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Bucle de entrenamiento Regularizacion LR schedules Dashboards

Lo que vamos a cubrir hoy.

Caso completo

1. El bucle de entrenamiento

2. Regularizacion

3. Learning rate schedules

4. Dashboards y trackers de experimentos

5. Caso completo: receta exprés

Lo que vas a saber hacer al final:

1.

2
3.
4

Contar iteraciones y épocas, y elegir el tamario de batch con criterio.

2. Diagnosticar overfitting y aplicar dropout, BN y weight decay.

Programar un cosine annealing del LR en PyTorch en cinco lineas.

. Defender la eleccion de tracker (W&B vs MLflow) ante un equipo de datos.
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Dashboards Caso completo

Entrenar es repetir el paso del Dia 02 muchas veces: batch, iteracion y época.

El dataset se trocea en batches y el bucle recorre los trozos, uno a uno.

los 1.000 ejemplos de entrenamiento, barajados 32

hes de 32 (el

by | by | bs b,

recorrer la barra entera, una vez = 1 EPOCA

lo que pasa DENTRO de una iteracion (el forward y el backward del Dia 02, sobre 32 ejemplos a la vez)

cogeelbatchb| |  forward | | pérdida | | backward | | optimizador

32 filas 32 predicciones media del batch un gradiente un paso de pesos

siguiente batch: k <k + 1. Cada vuelta a este ciclo es UNA ITERACION.

cuando se acaban los 32 batches: barajar de nuevo y repetir — época 2, 3, ..., 30

30 épocas x 32 iteraci = 960 actualizaci de los pesos

Las tres palabras. = Batch (lote): el trozo de
filas que entra a la vez. Iteracion: procesar un
batch y dar un paso del optimizador. Epoca: una
pasada completa por todo el dataset.

Las cuentas. % Con 1.000 ejemplos y batch
B = 32 salen [1000/32] = 32 iteraciones por
época (la ultima, con 8 filas). En 30 épocas,
30 X 32 = 960 actualizaciones de los pesos.

Qué anade sobre ayer. %’ Ayer calculamos el
gradiente de un ejemplo. Aqui el gradiente es el
promedio sobre las 32 filas del batch, y el bucle lo
repite 960 veces.

Por qué se baraja. *.# Sin barajar entre épocas,
los batches son siempre los mismos 32 grupos y
su orden se convierte en una sefial espuria.

IpEA cLAVE. En el Caso 1, fijar epochs y
batch_size es decidir cuantos pasos da el
modelo.
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El tamarfio del batch decide cuanto ruido lleva cada paso y cuantos pasos das.

Misma red, mismos datos, mismo learning rate: sélo cambia el tamafio del batch.

Mismas 30 épocas, distinto nimero de pasos La pérdida que ve el optimizador en cada paso
0.7
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Montaje. %% La red del Dia 02 (20 — 32 — 1,
ReLU, Adam con Ir = 1073, BCE), 1.000 filas
tabulares, 30 épocas, misma semilla e igual
inicializacion. Sélo cambia B.

Resultado. 11| B = 8:3.750 pasos, BCE de train
0.112 (validacion 0.223). B = 32: 960 pasos, 0.214
(0.277). B = 256: 120 pasos, 0.439 (0.446).

Lectura. (\J A igualdad de épocas, el batch
grande actualiza menos veces y avanza menos;
necesita mas épocas o un Ir mayor. El panel
derecho enseiia el precio del batch pequeno: cada
paso se estima con 8 filas y sale ruidoso.

Y hoy. = Dropout resortea méascara en cada
batch, BatchNorm usa la media del batch (se
rompe con B < 4), y early stopping y los
schedules cuentan épocas.

IDEA cLAVE. Empieza en B = 32-256 en ta-
bular; sube B hasta llenar la GPU y sube el Ir
con él.
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El batch pequeiio zigzaguea; el dataset entero va derecho y despacio.

Mismo arranque, mismo learning rate, mismas épocas; el tamafio el batch dibuja el camino. i . o
Qué se ve. ® La superficie de pérdida de una

regresion logistica de dos pesos, y encima tres

12 épocas sobre la misma superficie de pérdida Zoom en el minimo: las dos tltimas épocas ) .
3 . ) descensos de verdad: mismo arranque, mismo Ir,
atoh 1200 pasosiépoca)
= batch 20 (10 /6 ) . 3 s o 4
L aten 200 i o et (1 pasosépocs) ~0-75 las mismas 12 épocas. Lo tinico distinto es B.
2
-1.00 Batch 1. ¥ 200 pasos por época, y cada uno
1 { mismo punto mira un solo ejemplo: apunta casi a cualquier
de partida -1.25
sitio. En el zoom, la ultima época orbita a 0.63
g -1.50 P .
0 del minimo sin llegar a posarse.
17 .
. ° Los otros dos. '’ El dataset entero da un paso
~2.00 por época en la direccion exacta: doce pasos
2 limpios que se quedan a medio camino. Batch 20
=225
) llega al minimo y se queda razonablemente

1

quieto.

wy

IpEA cLAVE. El ruido explora y también im-
pide asentarse. Por eso el schedule del Ir baja
al final: para apagar el temblor.



Parte 2/5

Regularizacion
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El modelo de fraude de BBVA dejo de funcionar a los tres meses.

Modelo de fraude: accuracy en train vs. produccion. )
10 Qué pasd. I\ El modelo memorizé patrones que

—_— eran artefactos de la ventana de entrenamiento:
un pico estacional de compras navidefas, un

partner temporal, una campafa puntual.

Resultado. 13| Accuracy en train: 98 %.
Accuracy en produccion a las 12 semanas: 72 %

Accuracy

y cayendo.
Camanis BBV Caso BBVA (estilizado)

Leccion. U Regularizar = comprar seguros

=== Accuracy en entrengmiento

— Aoauracy en productién contra la memorizacién. Un modelo que

0 10 20 30 40 50 . .
Semanas en produccién generaliza es un modelo que sobrevive en

produccién.

IpEA cLAVE. El overfitting no es solo un pro-
blema académico: cuesta dinero real.
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Dropout es estudiar para el examen tapandose los apuntes al azar.

Dropout: cada batch entrena una sub-red distinta.

Analogia. .# Si aprendes a resolver problemas

Mascara 1 Mascara 2 Mascara 3

sin depender de ningun compaiiero concreto,
o O x O O  x OO0 O O O O

eres mas robusto ante ausencias. Dropout hace

X O OO0 O X exactamente eso con las neuronas.
OO0 OO x OUA & A O Mecanismo. ¥ En cada minibatch, cada
O X X O o X neurona oculta se apaga con probabilidad p. La

red que queda es una sub-red distinta. E1
entrenamiento promedia implicitamente sobre

2" sub-redes (H = neuronas ocultas).

Efecto. U Fuerza representaciones
redundantes: ninguna neurona individual puede
“cargar” con toda la sefial. Reduce co-adaptacion.

IDEA cLAVE. Dropout es el ensemble mas ba-
rato que existe: 2/ modelos por el precio de
uno.
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Dropout: apagar neuronas al azar en cada batch.

o o O O

Sin dropout (entrenamiento)

TO000D
S600600

Con dropout p=0.33 (entrenamiento)

Idea. *.# Cada neurona se desactiva con
O O X probabilidad p (0,1 a 0,5) en
entrenamiento. En inferencia se

conservan todas.

Efecto. \J La red no puede depender de
neuronas especificas; aprende

representaciones redundantes.

QQ O X X
O x OO O

O
O
O
IpEA crLavVE. Dropout es el regulari-

zador mas simple y mas efectivo en
MLP y CNN.

N
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BatchNorm: estabilizar la distribucién entre capas.

BatchNorm acelera el descenso y reduce sensibilidad al Ir.

— snsaemom  Idea. =2 Normaliza las activaciones por
2.0 w==_con BatchNorm .. .
minibatch (media 0, desv. 1) y aprende dos
parametros (y, ) por canal.
1.5
. Efecto. W’ Permite Ir mas alto, acelera el
-1
Ei0 entrenamiento, suaviza la pérdida y reduce
la sensibilidad a la inicializacién.
0.5 , . ~
Cuando no. I\ Si el batch es muy pequefio
(< 4), usa LayerNorm o GroupNorm.
0.0
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Epoca

IDEA cLAVE. Por defecto: BatchNorm
en CNN, LayerNorm en Transformer.
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BatchNorm paso a paso sobre un minibatch de 4 valores.

BatchNorm paso a paso: minibatch de 4 valores.

Activaciones Centradas Normalizadas Escaladas
crudas (-p) (+0) (y%+B)
2.00 -3.00 -1.34 -1.51
4.00 -1.00 -0.45 -0.17
-
6.00 1.00 0.45 1.17
8.00 3.00 1.34 2.51
Hg 03=5 op=224 y=15, B=0.5

Datos. ¢
Minibatch a = (2, 4, 6, 8).

Paso 1 — media y varianza. "
2+4+6+8
HB = 7 =5

2 _ (2-5)24(4-5)24(6-5)2+(8-5)2 _ 5
B~ 7 =

Paso 2 — normalizar. @
“HB . 475
~ 2236

&
I

opte

a= (-1.54, -0.45, 0.45, 1.34)
Paso 3 — escalar y desplazar.%’
Cony =15, =05:
yi=yai+p

y = (-1.51, -0.17, 1.17, 2.51)

IDEA CLAVE. ¥ y f se aprenden: la red puede “des-
hacer” la normalizacion si lo necesita.
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ing: parar antes de empezar a memorizar.

Caso completo

1.75 A

1.50

1.25 A

1.001

Pérdida

0.75

0.50 1

0.25

0.00 A

Early stopping: el minimo de val define el modelo final.

= train

= validacion

early stop (epoch 37)

0 20 40 60 80 100
Epoca
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Ejemplo a mano: trazado paso a paso de early stopping.

Caso completo

Trazo de un early stopping con paciencia 12 sobre 28 épocas.

Epoca Train loss Val loss best? since_best Accién

1 0.86 0.71 si 0 guardar checkpoint
5 0.52 0.45 si 0 guardar

10 0.34 0.34 si 0 guardar

15 0.20 0.35 no 1 seguir entrenando
18 0.14 0.41 no 4 seguir

22 0.10 0.48 no 8 seguir, atencion

28 0.07 0.62 no 14 iSTOP! (patience=12)
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Concepto — aplicacion: qué regularizador uso y para qué.

Técnica Para qué problema Entrada / Salida Cuando evitar
Dropout MLP, CNN clasicas, modelos ta-  Activaciones — activaciones = Modelos muy pequefios,
bulares medianos. con ruido. BN fuerte.
BatchNorm CNN sobre imagenes, MLP den-  Activaciones — activaciones Batch < 4, modelos pre-
SOS. normalizadas. entrenados.
Weight decay Cualquier red, casi siempre. Pesos — término extra en la  Modelos sub-ajustados (A
pérdida. alto).
Early stop Cualquier red, casi siempre. Curva val — checkpoint final. Dataset trivial, sin curva
clara.
LR cosine Red moderna con AdamW. Iteracién — Ir instantaneo. Datasets muy pequefios.

IpEA cLave. Combinar los cinco es el primer prototipo correcto del Bloque I.



Caffeine keeps you awake by blocking adenosine receptors
Normally, when adenosine binds to its receptors,
neural activity slows down and you feel sleepy.

b N.O. (C.H.N.Q.)
Parte 3/5 [
0. s o
L]
3 P o’

Learning rate
schedules

When caffeine binds to those receptors,
it blocks their activity, allowing neural activity
to speed up, so you feel alert!

52 BRAIN FACTS
KNOWING NEURONS
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Cuatro maneras de programar el learning rate.

Regularizacion

LR schedules

Dashboards Caso completo

Learning rate (log)

Cuatro maneras de programar el learning rate.

10—3 4

10—4 4

10—5 4

1064 -...

constante

step decay
cosine
one-cycle

20

40 60
Epoca

80 100
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Cuando usar cada schedule.

Dashboards Caso completo

Schedule Idea Cuando
Constante Ir fijo durante todo el entrenamien-  Prototipos, datasets pequefios, primer ex-
to. perimento.
Step decay Divide Ir por 10 cada N épocas. Historico (CNN sobre ImageNet con SGD).
Cosine Decae suavemente como medio co-  Defecto moderno con AdamW.
seno.
One-cycle Warmup + cosine: sube y luego baja.  Para acelerar entrenamiento en pocas épo-

cas.

IDEA cLAVE. Si te bloqueas con el Ir, empieza con cosine. Es el menos malo en casi todos los problemas.
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Programar cosine en PyTorch en cinco lineas.

from torch.optim.lr_scheduler import CosineAnnealingLR
opt = torch.optim.AdamW(m.parameters(), lr=1e-3,
weight_decay=1e-4)
sched = CosineAnnealingLR(opt, T_max=epochs)
for ep in range(epochs):
for xb, yb in train_loader:
opt.zero_grad()
loss_fn(m(xb), yb).backward()
opt.step()
sched.step()

InEA cLAVE. Esta linea sola sube la AUC de validacién 2-5 % sin tocar el modelo.
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El learning rate controla el balance exploracion-explotacion.

Pérdida

El learning rate controla la trayectoria de optimizacion.

Ir demasiado alto

12

>

Ir demasiado bajo

Ir correcto

Ir alto = varianza alta. |\ Los parametros saltan entre
regiones de la superficie. Puede escapar de minimos
locales, pero también divergir.

Ir bajo = sesgo alto. @ Los parametros apenas se
mueven desde la inicializacion. Riesgo de quedarse en
un minimo local cercano al punto de partida.

Ir correcto. %’ Paso suficiente para explorar al inicio,
cada vez mas fino para explotar. Esto es lo que hace un
schedule cosine.

Warmup. & Al inicio, las estadisticas de BatchNorm
no han estabilizado. Subir el Ir gradualmente evita
explosiones tempranas.

InpEA cLAVE. Exploracion temprana (Ir alto) y ex-
plotacion tardia (Ir bajo).

16



Both hemispheres of the brain
work towards your achievements

You are not just
right-brained if you are artsy

Parte 4/5

Dashboards

trackers de
experimentos

If anything, you're just brained
Cheers to that

52 BRAI
KNOWING
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Cuatro paneles que debes ver siempre.

Dashboards

Caso completo

0.8

0.6

0.4

Tablero de experimentos: 4 corridas, 4 paneles

loss/train loss/val
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
metrics/auc_val optim/Ir
1072
1072
107*
107
1076
1077
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
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Qué herramienta para qué aplicacion.

Dashboards

Caso completo

Herramienta Para qué

Coste

Cuando

TensorBoard Logging local basico (loss, sca-
lars, imagenes).

Weights & Biases Comparar experimentos en
cloud con dashboard rico.

MLflow Tracking + model registry + ser-
ving open-source.

Comet Alternativa cloud a W&B con én-
fasis en NLP.

Gratis

Gratis < 100GB

Gratis (self-host)

Gratis < 100GB

Sesiones individuales,
casi cualquier proyecto
PyTorch.

Trabajo en equipo, bus-
quedas de hiperpara-
metros.

Produccién empre-
sarial con  varios
usuarios.

Equipos NLP / Hugging
Face.

IDEA cLAVE. En el proyecto Al-first todo equipo elige uno. Sin tracking no hay reproducibilidad ni defensa

oral.
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Caso completo:
receta exprés

You know that moment when you're carefully
carrying a full glass of water to the dining table,
and you accidently spill some while walking?

*9/5?\

CEREBELLUM

Don’t worry. You are not a klutz! .

You can blame your cerebellum, which is
responsible for fine-tuning your motor skills

52 BRAIN FACTS
KNOWING NEURONS
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Receta exprés del "primer prototipo correcto”.

1. Arquitectura. “C 2-3 capas ocultas, ancho 32-128, ReLU. Empieza pequefio.

2. Optimizador. %’ AdamW con Ir = 1073 y weight_decay = 10~*.

3.Schedule. '/ CosineAnnealingLR con T_max=epochs.

4. Regularizacion. U Dropout p € {0,1,0,3}, BatchNorm tras cada Linear (excepto ultima capa).
5. Stopping. |4 Early stopping con patience=10 sobre val.

6. Tracking. 1l W&B (o MLflow). Loguea loss/train, loss/val, metric/auc, optim/1r.

7. Validacion. @ 5-fold antes de declarar nada.

IDEA cLAVE. Esta receta es el "primer prototipo correcto"del Bloque I. Aprended bien hoy y copiad cuatro

veces en el semestre.
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Mismo dataset, mismo modelo, regularizacion anadida.

Caso completo

0.8 A

0.6 1

0.4 1

0.2 1

o Regularizar sube la métrica y reduce el overfitting.

0.0~

F1 (churn)

= MLP base
[ + dropout + BN + cosine + early stop

0.79

Recall (churn) A overfitting

20
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Lo que el alumno se lleva a casa de este dia.

Concepto 1. # Dropout y £ BatchNorm son los regularizadores por defecto.

Concepto 2. (' Cosine annealing del Ir mejora casi todo entrenamiento sin coste adicional.
Concepto 3. |4 Early stopping cuesta cero y previene la mitad del overfitting.

Concepto 4. ® Sin dashboard no hay reproducibilidad ni decisiones defendibles.

Para la practica. Tomar el MLP del Dia 02, aplicar la receta y comparar.

Proximo dia. Dia 04 (Tema 2): CNN para vision y retail.

21
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Pausa para debatir: ;Mata la receta exprés la creatividad técnica?

La pregunta. ¢ Cosine + Dropout + BatchNorm +
EarlyStopping es .¢! primer prototipo correcto”. ;Es
educativo o cierra la exploracién?

Posicion A. I\ Mata: sin probar SGD puro no se entiende

por qué Adam funciona.

Posicion B. |4 No mata: la receta es el punto de partida, no

la meta. Lo que pierde es tiempo no aprendizaje.

Reglas. 5 minutos, dos turnos de palabra por bando, moviles

boca abajo. Yo modero, no participo.

22



Cierre del Tema
1.

Proxima clase: convolucion, pooling,
transfer learning.

Eduardo C. Garrido-Merchan

ecgarrido@comillas.edu
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