Deep Learning con Pytorch
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Redes neuronales

* Una ANN tiene cuatro componentes principales:
1. Capas, donde ocurre el aprendizaje (capa de entrada, ocultas y de salida).
2. Datos de entraday salida:
 Datos para el entrenamiento/aprendizaje (entrada);
* Prediccidn o etiqueta (salida)
3. Funcion de pérdida: métrica utilizada para estimar el rendimiento de la fase
de aprendizaje
4. Optimizador: método para mejorar el aprendizaje, mediante la
actualizaciéon del conocimiento en la red (pesos para la ponderacion)
La ANN toma los datos de entrada para alimentar al conjunto de capas.
El rendimiento se evalua con la funcion de pérdida.
El conocimiento se mejora a través del optimizador.



Ciclo de un modelo utilizando ANN
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Definir el modelo

« Implica seleccionar el tipo de modelo (MLP, RNN, CNN, etc.)
» Luego se debe determinar la arquitectura de la ANN a utilizar.

« Por ultimo, deben definirse las capas del modelo y configurarlas,
especificando el nUmero de neuronas, la funcion de activacion y las
conexiones entre las capas del modelo.



Compilar el modelo / Configurar el aprendizaje

« Requiere definir una funcion de pérdida (loss function) para el
entrenamiento (optimizacion de los pesos de la ANN):

« Mean squared error, cross-entropy, etc.

« Requiere seleccionar un algoritmo para la optimizacion de los pesos:
« Stochastic gradient descent (SGD).

« Variantes de SGD: Adam, etc.
» Otros

« Requiere determinar métricas relevantes para monitorear el desempeno de
la etapa de entrenamiento.



Ajustar/entrenar el modelo

- El entrenamiento aplica el algoritmo de optimizacion especificado en la
etapa previa para minimizar la funcion de pérdida seleccionada y actualiza
los pesos del modelo utilizando un método de propagacion hacia atras
(backpropagation) del error. Todo ello se lleva a cabo durante un proceso
iterativo que se repite durante un nimero de épocas de entrenamiento
(epochs).

e Para cada época de entrenamiento (de forma iterativa también) se van
seleccionando subconjuntos de muestras (batches) de un tamano
determinado (batch size) para estimar el error.

e El tamano del batch y el del conjunto de datos de entrenamiento
determina cuantas veces se estima el error (y se actualizan los pesos)
durante una época de entrenamiento.



Ajustar/entrenar el modelo

e Para cada época de entrenamiento (de forma iterativa también) se van
seleccionando subconjuntos de muestras (batches) de un tamano
determinado (batch size) para estimar el error.

e El tamano del batch y el del conjunto de datos de entrenamiento
determina cuantas veces se estima el error (y se actualizan los pesos)
durante una época de entrenamiento.



Ajustar/entrenar el modelo
« Asi, se requiere

1. seleccionar la configuracion de entrenamiento:
« Niumero de épocas (epochs)
« Tamano del batch (batch size)

2. programar los dos bucles anidados para ejecutar el entrenamiento:
« El bucle externo — Controla las épocas de entrenamiento.

* El bucle interno — Consume los datos en batches y actualiza los
pesos en funcion del error y el algoritmo de optimizacion.



Ajustar/entrenar el modelo

« Es la etapa que consume mayor tiempo de computo, dependiendo de la
complejidad del problema, la complejidad del modelo, el hardware
utilizado y el tamano del conjunto de entrenamiento.



Evaluar el modelo

 Requiere determinar un conjunto de datos de validacion.
 Datos no utilizados en la etapa de entrenamiento, para evitar sesgos.

« El tiempo requerido para la evaluacion es proporcional al tamano del
conjunto de datos de validacion (mucho mas rapido que el entrenamiento)



Predecir/clasificar/generar

« Validar el modelo sobre datos desconocidos.

« Prediccion: datos para los cuales no se conoce el valor a predecir.

» Clasificacion: datos para los cuales no se conoce la clase a la que
pertenecen.

 Generacion: Crear nuevas imagenes, datos tabulares, series temporales, etc.

» Los modelos pueden salvarse para ser utilizados posteriormente.

* Un modelo previamente creado (y entrenado) puede ser
re-entrenado/recalibrado sobre otros conjuntos de datos.



PyTOFCh https://pytorch.org/

e Biblioteca de codigo abierto desarrollada por Facebook
e Definida para trabajar de forma eficiente sobre tensores

(clase Tensor — torch.Tensor)

o Los tensores permiten trabajar de forma eficiente sobre arrays de nimeros
homogéneos y multidimensionales.

o Los tensores son similares a los vectores de NumPy pero se pueden operar en
GPUs Nvidia compatibles con CUDA.

e Ejecuta en una o multiples CPUs/GPUs.


https://pytorch.org/

Instalacion de PyTorch

e Python 3.x (también existen versiones para C++/Java)

e Se puede instalar empleando pip y conda, pero la forma mas sencilla es
empleando conda:
« Instalacion para GPU/CPU:

conda install pytorch torchvision torchaudio pytorch-cuda=11.8 -c
pytorch -c nvidia

conda install pytorch torchvision torchaudio pytorch-cuda=12.1 -c
pytorch -c nvidia
« Instalacién solo CPU:

conda install pytorch torchvision torchaudio cpuonly -c pytorch

https://pytorch.org/



https://pytorch.org/

Ejemplos de codigo Pytorch

e Todo el cddigo que viene a continuacion se encuentra en el notebook
siguiente:
https://drive.google.com/file/d/1k9IS6E4568szQvy9f1uwulTLHcyPpD

Nt/view?usp=sharing



https://drive.google.com/file/d/1k9JS6E4568szQvy9f1uwuITLHcyPpDNt/view?usp=sharing
https://drive.google.com/file/d/1k9JS6E4568szQvy9f1uwuITLHcyPpDNt/view?usp=sharing

Instalacion de PyTorch

e Para confirmar que Pytorch esta instalado:

o Crea un archivo check-pytorch.py.

import torch

# Checking pytorch version
version torch. version

e Salida:

+ PyTorch version: 1.9.0+culll

+ Is GPU available? True
+ Creating a random tensor...

tensor ([[0.8905,...57])

print ('+ PyTorch version: ' + version)
# Checking GPU availability

cuda available torch.cuda.is available()
prinE('+ Is GPU available? B
# Creating a random tensor
print ('+ Creating a random tensor...
print (torch.rand (5, 3))

")

O Crea un archivo check-pytorch.py.

' + str(cuda available))




Datos en Pytorch - Tensores

e Los datos que maneja Pytorch son siempre tensores
o torch.tensor de Pytorch son similares a los arrays de Numpy numpy.array

e Los tipos del tensor se definen empleando dtype=torch.xxx (xxx es el tipo)
0 X = torch.tensor(([2, 9], [1, 5], [3, 6]), dtype=torch.float) # 3 X 2
tensor tensor([[2., 9.],
[1., 5.1,

[3., 6.1])
Oy = torch.tensor (([92], [100], [89]), dtype=torch.int) # 3 X 1

tensor([[ 92],
[100],
[ 89]], dtype=torch.int32)

 Suele ser muy util el empleo de la funcion size() para conocer las
dimensiones de los tensores

O print (X.size())
torch.Size([3, 2])



Datos en Pytorch - Tensores

e Tipos de Punto Flotante:

e torch.float32 o torch.float: Punto flotante de 32 bits.

» torch.float64 o torch.double: Punto flotante de 64 bits.
* Tipos de Entero:

e torch.int8: Entero de 8 bits.

e torch.intl6 o torch.short: Entero de 16 bits.

e torch.int32 o torch.int: Entero de 32 bits.

e torch.int64 o torch.long: Entero de 64 bits.



Datos en Pytorch - Tensores

* Tipos de Entero sin Signo:
* torch.uint8: Entero sin signo de 8 bits.
e torch.uintl6: Entero sin signo de 16 bits.
e torch.uint32: Entero sin signo de 32 bits.
* torch.uint64: Entero sin signo de 64 bits.
* Tipo Booleano:
* torch.bool: Tipo booleano que representa valores Verdadero o Falso.
 Tipos Complejos:
e torch.complex64: NUmero complejo con componentes de punto flotante de
32 bits.
e torch.complex128: Numero complejo con componentes de punto flotante de
64 bits.



Ciclo de un modelo utilizando ANN
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Ciclo de un modelo en Pytorch



Pytorch: definir el modelo

« Muy similar a la solucion aplicada por Tenosrflow/Keras

« Implica seleccionar el tipo de modelo (MLP, RNN, CNN, etc.)
» Luego se debe determinar la arquitectura de la ANN a utilizar.

« Por ultimo, deben definirse las capas del modelo y configurarlas,
especificando el nUmero de neuronas, la funcion de activacion y las
conexiones entre las capas del modelo.



Pytorch: definir el modelo

. Todo se crea de en una clase que hereda de torch.nn.Module
. La clase debe disponer de un constructor y la funcion forward de propagacion
de la entrada a la salida

class MyNeuralNetwork(nn.Module):
def___init_ (self, input_parameterl, input_parameter2, ...):

super(self).__init_ ()

# Neural network building

def forward(self, x, ...):
# Forward operations

return y
- Al igual que con Keras existen dos opciones para la construccidn de la red:

« Empleando API secuencial
* No empleando API secuencial



Pytorch: definir el modelo con la APl secuencial

 Implica instanciar la clase secuencial (Sequential) y agregar secuencialmente
capas al modelo, desde la entrada a la salida (no se emplea add cono en Keras)

 Ejemplo: modelo MLP secuencial que acepta ocho entradas, tiene una capa
oculta con 10 neuronas y una capa de salida

import torch.nn as nn
class MyNeuralNetwork(nn.Module):
def  init_ (self):
super(MyNeuralNetwork, self). init ()
self.net = nn.Sequential(
nn.Linear(8, 10),
nn.Linear(10, 1)

)

def forward(self, x):
x = self.net(x)
return x



Pytorch: definir el modelo con la APl secuencial

# Testing our neural network
myNN = MyNeuralNetwork()
print(myNN)
MyNeuralNetwork(
(net): Sequential(
(0): Linear(in_features=8, out features=10, bias=True)
(1): Linear(in_features=10, out_ features=1, bias=True)
)
)

# Checking the output

X = torch.rand(1, 8)

output = myNN(X)

print('Input: ' + str(X))

print('Output: ' + str(output))
Input: tensor([[0.2211, ©.5856, 0.2668, 0.1246, 0.4728, 0.4778, 0.0343,
0.79711])
Output: tensor([[0.1968]], grad_fn=<AddmmBackward>)



Pytorch: definir el modelo sin la API secuencial

* No se instancia la clase Sequential(), por lo que el comportamiento de la red se
define en la funcion forward

 Ejemplo: modelo MLP secuencial que acepta entradas, tiene una capa
oculta con 10 neuronas y una capa de salida

import torch.nn as nn
class MyNeuralNetwork(nn.Module):
def init_ (self):
super(MyNeuralNetwork, self). init ()
self.input_hidden_layer = nn.Linear(2, 10)
self.hidden_output_layer = nn.Linear(10, 1)

def forward(self, x):
x = self.input_hidden_layer(x)
x = self.hidden_output_ layer(x)
return x

« Al igual que con Keras nos permite definir los modelos con mayor flexibilidad y
complejidad.



Pytorch: definir el modelo con |la APl secuencial
incluyendo funcion de activacion

 Se incluyen en secuencia en el constructor secuencial

» Ejemplo: Agregamos las funciones de activacion ReLu en la capa intermedia y
tangente hiperbdlica a la salida

def__ init_ (self):
super(MyNeuralNetwork, self). init ()
self.net = nn.Sequential(
nn.Linear(8, 10),
nn.RelLU(),
nn.Linear(10, 1),
nn.Tanh()

)

def forward(self, x):
x = self.net(x)
return x



Pytorch: definir el modelo con la APl secuencial

# Testing our neural network
myNN = MyNeuralNetwork()
print(myNN)
MyNeuralNetwork(
(net): Sequential(
(0): Linear(in_features=8, out features=10, bias=True)

(1): ReLU()
(2): Linear(in_features=10, out_features=1, bias=True)
(3): Tanh()

)
)



Pytorch: definir el modelo sin la API secuencial

- Se agregan las funciones de activacion en la funcion forward.

« Ejemplo: Agregamos las funciones de activacion ReLu en la capa intermedia y
tangente hiperbdlica a la salida
def___ _init__ (self):
super(MyNeuralNetwork, self). init ()
self.input_hidden_layer = nn.Linear(8, 10)
self.hidden_output_layer = nn.Linear(10, 1)

def forward(self, x):
x = self.input_hidden_layer(x)
x = torch.relu(x)
x = self.hidden_output_ layer(x)
x = torch.tanh(x)
return X



Pytorch: compilar el modelo

» Requiere:
« Definir una funcién de pérdida (loss function) para el entrenamiento (optimizacion
de los pesos de la ANN).

« Seleccionar un algoritmo para la optimizacién de los pesos.

« Determinar métricas relevantes para monitorear el desempefio de la etapa de
entrenamiento.

 En Pytorch: invocar una funcion para compilar el modelo con la
configuracion seleccionada.

 La compilacidn preparara las estructuras de datos requeridas para el uso
eficiente del modelo definido.



Pytorch: compilar el modelo

« Se selecciona la funcion de pérdida o error (loss), en Pytorch se encuentran

definidas en torch.nn.
e torch.nn.BCELoss (binary cross entropy) para clasificacion binaria

. torch.nn.CrossEntropylLoss (cross entropy) para clasificacion multiclase

e torch.nn.MSELoss (mean squared error) para problemas de regresion

Para mas informacion visitar:
https://www.machinecurve.com/index.php/2021/07/19/how-to-use-pytorch-loss-functions/

softmax

myNN_loss = nn.CrossEntropyLoss()

class
probabilities

# For Multiclass classification problem



https://www.machinecurve.com/index.php/2021/07/19/how-to-use-pytorch-loss-functions/

Pytorch: compilar el modelo

« Se seleccionar y parametriza el optimizador.

e En Pytorch los optimizadores se encuentran definidos en torch.optim.
« torch.optim.SGD() implementa el Descenso de Gradiente Estocastico
* torch.optim.Adam() implementa Adam

Para mas informacion visitar:
https://velascoluis.medium.com/optimizadores-en-redes-neuronales-profundas-un-enfoque-pr%C_C

3%A1lctico-819b39a3eb5

e Ambos tienen como parametros los parametros del modelo y el ratio de
aprendizaje (learmning rate, Ir)que marcara el tamafo de los saltos en la
optimizacion

e SGD incorpora el momentum que acelera el descenso en direcciones similares a
las anteriores

myNN_optimizer = torch.optim.SGD(myNN.parameters(), 1lr=0.001, momentum=0.9)


https://velascoluis.medium.com/optimizadores-en-redes-neuronales-profundas-un-enfoque-pr%C3%A1ctico-819b39a3eb5
https://velascoluis.medium.com/optimizadores-en-redes-neuronales-profundas-un-enfoque-pr%C3%A1ctico-819b39a3eb5

Pytorch: acceso a los datos

Pytorch ofrece una serie de clases para la gestion y el acceso a los datos

Primero se define el conjunto de datos a utilizar. Desde el paquete torchvision

se tiene implementado el acceso directo a conjuntos de datos “conocidos”. Los

conjuntos de datos son de la clase Dataset
https://pytorch.org/vision/stable/datasets.html

from torch.utils.data import Dataset

train = datasets.QMNIST('./data/', train=True, download=True,
transform=ToTensor())

testing dataset = datasets. QMNIST('./data/', train=False,
download=True, transform=ToTensor())


https://pytorch.org/vision/stable/datasets.html

Pytorch: acceso a los datos

Desde el paquete torchvision se ofrecen transformaciones de los datos para
adaptarlos a los problemas o redes neuronales que queremos emplear.
ToTensor: Transforma los datos/imagenes en tensores

Resize: Cambia el tamano de la imagen a un tamano dado

Normalize: Normaliza los valores dadas una media y desviacion estandar.
CenterCrop: Corta la imagen dado un tamafo desde el centro
RandomHorizontalFlip: Gira horizontalmente una imagen de forma aleatoria
RandomRotation: Rota una imagen unos grados dados de forma aleatoria
Grayscale: Transforma una imagen a escala de grises




Pytorch: acceso a los datos

Desde el paquete torchvision se ofrecen una serie de transformaciones de los
datos para adaptarlos a los problemas o redes neuronales que queremos emplear.

Compose: Aplica una serie de transformaciones especificadas en una lista

RandomApply: Aplica aleatoriamente una serie de transformaciones
especificadas en una lista

custom_transform = transforms.Compose([
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize(std=(0.5, 0.5, 0.5), mean=(0.5, 0.5, 0.5))

D

train_dataset = datasets.CIFAR1O(root='data’, train=True,
transform=custom_transform, download=False)



Pytorch: acceso a los datos

« Segundo se define un iterador para los datos o DatalLoader que permite la
lectura de los conjuntos de datos por lotes (batches). Para ello se crea un objeto
de la clase DatalLoader

from torch.utils.data import Dataloader

train_dataloader = DatalLoader(training dataset, batch size=64,
shuffle=True)

test dataloader = Dataloader(testing dataset, batch_size=64,
shuffle=True)

« Con las variables del tipo DataLoader se puede iterar en un bucle

for features, target in train_dataloader:



Pytorch: acceso a los datos en conjuntos especificos

Si no se va a emplear un conjunto de datos ofrecido por torchvision, el usuario
puede crear un conjunto de datos propio (especifico).

Se crea a partir de una clase que hereda de Dataset.

La clase creada debe tener tres funciones (como minimo):

~_init  (self): Constructor de la clase
__len_ (self): Devuelve el tamafio (nUmero de muestras) del conjunto de datos
__getitem (self, idx): Devuelve una muestra en funcion del indice idx

Esta clase podra ser llamada para construir un DatalLoader para iterar sobre las
muestras



Pytorch: acceso a los datos en conjuntos especificos

# Se crea una clase gque hereda de Dataset
class HeartHealth (Dataset) :

# Constructor
def init (self):

csv_file = "heart.csv"

data = pd.read csv(csv_file)

features = datal[['age', 'sex', 'cp', 'trestbps', 'chol', 'fbs', 'restecg',
'thalach', 'exang', 'oldpeak', 'slope', 'ca', 'thal']].values

target = data[['target']].values
self.features = torch.tensor (features, dtype=torch.float32)
self. target = torch.tensor (target, dtype=torch.float32)

age sex cp trestbps chol fbs restecg thalach exang oldpeak slope ca thal target
0 63 1 3 145 233 1 0 150 0 2.3 0 O 1 1
1 37 1 2 130 250 0 1 187 0 3.5 0 O 2 1
2 41 o 1 130 204 0 0 172 0 1.4 2 0 2 1
3 56 1 1 120 236 0 1 178 0 0.8 2 0 2 1
4 57 0 O 120 354 0 1 163 1 0.6 2 0 2 1




Pytorch: acceso a los datos en conjuntos especificos

# Se crea una clase gque hereda de Dataset
class HeartHealth (Dataset) :

# Constructor
def  init (self):

csv_file = "heart.csv"

data = pd.read csv(csv_file)

features = datal[['age', 'sex', 'cp', 'trestbps', 'chol', 'fbs', 'restecg',
'thalach', 'exang', 'oldpeak', 'slope', 'ca', 'thal']].values

target = data[['target']].values

self.features = torch.tensor (features, dtype=torch.float32)
self. target = torch.tensor (target, dtype=torch.float32)

# Devuelve el numero de muestras del conjunto de datos
def  len (self):
return len(self.target)

# Devuelve las caracteristicas y la etiqueta de una muestra a partir del indice idx
def getitem (self, idx):
_:featureg_= self.features[idx, :]
target = self.target[idx]
return _features, target



Pytorch: ajustar el modelo

* El modelo se va ajustar aplicando de forma interativa el algoritmo de
aprendizaje en redes neuronales que realizara por un nimero de épocas de
entrenamiento (recorriendo todo el conjunto de entrenamiento):

myNN.train() * Poner el modelo en el estado de entrenamiento
for epoch in range(epochs): * Seiterapor un nimero de épocas de entrenamiento

* Se realiza para cada batch o porcidon de datos

for input, target in dataset: del conjunto de datos del entrenamiento
optimizer.zero grad() ¢ Seinicializan los parametros del optimizador

output = myNN(input) ¢ Secalculalasalida dada una entrada de datos de

la red neuronal
loss = myNN_loss(output, target) -« secalculaelerror (la pérdida)

loss.backward() « Sepropaga el error

optimizer.step() < Seaplica un paso del algoritmo de optimizacién



Pytorch: evaluar el modelo

« Requiere determinar un conjunto de datos de validacion.
 Datos no utilizados en la etapa de entrenamiento, para evitar sesgos.

« El tiempo requerido para la evaluacion es proporcional al tamano del
conjunto de datos de validacion (mucho mas rapido que el entrenamiento)

« En Pytorch, implica poner el modelo en modo de evaluacion
(myNN.eval())y aplicar forward de los datos de entrada para obtener las
salidas. Con estas salidas se pueden obtener valores como el de la
funcion de pérdida o precision del modelo.

e Se pone el modelo en modo de evaluacidon para mejorar el tiempo y la memoria
requerida para la inferencia (uso) del modelo, puesto que se deja de cargar
artefactos solo Utiles para el entrenamiento como el Dropout.



Pytorch: evaluar el modelo

myNN.eval()
test loss = ©
test _acc = 0

for X _batch, y batch in test loader:
y pred = myNN(X_batch)
loss = myNN _loss(y_pred, y batch.unsqueeze(1l))
acc = binary_acc(y_pred, y batch.unsqueeze(1l))
test _loss += loss.item()
test acc += acc.item()



Pytorch: predecir/clasificar/generar

« Validar el modelo sobre datos desconocidos

« Prediccion: datos para los cuales no se conoce el valor a predecir.

« Clasificacion: datos para los cuales no se conoce la clase a la que
pertenecen.

« Generacion: Crear nuevas imagenes, datos tabulares, series temporales,
etc.



