a[fy]
fl 0 o ol;  Ohs Of; 0¢;
— —|— p—
2. Caylcula e§tas | 1 = B4 1 of, of, (9h3 afg
cantidades intermedias h, = al[fi]
fo = B85 + Q2hy

ol;  Ohy 0f5 ((9h3 Ofs (%i)
3. T derivadas de | —
omar daerivadas de la h3 _ a[fQ] afl 8f1 ahQ an ahg 8f3

produccion con respecto

.alas cant.idades f3 :534_93}13—) ol; B oh,; 0f; [ Ohy 0fy Ohs 0f; 0/4;
intermedias l; = l[fg,yi] (‘9f0 B 8f0 81’11 8f1 8h2 8f2 3}13 8f3




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
~ hs|of; P,
~ Ofy Ohs|pfs
B 8h2 8f2 0h3 0f3 861
~ Of; 0hy \ 0fy Ohs Of;

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



No es tan dificil!

* Pero..:

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

* Muy similar a:

Ofs 0

0—h3 — 8—h3 (B3 + wshs) = ws



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
output, y @

Hidden
layer, h1

0l
Of;
%
ofy
%
of;
%
oty

Hidden
layer, h2

o @@
Oh;  Ohs (B @h3)

~ Ohg 03|00, 1
— 0fy 0hs Of5 =7 1,

Hidden Output
layer, hs flx, @]

0h2 0f2 8h3 (9f3 (9&
o0f; Ohy 0fy Ohg Of;



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, 0]
fi =B, + iy
hy, = a|fy]
fo = /62 + Qshy
hs = a|fy]
f3 = B3 + Q3hs

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 0f; 0L
| 0fy Ohs Of;
B 8h2 8f2 0h3 0f3 861
~ Of; 0hy \ 0fy Ohs Of;

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



Derivada de RelLU Relu(2)=wax {0, %

2.0

RelU[z]

Output
o
o




Derivada de RelU /p[ RN

2.0 {

= RelU O
.. | Iz > 0] |
@, _
"Funcion de
indicador"
p 1 A —
2.0 0.0 2.0




Derivada de RELU

1. Considera: donde: _a,l_ bl
a— |d9 b — b
a = ReLU|Db] 2
a3 | b3
2. Podriamos escribir 3. Tomando la derivada
eguivalentement —
] T [ Da oa das | B
L - — o Oaq Oas Oas — O
CLQ — _R‘e__JU b2 6b o Obs Obs Obo o
- - - . Oaq Oas Oas O
a3 _Re__JU b3 B Obs Obs Obs | =
7\ T 4. De forma equivalente, podemos multiplicar

puntualmente por la diagonal

I[b > 0]®




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
output, y @

Hidden
layer, h1

0l
Of;
%
ofy
%
of;
%
oty

Hidden Hidden Output Loss. ]
layer, hy layer, hs flx, @]
I(f2)> 0]
~ |Ohg 0f; 0L
| 0fy Ohs Of;
B 8h2 8f2 0h3 0f3 861
~ Of; 0hy \ 0fy Ohs Of;

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



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

Training Hldden
input, x layer, hy

Hidden Hidden
layer, ho layer, hj

ot ot o,
00, aﬁk ofy,

2. h
aﬁk (5k khy
0Y;
of;.’

Training

output, y

w%%%@\

Output
fix, ¢]

0%
Oty

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

= By + Qox;
= a|fo
— /31 + thl

By + Q2hy

= (B3 + Q23h3

 — 1[f37 yZ]

Training

Loss, [

o output, y
Training Hldden Hidden Hidden Output
input, x layer, h; layer, hy layer, hs flx, @]

oy, 0y, Ofy,

5, ol
I (Br + Q@ of,.




Resumen del backprop

Forward pass: We compute and store the following quantities:

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



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}



Resumen del backprop [ j

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; -
g ke{K,K—1,...1}

4By %

% _ h/ ke {K,K—1,...1}

|
j 7:
—— —_—

ke{K.K—-1,...1} I\ (7.13)

)|
S8
|
|

Wherdenotes pointwise multiplication an@k_l > (] is a vector containing ones
where f,_1 is greater than zero and zeros elsewhere.

3 ¢



Resumen del backprop L

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:

aY; Y
= : kc{K K—-1,...1
9B, o, € {K, ;.- 1}
o _ aﬁih{ ke {K K-1,...1}
0%, of),
% _ I[f,_; >0/ (QF 0 ke {K,K—1,...1} (7.13)
8fk;_1 - k;_l k afk 7 7 7. .. *

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

(G

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:

o0L; ol

98, of,
Y, o,
Q. o,

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

= ke {K,K—-1,..

ke {K,K—1,...

- $
Ol - Ol
L= Q= ke{K.K—1,...

1)

1)
1)

(7.13)

vector containing ones




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
U (S D QF 2 KK-—1....1 7.13
8f;.3__1 [k: 1>O]C( 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 9¢; /0f k of the loss function ¢; with respect
to the network output fx and work backward through the network:

aY; Y
- = = ke{K K—-1,...1
— K,K—-1,...1
8Qk 8fk kE{ ’ ) }
o= I >0l 0 ar b ke {K,K—1,...1} (7.13)
of,] ! kot ) ’ '

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,
o)
o)

L)




N
Ventajas e inconvenientes (\ L (A
]\

ﬂixtremadamente eficiente

.es RelLU solo necesitar@ultiplicacién de @ aplicar

e Método hambriento de memoria: debe almacenar todas las
cantidades intermedias

*/ Secuencial
* puede procesar varios lotes en paralelo
* pero las cosas se complican si todo el modelo ho 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



Diferenciacién algoritmica ~

* Los marcos modernos de aprendizaje profundo calculan las derivadas
automaticamente

* SOlo tienes que especificar el modelo y la pérdida hack we |

o i CA ?
iComos: | | roisl [N
. Camponente sabe calcular su propia derivada

sabe como calcular la derivada de la 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 V¥

* Funciona con ramas siempre que siga siendo ur% grafo aciclicD




Gradientes

* La intuicion de la retropropagacion

* Modelo de juguete

* Matematicas de fondo

* Paso adelante de retropropagacion

* Paso hacia atras por retropropagacion

* Diferenciacion algoritmica



Cédigo PyTorch | soov
By
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

T s

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
i, Dk, Do = 10, 40, 5

#]create model with two hidden layers
del = nn.Sequential(

nn.Linear(D_i, D_k),

nn.RelLU(Q),

nn.Linear(D_k, D_k),

nn.ReLU(),

nn.Linear(D_k, D_o))

C--0O0-C

def weights_init(layer_in):
if isinstance(layer_in, nn.Linear):

nn.init.kaiming uniform(layer_in.weight)

.bias.data.fill_(0.0)

# choose least squares loss function
criterion = nn.MSELoss()
# construct SGD optimizg
optimizer = torch.optim
i—ohig that decreases

# create 100 dummy data points and store in data loader class
X = torch.randn(100, D_i)

y = torch.randn(100, D_o)
# loop over the datase
for epoch in range(100):
epoch_loss =—6<0
# loop ov
for i, data Tmewmufierate(data_loader):

# retrieve inputs and labels for this batch
x_batch y_'hzfrh =_data

# zero the parameter gradients
optimizer.zero_grad()
o rorwara pass
——> pred = model(x_batch) =
loss = criterion(pred, y_batch) a&—
ackward pass
loss)backward()

optimizer.step()

Saia csiatd

epoch_loss += loss.item()

# Primc—es

print(f'Epoch {epoch:5d}, loss {epoch_loss:.3f}')

# tell scheduler to consider updating learning rate
scheduler.step()

+

!

a(o)

(O

o )
-
ePoch™®

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

N

G o Cp

{ 00




Cédigo 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~



Cédigo 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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