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Repaso loop entrenamiento en Pylorch

for epoch in range(num_epochs): Epoca

for x_batch, y_batch in dataloader: | Batch

X_batch, y_batch

1) cargar datos batch

2) resetear gradientes | optimizer.zero_grad()

3) forward | y_hat = model(x_batch)

4) calcular loss | loss = criterion(y_hat, y_batch)
5) backward | loss.backward))

6) update de parametros optimizer.step()



Repaso loop entrenamiento en Pylorch

for epoch in range(num_epochs):

model.train()

for x_batch, y_batch in train_loader:
optimizer.zero_grad()
y_hat = model(x_batch)
loss = criterion(y_hat, y_batch)
loss.backward()
optimizer.step()

model.eval()
with torch.no_gradi):
for x_val, y_val in val_loader:
y_val_hat = model(x_val)
val_loss = criterion(y_val_hat, y_val)
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Calculo del gradiente
w* =arg min_Z(w)

W = (wl, e WM) - RM Parametros del modelo

ZL(w) = ZL(w|x,y) depende de los datos
observados (x, y) y de los pesos.
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Calculo del gradiente: retropropagacion

Por queé retropropagacion?

Existen varias maneras de calcular el gradiente:

0L  L(w+ he) — L(w)
~ (alto costo)
ﬁwl- h

~ Diferencias finitas:

- A partir de la idea de grafo aciclico direccionado
- hacia adelante

- Hacia atras



Calculo del gradiente: retropropagacion
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La retropropagacion lo que hace es descomponer eficientemente

usando la regla de la cadena por capa
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Calculo del gradiente: retropropagacion

Grafo computacional
r—=all) 5 x5 40 5 05 40 5 @) 5

Luego loss.backward() retropropaga, recorriendo el grafo hacia
atras aplicando la regla de la cadena.

Backprop o retropropagacion es el algoritmo matematico
y Autograd o diferenciacion automatica es la
implementacion automatica sobre un grafo computacional



Calculo del gradiente: retropropagacion

Grafo computacional hacia delante:

z(x,y) = xy =+ sin(x)

Cdomo afectan los cambios en x e y a la salida en z?
X Y
/ \ / a=xy, b=sinx), z=a+b
sin | da = ydx+ xdy db = cos(x) dx
b 3
\ / dz = da + db
Z

# Modo directo: dx=1, dy=0 para derivada respecto a X
dx, dy = 1.0, 0.0

da = y * dx + X * dy

db = cos(x) * dx

dz = da + db

# dz contiene ahora la derivada parcial 9z/dx

Para calcular el gradiente completo con respecto a n parametros, es necesario ejecutar n veces



Calculo del gradiente: retropropagacion

Grafo computacional hacia atras:

z(x,y) = xy =+ sin(x)

X Y
Cual es el impacto de la salida z sobre cada elemento intermedio?
sSin .
b a

a=xy, b=sinx), z=a+b
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# Modo inverso: retropropagacion

bar z = 1.0

bar_a = bar_z _ aZ _ aa _

bar_b = bar_z y:—:a—:ax

b = b

b::jl( = ; : b:;:g + cos(x) * bar_b ay ay

# bar_x y bar_y contienen ahora las derivadas parciales completas aZ aa ab

o . . X=—=a—+b— =ay+ b cos(x)

U I dah t d todas las d d I

Na Sola pasada nacila atras proauce toaas 1as aerivadas parciaies ax ax ax



Calculo del gradiente: retropropagacion

Ejemplo
Viene dato del batch: (x;, y,) = (2,1)

Incialmente (t=1): w, =0.5; b, =0; w, =0.4; b, =0
1. Hacemos forward pass: ¢, = 1; 7 = 0.7616; = =~ 0.3046; L ~ 0.2418

2. Backprop:
al — X+
oL A oL
h = tanh(a) P = (y—y)h ~ —0.5296; e =y—y=—0.6954
= w-h +
1 oL o 2
L=—(—y)> P = (y — y)w,(1 — tanh“(aq,))x =~ — 0.2336
2
oL A ,
> = (y — y)w,(1 —tanh“(a,)) ~ —0.1168
Wi < W, —1;V,, L (W)

Sin = 0.1, w=2=0.5 - 0.1(-0.2336) = 0.52336; b'=2 ~ 0.0117; w'=2 ~ 0.4530; b'=2 ~ 0.0695



Calculo del gradiente: Autograd

Autograd nos permite calcular mediante un grafo aciclico direccionado
las derivadas parciales de una funcion parametrizada!!

Podriamos imponer condiciones sobre las derivadas de nuestra funcion
en la funcion de costo... ?

Podriamos tal vez incluir ecuaciones diferenciales directamente en la
funcion de costo...?

Calor Schrédinger
Le;place ou 2 " s 7,2 o y
Vu=>0 ot l ot 2m sy
Poisson Onda
2
Vzl/l =f(X) 0°u — C2v2u




Problemas con el gradiente

Vanishing Gradient
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https://en.wikipedia.org/wiki/Vanishing_gradient_problem



Problemas con el gradiente: soluciones

Inicializacion conveniente y BatchNorm

Elegir los pesos de forma que la varianza de activaciones y gradientes se mantenga estable.

Var(h;) = Var(Wx) ~ Var(W,)Var(x)

BatchNorm
1 m
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Idea general
1 W~u|+ 6 Glorot o
Var(W) ~ it Mo ) AT
v~
n
He o
W~ A (0.2/ny) Kaiming

X; — A

<>

l
\/ 01% + € parametros aprendibles por neurona



Problemas con el gradiente: soluciones

Conexiones residuales 5
h(a) = h(a) + aa
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https://en.wikipedia.org/wiki/Vanishing_gradient_problem
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Redes Neuronales Convolucionales

Introduccion

Convolution Neural Network (CNN)
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Redes Neuronales Convolucionales

m 7
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https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.Conv2d.html



Redes Neuronales Convolucionales

Convolucion

Input Image Kernel Position Convolved Map




Redes Neuronales Convolucionales

Stride Convolution Convolution
with Stride=1 Output with Stride=2

Stride 1

r'. &

Stride 2
L] B B r

Stride 3

Output




Redes Neuronales Convolucionales

Pooling Max Pooling

Convolution Output .

Average Pooling

m




Redes Neuronales Convolucionales

Sobre los kernels

Input Image Gaussian Kerne Gaussian Map

T

Laplacian Kerne Laplacian Map

Sobel Kernel

https://poloclub.github.io/cnn-explainer/



Redes Neuronales Convolucionales

Clasificacion
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https://poloclub.github.io/cnn-explainer/



Teorico practico semana 2: CNN


https://jorobledo.github.io/apbf/teorico_practicos/Semana02_DL_autograd.html

Redes Neuronales Recurrentes

Utilidad: Datos secuenciales
- Generacion de texto: “Qué buenas que estan las RNN!”
- Analisis de sensaciones: “Me encanto esa pelicula.” — positivo
- Traduccion automatica: “Me tomo el palo” — “l drink the stick”
- Secuencias: “ATGCGTACGTT” — clasificacion genética
- Reconocimiento de voz: Audio.mp4 — “Soy cordobés, me gusta el vino y la joda”

- Prediccion de series temporales: precios hasta tiempo ¢t — precioat + 1



Redes Neuronales Recurrentes

Idea general

En cada paso 7 temporal o de la secuencia:

_ la red tiene en cuenta el valor de entrada actual x<*

- Tiene en cuenta el estado oculto anterior ¢ <—1>

- Produce un nuevo estado oculto g <"~
q<> = gl(Waaa<t—l> 1 Waxx<t> 4+ ba)

Representacion de memoria



Redes Neuronales Recurrentes
. T
Arquitectura W b8 [®_Wya
g <t—1> | - t q<t>
Many-to-many *® ‘ @ zgg:@*gl
| | | | Wee —— ® T,
y<1> | y<2> y<t> g <tH1> |
ot 1 1 -
| q<t—1> Vg <t> Vg <ttl>
<0> —» — > > >
r r T r
$<1> CE<2> CE<t> £U<t+1>
Con W, W, W,s b, by, coeficientes

q<P> — gl(Waaa<t—1> n Waxx<t> 4+ ba)

<> _ <>
Y — gZ(Wyaa T by)

https://stanford.edu/~shervine/teaching/cs-230/cheatsheet-recurrent-neural-networks/

compartidos temporalmente

21, &>: Funciones de activacion



Redes Neuronales Recurrentes

Tipos
One-to-one Many-to-one One-to-many
i g g< 1> \ g<2> \ \ :&<Ty >
a~Y" |— a<Y> — — — .. a<>|—



Redes Neuronales Recurrentes

Funcion de costo

y<> = gZ(Wyaa<t> i by)

1 T
p(T) $) = — P> (y<t> H<r>
(y y) T Z ()’ ) q<> = gl(Waaa<t—1> 4+ Waxx<t> 4 ba)

=1

El estado oculto a < afecta a &£~ y a todas las funciones de costo
futuras a tiempost+ 1,r+ 2,..., T

0L 1 K oL
Z awya q<t—1> : N

ow,, T4

<t>




Redes Neuronales Recurrentes

Problemas en RNNs

 [odo paso temporal sobreescribe el paso previo.
 No hay mecanismo explicito para recordar u olvidar informacion
* El gradiente explota o desaparece...

e Dependencias a largo T son dificiles de aprender.



Redes Neuronales Recurrentes I, = forget gate

GRU vs. LSTM [', = update gate
[ = 6(Wx<* + Ua<""'> + b)

I, = reset gate

I', = output gate

Gated Recurrent Unit Long Short Term Memory
o<t—1> [ ‘ ‘ L o<t> o<t—1>_[ | ’ . o<t> Cell state
S<t>o S<t>o
T T
(L) (L] L) L) ()
a<t" 17— | —a~"” a<t1o— t t t L[T,] —a~"” Hidden state
' ¢~'” candidate state
L <t> L <t>
<> _ <>
a = C q<t> — [ x <>

<> — Fu * o<r> n (1 T ) * C<t—1> <> — Fu * o<r> 4 Ff * C<t—1>
¢~ =tanh(W.[[", x a~"='7,x~]+ b,) c<” = tanh(W.[[", *x a<"1> x<>1+ b )



Teorico practico semana 2: Regresion y GRU


https://jorobledo.github.io/apbf/teorico_practicos/Semana02_DL_autograd.html

Sesgos inductivos y constraints fisicos

—>  Buenos aproximados universales —> Solo aprenden de los datos

Como incluimos conocimiento previo del problema en el modelo?

Un sesgo inductivo es cualquier restriccion o estructura que guia el aprendizaje
hacia soluciones plausibles.

Ya vimos algunos... se les ocurren?



Sesgos inductivos y constraints fisicos

Formas de incorporar sesgos inductivos:
- Generar datos que respeten la fisica
- Aumentar datos usando simetrias (rotaciones, traslaciones, etc.)
- Disenar arquitectura para que respete ciertas propiedades por construccion

- Agregar términos que penalicen violaciones fisicas

Qué ganamos?
- Reducimos el espacio de soluciones
- Mejora la capacidad de generalizacion de nuestro modelo

- Ta vez necesitemos menos datos!



Sesgos inductivos y constraints fisicos

Algunos ejemplos

1
Positividad de solucién — y = softplus(z) = — log(1 + exp(fz))

p

N .
. . e’
Conservaciones simples — ) m;=M = m; = M

N .
=1 ijl e

Invariancias — Inputs relativos, uso de redes equivariantes donde f(g(x)) = g(f(x))

d
Monotonicidad — d—y > 0
X



Graph Neural Networks Matriz de nodos V

Equivarianzas
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1 2 3 4 5 6
1 0 0 0 1 0 0
2 0 0 0 1 0O 0
3 0 0 0 1 @) 0O
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5 0 0 0 1 @) 1
6 0 0 0 0 1 0

Matriz de adyacencias con C="

1 2 3 4 5 6
1 0 1 1 1 1 0 1
T PO P D =0 2 2 v Vit = O\ g
3 1 0 0 0 0 0 . .

l

: 0 0 0 0 1 0 https://dmol.pub/dl/gnn.html#representing-a-graph



Sesgos inductivos y constraints fisicos

Conclusion

Al menos tres formas directas de incluir fisica:
- datos: qué observa el modelos y quée puede aprender de ello?
- Arquitectura: soft-constraints y hard-constraints que imponemos

- Funcion de costo: Qué pedimos que se debe cumplir?

Practica 2


https://jorobledo.github.io/apbf/practicos/Guia_Semana_02_Deep_Learning_Autograd.html

