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Machine Learning s Inteligencia Artificial

* Machine learning (ML) es un “area” de inteligencia artificial (1A)
- El area mas popular actualmente

* De modo general:
- La IA se enfoca en replicar la inteligencia humana (; razonamiento, logica?)
- ML se enfoca principalmente en la computadora

- Areas (temas) de inteligencia artificial:
- Planeamiento
- Sistemas multi-agente y basados en agentes
- Algoritmos de busqueda (depth first, breadth first, A*)
- Representacion del conocimiento
- Razonamiento y logica
- Machine Learning
- Procesamiento de lenguaje natural
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Edward Shortliffe writes MYCIN, ImageNet Feeds
an Expert or Rule based System, Deep Learning
to classify blood disease 2009
1970s
IBM Deep Blue defeats Grand AlphaGo defeats Go
| Turing Test Devised ELIZA Master Garry Kasparov in chess champion Lee Sedol
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[Stefano Carrazza, CERN]
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Machine Learning

* Programacion tradicional * Machine Learning

Datos Datos —»
Programa PC Salida Soidn PC Programa

» Analogia de Machine Learning:
Es como jardineria, donde
- Semillas = algoritmos
- Nutrientes = datos
- Jardinero = humano
- Plantas = programas

« Importante: capacidad de generalizacion
- Realizar una tarea en una situacion no encontrada anteriormente
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Tipos de Aprendizaje

» Aprendizaje supervisado (inductivo)
- Los datos de entrenamiento incluyen las salidas (‘respuestas”) correctas
- Objetivo: encontrar la prediccién dada la entrada

- Tipos: regresion, clasificacion

* Aprendizaje no supervisado
- Los datos de entrenamiento no incluyen salidas (“respuestas”) correctas
- Objetivo: descubrir patrones similares, estructuras, sub-espacios

- Tipos: “clustering”, reduccion de dimensionalidad

« Reinforcement learning (Aprendizaje por refuerzo)
- Recompensa dadas una serie de acciones

- Objetivo: tratar de aprender usando feedback retrasado (recompensa)

g
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Aprendizaje Supervisado

» Regresion (prediccion)

- Dados (x, y1), (X3, ¥2)5 -5 (X5 )
- Objetivo: “Aprender” una funcion 4(x) que prediga y dado x
- Salida: y es un numero real

- Ejemplo:

* Precio de un carro usado

® &
9 _.%
® @,8
4 R ®
@, ®
® ®

- 970 1980 1990 2000 2010 2020

g
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Aprendizaje Supervisado

« Clasificacion
- Dados (x, y1), (x5, ¥5)s - (X5 )
- Objetivo: “Aprender” una funcion 4(x) que prediga y dado x
- Salida: y es categorico (ejemplo: 0 0 1)

- Ejemplo:
Determinar si un tumor es benigno (0) o maligno (1) con base en su tamano y en la
edad del paciente

A
Edad

Tamano
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Aprendizaje Supervisado

e Clasificacion
- Métodos usados

Regresion logistica

L J \
Redes neuronales ® O \
. o0 v 8
Support Vector Machines (SVM) .... R e 2
\
Naive Bayes ®e0 /‘\“8 8 8'

Redes Bayesianas ./// \\\8 "
Arboles de decision /// # e T~

K-nearest neighbor

- Aplicaciones

Reconocimiento de rostros
Reconocimiento de objetos
Reconocimiento de habla
Diagnostico médico
Anuncios por internet
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Esquema General de Aplicacion

« Entrenamiento (training):

Datos

Funcion de costo Eptrena- — Validacion o=
miento

Optimizador 1

* Prueba (testing):
- El mejor modelo se utiliza para los datos de prueba (testing)
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Datos

» Los datos tienen diversos formatos
- Texto, numeros, graficos, tablas, imagenes, videos, etc.

e Divisidn de datos:

Obtencion
del modelo

.
‘e,
3

Conjunto de
entrenamiento

“Universo”
(se desconoce)

Uso
practico

K4
-
:
..‘ o0
. @
*
.

Conjunto de
Prueba
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Datos

* Division de los datos

- Conjunto de entrenamiento (training set)
« Usado para aprender los parametros del modelo (y determinar el mejor modelo)

- Conjunto de prueba (test set)
» Usado para realizar la prueba de desempeinio final
* NO se debe usar este conjunto para “afinar’ el modelo entrenado
» Se usa solo al final del proceso

- Conjunto de validacion cruzada (cross-validation set)
« Permite “afinar” el modelo (saber qué funciona mejor)
« Es como un conjunto de prueba “falso”

* Datos se dividen en:

Entrenamiento Validacion Prueba
60% 20% 20%
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Modelo

* Un modelo A(x) representa la relacion existente entre los datos
- Trata de predecir |la salida y dada una entrada x

 Ejemplo:

Problema de clasificacion: a qué categoria pertenece cada imagen

h(n) = manzana
h(n) = tomate
h(m) = vaca

« Al modelo se le llama “funcion de hipotesis”™ (h)
- Toda funcion de hipotesis (4) tiene parametros (que se “aprenden”)

- El aprendizaje de los parametros se realiza solamente con el conjunto de
entrenamiento (training set)

g
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« Espacio de hipotesis
- Es un “tipo de modelo”. agrupa a funciones de hipotesis (4) semejantes

- Cada funcion de hipotesis (#) pertenece a un espacio de hipotesis
« Cada & en un espacio de hipotesis tiene parametros diferentes

* Regla “No free lunch” (no hay comida gratis):

- Al usar una funcion de hipétesis (un modelo) siempre se hace suposiciones:
no hay una funcion que sea util para todos los casos

F""'\ [ ‘-—-1';;;'"“7

(17—
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* Una funcion de costo (J) mide cuan buena es una funcion de hipotesis

* Ejemplo:

Suma de diferencias cuadradas entre lo predicho y lo real

J@) = ) () = y)?

 ;Cual es la mejor funcion de hipotesis?
- Aquella cuyos parametros minimizan la funcion de costo
- Cuanto menor sea J mejor es la funcion de hipotesis

« La minimizacion de la funcion de costo permite obtener la “mejor”
funcion de hipotesis

- Es mas comun minimizar usando metodos numeéricos (ejemplo: descenso de
gradiente)

- Se busca que J sea continua y convexa (para que tenga un minimo global)

g
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Generalizacion

* Idea: qué tan bien se comporta un modelo (%) ante datos de prueba
gue no ha visto durante el entrenamiento

Conjunto de entrenamiento Conjunto de
(se conoce las respuestas) prueba



UTEC‘ Overfitting vs Underfitting

« Underfitting (subajuste)
- El modelo es muy “simplista”. muy pocos parametros
- No generaliza adecuadamente

A A

v

 QOverfitting (sobreajuste)
- El modelo se adapta “demasiado” a los datos de entrenamiento (y al ruido)
- Demasiados parametros
- No generaliza adecuadamente

A e,

v
Y
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Redes Neuronales

« También llamadas “Redes Neuronales Artificiales” (ANN: Artificial
Neural Networks)

» Se inspiran en:
- Neuronas del cerebro humano

Dendrita Terminal dal

!; Axen
- Cuerpo  Modo de '
| , :A celular Rarvier
(7

, é
P

- '\\\\ - K\Célula de
- % AXOR | Schwann

Mielina

a

Nucleo

- Interconexiones de las neuronas

Synapsis
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Redes Neuronales

« Unidad neuronal
- Representa una “neurona” dentro de la red (también: unidad logistica)

g(z) a=g(z)
Y

- Partes importantes:
» Funcion de propagacion (combinacion lineal de las entradas): z € R
— Contiene pesos (w € R%) y bias (b € R)
* Funcion de activacion: g € R y activacion a € R

- Entrada: x € R¢ (4 atributos)
- Salida: y e R




UNIVE LAIGAD DL AL Rl ; i
ERITLNTTATY

Redes Neuronales

 Unidad neuronal

- La salida es una linea que divide el espacio de las caracteristicas (segtin
una frontera de decision)

2 = ’
' S wix >0
2 (gl
- R xl

- Para un nuevo objeto, se usa directamente los pesos entrenados para
determinar su salida

- Para curvas no lineales se usa varias neuronas (agrupadas en “capas”)

Q"

X
1
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Redes Neuronales

Funciones de Activacion

* Tienen como entrada la combinacion lineal z = wix+b

* Funcién sigmoidea
- Llamada funcion logistica
- Mapea a (0,1)
- Se usa para la salida de toda la red

* Funcion tangente hiperbdlica
- No tiene “bias” (centrado en 0) 1
- Mapea a (-1, 1)
- Se usa para capas ocultas

a(z) = tanh(z)
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Redes Neuronales

Funciones de Activacion

* Funcion RelLU
- Significa: “Rectified Linear Unit”
- Ventaja: facilidad de calculo
- Se suele usar en capas ocultas

0, siz<0
pu— 3 O’ p—
a(z) = max(0, 2) {z, 2> 0
* Funcion Leaky RelLU
- Variacion de RelL.U
- El valor no se fija a cero: pequefia pendiente
- Puede facilitar el “aprendizaje” (optimizacion)

0.01z, siz<O0
Z, siz>0 —

a(z) = méx(0.01z, z) = {
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Redes Neuronales

Esquema General

* Red neuronal con una capa oculta y una capa de salida

entrada

Capa
oculta

* En general puede haber mas de 1 salida (para clasificar varias clases)

Q"
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Redes Neuronales

Esquema Genérico

 Elementos:

- Entrada (capa de entrada); x = al® € R4

- Capa oculta
« Numero de neuronas: nl!]

. Pesos W e R""*4 y bias b1l € R
- Funcién de propagacion: z[1 € R*"

. Activacion: altl ¢ R

Capa” de \_/
, entrada
« NuUmero de neuronas: nl?l fciﬁ’;

. Pesos W2l € Ry bias b2l € R
« Funcién de propagacion: z[?!l € R
. Activacién: al?l e R
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Redes Neuronales

Funcion de Hipotesis

* En la capa oculta: [1]
- Funciones de propagacion:

Zgﬂ _ ,w[llle n b[ll] Zg] _ w[21]T$ n 6[21] ZLll] _ wq[rﬂT;v n bq[rﬂ
- Funciones de activacion
a[ll] = g(zgl]) a[Ql] = g(zg]) alﬂ — (lel])
- De forma vectorial:
_w[ll]T:c + b[ll]_ -w[ll]T- -b[ll]-
i w0y sio il — o by’
ol 3 ol L)

[ LU _ il 4 pll ] [ alll — gz }
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Redes Neuronales

Funcion de Hipotesis

* En |la capa de salida: [2]

- Funciones de propagacion: Z,?] — w?]Ta[l] i b?[?]

- Funciones de activacion: a?] = 9(23[2])

- De forma vectorial:

[ 2T [, [2]
b
i L 2 921 1 2
w2 — w2 pl2l — |02 E> , ;
w2t b

* Funcion de hipotesis (en la capa de salida):

Asumiendo que
)
[ hy(z) = al? ] hay 2 capas

Q"
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Redes Neuronales

Funcion de Costo
* Si solo hubiese una unidad neuronal:
L s , . ‘
J(w) = —= % "y log(hu(@)) + (1 — y) log(1 — hu (1))
" =1

- n. numero de muestras (datos de entrenamiento)
- y®: valor (clase) real de la muestrai (0o 1)
- h,(x): prediccion para la muestra i (funcion de hipotesis)

« Para toda la red neuronal
- Suposicion: hay K clases
n K
1 (i) (3) @ B (i)
J(w,b) = - ;;yk log(hw (™)) + (1 —y, ") log(1 — (hw(2™))k)
« Se minimiza la funcion de costo usando “backpropagation”:

- Obtiene los valores de las derivadas de J con respecto a w; y b,

[1] H ” 4 . aJ
- Se usa “gradient descent” para encontrar w;, b, optimos: w, =w, —a—

ow, -
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Redes Neuronales

Algoritmo asumiendo una instancia

* Propagacion hacia adelante (“prediccion”): obtiene la prediccion

~

Z[l] — IxV[l]a[O] + b[”

alll = gll(z0) )

z2l — w2l 4 pl2]
al?l = gll(zl2) = g

~

>~ para la capa oculta (capa 1)

. para la capa de salida (capa 2)

» Propagacion hacia atras (“backpropagation”): obtiene las derivadas parciales

~

dz? = al? _y )

asumiendo que al’! es sigmoidea

dbl2l — gz[2]

/

dz1t — W2IT g402 g[l]’(zm) )

dW = dzltxT

salida (capa 2)

AW = ggllgir  Paralacapade Notacién
% = dz
ST — dW
para la capa L= db
> )
oculta (capa 1) ! 0
gl (zl') = o

dbll = 4zl1]

multiplicacion
término a término

Q"
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Redes Neuronales

Algoritmo considerando » instancias

* El entrenamiento se realiza con n instancias
- Todas las instancias x(¥ € R? se agrupan en una matriz X € R4*" para evitar
bucles en la implementacion
X = [a;(l) 22) ... w(n)]

- Las propagaciones usan A% = X:
Se genera matrices ZU = [UD @ CAANMD] y o AU = [glID) gl qlle)]

* Propagacion hacia adelante (“prediccion”)
Z = Wil A0l L pli] )
Al — g[ll(zll])

> para la capa oculta (capa 1)
/
N

712 _ yyl2l gl 4 pl2
Al = gl2l(Z12))

- para la capa de salida (capa 2)
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Redes Neuronales

Algoritmo considerando » instancias

* Propagacion hacia atras (“backpropagation”)
- Para la capa de salida (asumiendo que la funcion de activacion es sigmoidea)

% — J72l = A2l _y

81%][2] = dW = %dZ[Q]A[l]T

o = P = LazlAT gz12

- Para la capa oculta

81— gzl _ Tzl , gl (1)

oJ _ 1 T
sy = dwl = Lz x

% — Bl = %dz[l]sz[l]

l,J[g[l]

 Nota: la derivada de g es: g[l]f(Zm) = T
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Redes Neuronales

Algoritmo considerando » instancias

* Inicializacion
- Los pesos W1 deben inicializarse aleatoriamente con valores pequefios
- En la propagacion hacia adelante, 4% es X (la entrada)
- En la propagacion hacia atras dA! usa la derivada directa

* En cada iteracion:
- Propagacion hacia adelante: de /=1 (capa 1) hasta / = L (ultima capa)
- Calculo de la funcién de costo J

- Propagacion hacia atras: de /=L hasta /=1
» Calcula a1, dbll para cada capa

- Actualizacion de los pesos en cada capa:

Wi = wil — adwll
bl1] = bl — cvdbl!
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Temas
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2. Aprendizaje Supervisado
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5. Otros Métodos

6. Algunas Metricas de Evaluacion
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Significa “Support Vector Machine” (Maquina de Soporte de Vectores)
Es un clasificador lineal (para ser no lineal se “modifica” con un “kernel”)
Trata de maximizar la separacion lineal (margen)

Ejemplo

Frontera de decision

QA/(hiperpIano de separacion)

/7
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* Hiperplano de separacion
- Se utiliza para separar las 2 clases (frontera de decision); wlx +b =0

- Instancia x® en clase 1 si: w z® +b >0

[
. . . " :. .. //
- Instancia x en clase -1 si:w”z® + b < 0 RN
// //®/@ -
* Vector de soporte /o % %o

- Son las instancias mas cercanas al hiperplano de separacion
- Son las instancias con menor seguridad en la prediccidn (dificiles de clasificar)
- SVM encuentra hiperplano que se aleja mas de los vectores de soporte

* Margen (y)

- Es la distancia mas pequena del hiperplano a cualquier instancia del
conjunto de entrenamiento

- SVM busca maximizar el margen




SVM de Margen Duro (Hard SVM)

» Suposicion: ambas clases son linealmente separables (no hay errores)

* Funcién de hipotesis

- Dentro del margen “no es +1 ni -1” ':: ] Y
+1, wlz+b>1 s /.;:'
hw(a:) — T //l ® ®
-1, w'z+b< -1

- Prediccidén correcta si: y(me +b} =1

« Maximizacion del margen
- Se considera como restriccion la prediccidon correcta para cada instancia i

max , 1
w,y i Hrhl’ni‘leQ

> ..

y D (wl2® +b) >1 y D (wTz® 4+ b) > 1

g
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SVM de Margen Duro (Hard SVM)

 Solucidn al problema de optimizacion
- Se debe satisfacer las condiciones KKT (Karush-Kuhn-Tucker)
- Se define el Lagrangiano

1 n . .
Liw,b,a) = S wl? + " il -y (w2 + b))
=1

- Se debe satisfacer las siguientes restricciones (KKT):

OL - N
T wt — (8 p(8) —
5w w ; oy 0
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SVM de Margen Duro (Hard SVM)

 Solucidn al problema de optimizacion
- Valores optimos:

wa* = Zaz‘y(i)m@J Zl a;y' =
i—1 i=

- Six,,, y,, son vectores de soporte (hay N, vectores de soporte):

NS’U
1 (i) _ 4T )

b* =
Ny

i=1
« Clasificador lineal (6ptimo)
- El clasificador se puede expresar usando w*

f=w'x+b = [ Zay(’)x“bJ

- Solo se requiere el producto punto de x
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SVM de Margen Duro (Hard SVM)

* Problema dual
- La solucion es igual a la solucion del problema inicial

maXZaz——ZZaay(z) () ()T g5 4)

=1 7=1

S.d.

Zay(z)— i=1,---.,n

aizo, i=1,---,n.

- Se resuelve usando paquetes para QP (quadratic programms)

- Importante:
« Solamente esta involucrado o
 La funcion objetivo tiene el producto punto de x? con x()




SVM de Margen Blando (Soft SVM)

« Asume que las clases no son linealmente separables

* Variable de holgura (&)
- Es el grado de error en la clasificacion
- Distancia del margen de la clase correcta

.
.
1.
5
.
.
-
N
s
.. .
N -
- .
- e
.. .
“ N
-
~
N
-
N
.
.
) A
N
-
-
-
-
.

- Para toda instancia: y(i)(’wTw(i) +b0)>1-¢
& = max(0,1 — y @D (wlz® + b))

- Si £> 1, la instancia esta en el lado incorrecto
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SVM de Margen Blando (Soft SVM)

 Definicién del problema
- Maximizar el margen y minimizar el error (variable de holgura)
- Satisfacer las restricciones de la instancia (y de la variable de holgura)

R S .
I{lul,ﬂ§||w|| +C;fi
1=

S.a.
€i>07 izla'”7n

* Funcion de costo
- El problema se puede escribir como una funcion de costo sin restricciones

1 n . .
J(w,b) = S|w|* +C Y mix(0,1 - @ (w2 + b))
=1

- Se puede resolver usando el descenso del gradiente
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SVM

Kernels

* Idea
- Se desea separar “linealmente” datos que no son linealmente separables
- Se realiza transformaciones a los datos (@)

A 9
> A
= A
L] ° A
A
- [ ] L A :
° &7
™ . A A
. e ® A _
A o A
Ada, coordenadas Y
polares »
2
Yy g
A X 2
- ® ® & A @ : 9 .x2
oo’ y
® 0
@
%0 A V2x,x,
A
AAA A =
& mapeo a mas

dimensiones

[Dibujo de Andrew Zisserman]
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Kernels

» Transformacion (®) aplicada al clasificador lineal
f(x)=w ®(x)+b
fx) =D a,y"dx) O(x)+b

Solo importa el producto punto

« Kernel (k):
- Es el producto punto de la transformacion
_ T
k(%,,X,) = D(x)" D(x)

- No es necesario calcular explicitamente la transformacion (“truco” del kernel)
- Ejemplos de kernels:

* Kernels lineales: k(x;,x,)=x,x,

» Kernels polinomiales (grado d): k(xi,xj) =(1+ xl.ij)d

* Kernels Gaussianos: )
I, —x | RBF (Radial Basis Function)

= DI SVM

k(x;,x;)=exp| —
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Algunas Métricas de Evaluacion
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K-Nearest Neighbor

» Asigna la etiqueta de los & puntos mas cercanos

X
i X X2 X
X X
X @ o X X © X X
o X
o X x X
O o (o
o (o
o o
X1 x1
1-nearest neighbor 5-nearest neighbor

- Si k es pequeno: sensible a puntos con ruido (“falsos”)
- Si k es grande: la vecindad puede incluir a puntos de otras clases

» Requiere “memorizar” los datos (no es rapido para la prediccion)

g
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Arboles de Decision
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 Divide el espacio en regiones distintas
* Se basa en minimizar la entropia (desorden de las regiones)

X1 < t1
Re

ts Ra
R2

ta

X2
Rs

X2 < t2 X1 <ts3

tz R3

R1

t1 ts R3 R4 Rs Ré
X1

» Se puede aplicar a datos continuos o categoéricos

 Existen otros indices para medir el “desorden” de las regiones
- Ejemplo: indice Gini
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Random Forest

» Aplica varios arboles de decision:
- Submuestrea datos
- Submuestrea atributos

» Se aplica un esquema de “votacion” para clasificar

Tree-2 Tree-
g ree I'I!
Class-A Class-B
Majority-Voting
9]
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Bagging

* Se genera muestras usando “bootstrap” (método de muestreo)

» Se aplica un clasificador en cada muestra

» Se “combina” los resultados (agregacion)

)
e o0
(Y XA
0g00©®
00900 —
o0°
o000

training sample

o000 @®
00000
o0 00®

L 2 Jof T
o0 000
00000
o0000
o000

oo0oce®
20000
eeocee

‘s s

bootstrap samples

classifier 1

classifier 2

classifier n

test data

@
00
e0®
(@]

|

ensemble
classifier

|

predictions

P. Galdi, Data Mining: Accuracy and Error Measures for Classification and Prediction

"
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Boosting

« Clasificador débil (weak): h,
- Solo un poco mejor que un clasificador aleatorio

 Procedimiento

- Aplica (clasificador débil) h,: se observa los resultados incorrectos

- Se da mas peso a los resultados incorrectos y se aplica /,: se observa
resultados incorrectos

- Se repite y al final se combina los clasificadores #,

! i 4 +
°e! © 4 0 o, . ® © | Ol

1 @ @ @0 | L___- e _ E— W 4

o0 © oo o o0 *° - T;.!-!.
@] : + e : + <] . O ll :

: © 'I O I .I

} . +

* Ejemplo: AdaBoost
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Temas

1. Introduccion

2. Aprendizaje Supervisado
3. Redes Neuronales

4. SVM

5. Otros Meéetodos

6. Algunas Métricas de Evaluacion
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Matriz de Confusion

« Es un arreglo bidimensional que presenta:
- Cantidad de instancias clasificadas como 0 y 1 (valores estimados)
- Cantidad de instancias que realmente son 0 y 1 (valore reales)

Valor estimado

y=1| y=0
y=1 TP FN n np=1TP+FN
Valor real F = FP+TN
y=0| FP | TN |n, "
T Ny

» Terminologia
- TP (True Positive): instancias clasificadas como 1 cuando realmente son 1
- TN (True Negative): instancias clasificadas como 0 siendo realmente 0
- FP (False Positive): instancias clasificadas como 1 cuando son O.
- FN (False Negative): instancias clasificadas como 0 cuando son 1

g
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Meétricas

» Exactitud: Cantidad de instancias correctamente clasificadas con respecto

al total de instancias
_TP+TN

n

A

* Precision: Indica de todas las instancias que han sido clasificadas como
positivas, cuantas son realmente positivas

TP TP

P: =
h, TP+FP

 Error Tipo |: Cantidad de instancias negativas que han sido incorrectamente
clasificadas como positivas (FPR: False Positive Rate)

FP FP
ny FP+TN

B =

* Error Tipo |I: Cantidad de instancias positivas que han sido incorrectamente
clasificadas como negativas (FNR: False Negative Rate)

FN  FN
n, TP+FN

Ey =

g
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Valores F

* Son combinaciones de precision P y sensitividad R (recall)

p_TP_ TP R TP _ TP
f, TP+FP n, TP+ FN
* En general se define como:
bg = (1"‘52)521];?_13
-Sip=0:F,=P
- Si oo F, =R
- Sip=1: 1 = - 2lR

1 1
TR P+R

- Es una media armoénica de Py R (siempre mas cerca al menor valor de P o R)

- Permite determinar clasificadores no son muy buenos independientemente
de si P o R es mas importante para el problema.

- Un valor alto de P cuando R tiene un valor bajo no genera resultado muy

alto (y viceversa)
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