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[T] Muon Optimizer: Un
Enfogue Basado en Newton-
Schulz

[[J] Integrantes:

e [T]Andrea Parra
e [T])Jorge Andrey

([0 Material de apoyo:

e [T] Diapositivas: Ver presentaciones

e [[] Paper: Modular Duality in Deep Learning

e [[]Cdédigo externo: TBA

e [[]Blog muon: Muon: An optimizer for hidden layers in neural networks

El optimizador Muon es una variante del método de descenso de gradiente con momentum
(SGD+Momentum) que introduce una correccién basada en la iteracion de Newton-Schulz para
mejorar la actualizacién de pardmetros. Esta técnica permite estabilizar los gradientes y normalizar
la actualizacién sin necesidad de cdlculos costosos como la descomposicidon en valores singulares
(SVD).

En esta seccién exploraremos la motivacion detras de Muon, su estructura matematica y cémo
Newton-Schulz contribuye a su eficacia.

[1 Ahtecedentes

Este método se basa en el método Newton-Schulz, utilizado para aproximar de la operacién,
donde es una matriz ortogonal. Sin embargo, los autores del paper proponen una modificacién
para obtener, lo que permite la normalizacién de gradientes en redes neuronales profundas.

Muon busca aproximar la funcion de signo de la matriz de gradientes, lo cual puede
interpretarse como "ajustar los valores singulares a 1", asegurando que la actualizacién de


https://www.canva.com/design/DAGg_sWWlPg/q2m3-vyLFvibLsi2ZTQmWQ/view?utm_content=DAGg_sWWlPg&utm_campaign=designshare&utm_medium=link2&utm_source=uniquelinks&utlId=hc7adb611d4
https://arxiv.org/abs/2410.21265
https://colab.research.google.com/drive/1DnM-6v8p5lXY6FP730Eyxdb2MDWoNn78?usp=sharing
https://kellerjordan.github.io/posts/muon/

parametros mantenga una estructura ortogonal. Este proceso se conoce como "symmetric
orthogonalization" y se diferencia del Gram-Schmidt porque no favorece una fila o columna
especifica.

Los autores eligieron Newton-Schulz por su capacidad para ejecutarse de manera estable en
bfloatl6, a diferencia de la SVD vy otras iteraciones de Newton mas costosas o inestables en GPUs
modernas.

[] Objetivos

[ Entender la importancia de métodos de optimizacién como Muon.
0 (Intentar) aprender la matematica detras de la optimizacion.
[0 Abrir la discusién sobre aplicaciones futuras.

[] Motivacion y Contexto

Los métodos de optimizacién convencionales como SGD y Adam pueden sufrir de desaparicion o
explosion del gradiente, especialmente en redes neuronales profundas. Esto se debe a que la
propagacion del gradiente puede amplificar valores en ciertas direcciones, afectando la
convergencia y estabilidad del entrenamiento.

Los autores de Muon encontraron que en modelos transformer-based, las actualizaciones de
SGD-momentum y Adam tienen un nidmero de condicidn muy alto. Es decir, las actualizaciones de
pesos estdn dominadas por pocas direcciones, lo que limita la capacidad de aprendizaje. La
ortogonalizacién mediante Newton-Schulz aumenta la escala de direcciones poco
representadas, ayudando a mejorar la optimizacién.

r Método Newton-Schulz en
Muon

La iteracién de Newton-Schulz es un método iterativo que aproxima la inversa de una matriz sin
requerir una factorizacién directa. En el contexto del optimizador Muon, se utiliza para normalizar
el gradiente acumulado BT antes de actualizar los parametros.



Iteracion Newton-Schulz Rectangular

Dado un gradiente acumulado ( B_t ), se inicia con:

$$ X_0 =\frac{B_t}{||B_t||_F} $$

Luego, se aplica la siguiente iteracion para aproximar $UV~T$ de la SVD de $B_t$:
$$ X _{t+1} =\frac{3}{2} X_t-\frac{1}{2} X t X t™) X _t $$

Este método garantiza que los valores singulares se ajusten de manera controlada y que la
iteracién converja de manera estable, incluso en matrices de bajo rango.

Luego, los autores cambian la férmula para utilizar una expansién de un polinomio, de la siguiente
manera.

$$ X {t+1} = a\cdot X t + b\cdot X t X t™\top X t + c\cdot (X _t X t™\top)~2 X _t + \dots + z
\cdot (X_t X_t™\top)™n X_t $$

Tomando solo hasta el término cuadratico, y remplanzando X por su SVD, tenemos (en la imagen X
es G)

$$ G' := aG + b(GG™\top)G + c(GG™\top)~2 G = \left(al + b(GG~\top) + c(GG~\top)~2 \right) G
$$

$$ = \left(al + bUS™2U™\top + cUS™4U™\top\right) USV™\top = U\left(aS + bS™3 + ¢S 5\right)
V~™\top $$

Luego, si hacemos que la funcién interna tienda a la funcion signo, tenemos.
$$ G(s) = aS + bS™3 + ¢S”5 \ U\left(\operatorname{sig}(G(s))\right) V~\top $$

Si la funcién signo tiende a 1, tenemos una aproximaciéon a $UV~\top$, que es la matriz ortogonal
del gradiente.

Los autores también exploraron el ajuste de coeficientes de Newton-Schulz para acelerar la
convergencia, logrando reducir la cantidad de iteraciones necesarias a solo 5 en sus experimentos.

[] Diferencias entre Muon y
SGD+Momentum




La principal diferencia de Muon con SGD+Momentum es la inclusion del término ( O_t ), obtenido
mediante Newton-Schulz:

SGD+Momentum (Convencional)

Require: Learning rate n, momentum p

Inicializar parametros 6o

Inicializar velocidad vo < 0

fort=1, ...do
Calcular gradiente Gt « VO Lt(6t-1)
Actualizar velocidad ve « d vi-1 + Gt
Actualizar pardmetros 6t « Bt-1 - n vt

end for

return 6

Muon Optimizer

Require: Learning rate n, momentum p
Inicializar Bo < 0
fort=1, ... do
Calcular gradiente Gt « VO Lt(6t-1)
Bt « pBt-1 + Gt
Ot « NewtonSchulz5(Bt)
Actualizar pardmetros 6t « 6t-1 - NO:
end for

return 6:

e En SGD+Momentum, el gradiente acumulado se usa directamente para actualizar los

parametros.
e En Muon, el gradiente acumulado B_t es corregido mediante Newton-Schulz para obtener
O_t, asegurando una actualizacién bien condicionada.

Esto ayuda a evitar direcciones de gradiente mal condicionadas y estabiliza la convergencia.

[] Aplicaciones y Beneficios

El uso de Muon y Newton-Schulz tiene aplicaciones en diversas areas:



0 Redes neuronales profundas: Mejora la estabilidad en entrenamientos largos.

0 Redes recurrentes (RNNs, Transformers): Evita problemas de explosién/desapariciéon del
gradiente.

0 Generative Adversarial Networks (GANs): Regulariza el entrenamiento para mejorar la
calidad de las muestras generadas.

0 Optimizacion de alto rendimiento: Reduce la necesidad de ajustes manuales en el learning
rate.

(1] Ventajas clave de Muon:

v Evita el costo computacional de la SVD.
v Mantiene estabilidad en gradientes.
v Regulariza la actualizaciéon de pardmetros.

[1 Referencias

[1] 1] Webpage autores de Muon sobre Newton-Schulz

[1][I] Explicacién en twitter
(0 O Higham, N. J. Functions of Matrices. SIAM, 2008.
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The Road Less Scheduled

1] Integrantes:

e [[1Juan José Calderdn.
e [[]Julidn David Ledn Quintero.

(1] Material de apoyo:

 [[] Diapositivas: Ya es pronto :)
e [[] Paper: The Road Less Scheduled

e [[] Codigo externo: Repositorio de cédigo

e p Video-explicacion: hu-po

e [[]Cancidn para el despecho después de tanta matematica: Albertico

[] Objetivos

[I] En esta seccién se definen los objetivos de la sesidn:

[] Comprender la brecha teoria-practica en optimizacion, especialmente en métodos como Polyak-
Ruppert y los schedules de tasa de aprendizaje.

[J Posibilidad de respuesta a la pregunta principal: ;Existen métodos de promediado que igualen el
rendimiento practico de los schedules, sin perder las garantias tedricas?

[0 Obtener la intuicidn del disefio del método Schedule-Free: las ecuaciones clave, el papel del
promedio de linea, y el momentum generalizado.

[0 Analizar las garantias tedricas de los teoremas usados y cémo resuelven limitaciones de los
métodos previos a este.

[] Resultados Esperados

[[J Al final de la sesién, los asistentes podran:



https://www.canva.com/design/DAGi7sPZ7l0/za1mlpRa_hpXS52WYW_cDA/view?utm_content=DAGi7sPZ7l0&utm_campaign=designshare&utm_medium=link2&utm_source=uniquelinks&utlId=hc2a9c8dcce
https://arxiv.org/abs/2405.15682
https://github.com/facebookresearch/schedule_free
https://www.youtube.com/live/QB2E6hNdEMc?si=TPv_0Ax_m9KWHdMN
https://www.youtube.com/watch?v=ga5Bo4YdgH4&list=RDga5Bo4YdgH4&start_radio=1

(1] Entender por qué Schedule-Free elimina la necesidad de schedules y cdmo aprovecha el
promedio dindmico para convergencia robusta.

[1] Diferenciar entre Polyak-Ruppert, Primal Averaging y Linear Decay como casos especiales del
Teorema 2: Online-to-Batch generalizado.

[[] Comprender el impacto del pardmetro beta en la estabilidad y velocidad de convergencia.

[1 Referencias Clave

[[] Esta seccidn recopila enlaces a recursos relevantes sobre procesamiento de imagenes:

[T1[1] Teoria: Polyak (1990), Cesa-Bianchi et al. (2004).

[[1[MIMomentum: Nesterov (2018), Sutskever et al. (2013).

(1] [1] Implementacidon: Repo Schedule-Free.

[11[1] Evaluacion: MLCommons AlgoPerf (2024)



https://www.researchgate.net/publication/243772593_Dynamical_Systems_and_Linear_Algebra
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-319-91578-4
https://github.com/facebookresearch/schedule_free
https://mlcommons.org/

[T] APOLLO: SGD-Like
Memory, AdamW-Level
Performance

[[J] Integrantes:

e [T1Henry Mantilla
e [[] Sebastian Solano

([0 Material de apoyo:

e [T] Diapositivas: Ver presentaciones

e [[] Paper: APOLLO: SGD-like Memory, AdamW-level Performance

e [[]Coédigo externo: Repositorio de cédigo

[] Objetivos

[T] En esta seccién se definen los objetivos de la sesidn:

[J Destacar cdmo la alta demanda de memoria en optimizadores como AdamW limita el
entrenamiento de grandes modelos.

0 Explicar brevemente que APOLLO utiliza actualizaciones estructuradas (a nivel de canal o
tensor) y proyecciones aleatorias de bajo rango para reducir el consumo de memoria.

[] Mostrar que APOLLO (y su variante Mini) logran resultados comparables o superiores a AdamW,
pero con un coste de memoria similar al del SGD.

[] Resultados Esperados

[I] Esta seccién describe de manera general lo que se espera obtener al final de la sesion:



https://www.canva.com/design/DAGkKudbOLg/391e0E3u1qAGQZT37tKqag/edit?utm_content=DAGkKudbOLg&utm_campaign=designshare&utm_medium=link2&utm_source=sharebutton
https://arxiv.org/pdf/2412.05270
https://github.com/zhuhanqing/APOLLO

[I] Aprender a analizar las métricas de entrenamiento como perplexity para evaluar la eficiencia y
el ahorro de memoria obtenido con APOLLO.

(1] Contrastar las diferencias clave entre APOLLO, AdamW y SGD, identificando las ventajas y
limitaciones de cada uno.

[I] Los participantes podran contrastar la complejidad y los costos de realizar una SVD exacta
frente a la utilizacién de métodos de proyecciéon de bajo rango, y argumentar por qué una
aproximacion estructurada es suficiente para entrenar LLMs.

|1 Referencias

[I] Esta seccidn recopila enlaces a recursos relevantes sobre procesamiento de imagenes:

(1] [I] Teoria
[T 1] Optimizing LLMs for Speed and Memory



https://web.stanford.edu/class/cs168/l/l9.pdf
https://huggingface.co/docs/transformers/main/llm_tutorial_optimization

[TIPhysics-informed
Knowledge Transfer for
Underwater Monocular
Depth Estimation

[[] Integrantes:

e [I] Sebastian Solano
e [T]1Brayan Quintero

(1] Material de apoyo:

e [[] Diapositivas: Ver presentaciones

e [[] Paper: Ver articulos académicos

[] Objetivos

[0 Transferir conocimientos desde modelos entrenados en ambientes aéreos a entornos
submarinos sin necesidad de datos de profundidad etiquetados

0 Integrar principios fisicos en la estimacién de profundidad para mejorar la precision en
ambientes submarinos

[] Resultados Esperados

(] Lograr una generalizacion efectiva a diferentes condiciones submarinas



https://www.canva.com/design/DAGneHVweiM/PDEF4RpEV1Fztg4Ai0CIAw/edit
https://www.ecva.net/papers/eccv_2024/papers_ECCV/papers/09034.pdf#page=4.69

(1] Mejorar la precisién de la estimacién de profundidad en ambientes submarinos sin usar datos de
profundidad reales

(1] Ejemplo de imagen adjunta:
Ejemplo de imagen



[T1T] Focal Loss for Dense
Object Detection

En este paper de 2018, se introduce un término a la funcién de pérdida para mejorar la exactitud
de modelos de deteccién one-stage. Esta nueva Focal Loss hace que la funcién de perdida
disminuya para casos bien clasificados, haciendo que el modelo se enfoque en detectar los objetos
mas desafiantes. También introducen a un nuevo modelo de deteccidon one-stage llamado
RetinaNet, y logran asi un modelo con la velocidad de los one-stage y la exactitud de los two-
stage detectors.

[] Integrantes:

e [J] Samuel Traslavifa
e [[] Paula Uzcéatequi

[] Material de apoyo:

e [[] Diapositivas: Presentacién

e [T] Paper: Focal Loss for Dense Detection
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https://arxiv.org/pdf/1708.02002

