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Introduccion al Aprendizaje Automatico

* Queé es aprendizaje automatico?

 “A computer program is said to learn from experience E with respect to
some task T and some performance measure P, if its performance on T, as
measured by P, improves with experience E.” Tom Mitchel, Carnegie Mellon
University 1998

« ;Dbonde encontramos Aprendizaje automatico cotidianamente?



Introduccion al Aprendizaje Automatico

Algoritmos de busqueda

IBM
. hitps://www.ibm.com » es-es » think » topics » machine...

;Qué es el machine learning (ML) o aprendizaje automatico?

El machine learning es el subconjunto de la inteligencia artificial (I1A) centrado en algoritmos que
pueden "aprender” los patrones de los datos de ...

(. machine learning

Modo IA Todo

¢ Qué es el machine leaming? Coémo funciona el machine...

4 Visién general creada por IA
Google for Developers

El Machine Learning (aprendizaje automatico) es una - . — hitps://developers.google.com » intro-to-ml » what-is-ml
rama de la inteligencia artificial que permite a los Tipos de machine leamning gy ' g,Oué es el aprendizaje automatico?

: IBM
ordenadores aprender de datos y mejorar su I _— : .

— P d y : it t :Qué es el machine learning En términos basicos, ML es el proceso de entrenar una pieza de software, llamada modelo , para hacer
experiencia sin ser programados explicitamente. ¢

Utiliza algoritmos estadisticos para identificar patrones (ML) o aprendizaje... e predicclones Utlles o generar contenido (como texto, ...
realizar predicciones y tomar decisiones auténomas, ® 5w : ¥ Traducido por Google - Ver original (English)

siendo esencial en aplicaciones como motores de

recomendacion, vehiculos autonomos y deteccion de Aprendizaje automatico -

Amazon Web Services (AWS)
fraudes. ¢ Wikipedia, la enciclopedi...

hitps://aws.amazon.com » ... » Machine learning

aws

:Qué es el machine learning? - Explicacion de la ...

El machine learning es un tipo de inteligencia artificial que lleva a cabo tareas de analisis de datos sin
Mostrar mas instrucciones explicitas.

MIT Sloan
Wikipedia _ LU hitps://mitsloan.mit.edu » machine-learning-explained

https://es.wikipedia.org » wiki » Aprendizaje_automatico

Aprendizaje automatico, explicado

Aprendlzaje automatico - Wikipedia, la enciclopedia libre 21 abr 2021 — El aprendizaje automatico es un subcampo de la inteligencia artificlal, que se define

El aprendizaje automatico (AA); también llamado automatizado, computacional de - - B -
_ _ , ampliamente como la capacidad de una maquina para imitar ...
maquinas, o maquinal (del inglés machine learning, ML), es el subcampo de ...

Xp, Traducido por Google - Ver original (English)
Mas preguntas
Instituto Data Science Argentina
;Queé es machine learning y para queé sirve? ==/ https:/finstitutodatascience.org » guia » machine-learning
;Qué es el Machine Learning y como aplicarlo en ...

;Cuales son los 3 tipos de machine learning?
2 P 9 El Machine Learning (aprendizaje automatico) es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que permite

) ) ) ) ) que las computadoras aprendan a partir de los datos sin ...
;cual es la diferencia entre |A y machine learning?
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Made For

José Robledo

Joseph Banowetz The Rolling Stones,

Janos Sebestyen,... Led Zeppelin,...

Your top mixes

wj

.
-1

| | Ramin Djawadi Mix

Alexandre Desplat, Provinz, Von Wegen

Steven Price and... Lisbeth and Mayberg

“&
Mlx

:-mmf EE

Willy Gonzalez, Raul Red Hot Chili

Carnota, Ernesto...

Los Angeles Azules, Edward Sharp

Nightwish, Gorillaz...

Muse, Foo Figl

Magnetic Zei

<
o
IS

3, Oscar Nominee &

Because you liked Leviathan

Only on Netflix

F 3 ° !l“"'!'“

TRAIN
DRE AMS
’\s . -~>-“

i, Oscar Nominee £

We Think You’ll Love These

Recently Added

B Vyis) pe e
; ‘ Agatha c;risUe's < WEB’ N
NESDAY.
%

'/ yi; \\\\

B INIES

New Seasons

B EH L ;
liADOLESCENCE ‘ I-;}er
i & /

I . > 3
% ' - ; Recently Added

OUR PLANET

WITH A




Introduccion al Aprendizaje Automatico

Inversiones automatizadas

IPROFESIONAL | FINANZAS | INVERSION E INNOVACION
Sacale el "jugo" a tus ahorros, sin
Revolut salir de casa: por qué los
Robo advisor - roboadvisors son tendencia en
Déjaselo / isor EE. UU. y como operar desde
s X Argentina




Introduccion al Aprendizaje Automatico

Aprender a jugar, incluso mejor que el humano




Introduccion al Aprendizaje Automatico

LLMS revolucionando diversos campos de la ciencia y de la vida

perplexity

What can | help with?

¥ Claude

Meet Gemini, your personal Al assistant

Impossible?
Possible.

The Al for problem solvers




Introduccion al Aprendizaje Automatico
Al, ML, DL, PBDL

Comienza en 1940, con la aparicion de las computadoras. Turing y von
Neumann comienzan a preguntarse: Y si podemos formalizar computaciones,
podriamos formalizar “el pensamiento”?



Aprendizaje automatico: Machine learning

Compression

Subcampo de la IA que permite computadoras ...

lllllllllll

aprender a realizar una tarea especifica a travées
de la experiencia

Classification

 Aprende a partir de los datos e

e (Generaliza a nuevos casos

 Automatiza decisiones o predicciones

Un modelo de ML busca una funcion que
relacione variables de entrada con variables
de salida, mediante la optimizacion de un

criterio de error, denominado funcion de costo
o pérdida

Learning

Machine

Learning

Game Al

Real-time decisions

ill Acquisition

Introduccion al Aprendizaje Automatico

Regression
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Aprendizaje automatico: Machine learning
Tipos principales:

e Supervisado

Modelo

>

* Salida o prediccion

* No supervisado

e Por refuerzo

Otros tipos:

- / *Semi-supervisado

*Auto-supervisado



Introduccion al aprendizaje automatico

Aprendizaje supervisado

* | atarea a aprender es conocida

* |a tarea esta descrita por un conjunto de ejemplos de entrada y un valor asociado a cada
entrada (el valor esperado).

* El objetivo es predecir la salida que corresponde a una dada entrada.

* El modelo generaliza los datos. Aprende correlaciones en ellos, por lo que despues puede
predecir en ejemplos que no ha visto.

* Dos tareas principales: Clasificacion, en donde la salida a predecir es un conjunto de
valores discretos; Regresion, en donde la salida a predecir es un valor continuo.

* Otras objetivos como ranking, multietiqueta, estimacion de probabilidades, series
temporales, etc.
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Aprendizaje supervisado

Clasificacion

Regresion
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Aprendizaje supervisado - variantes

Semi supervisado
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Algunas etiquetas presentes

Introduccion al aprendizaje automatico

Auto-supervisado

El perro tiene una cola

El perro tiene una boca

El perro tiene cuatro patas
El perro tiene dos

El perro tiene dos



Introduccion al aprendizaje automatico

Aprendizaje no supervisado

« La tarea a aprender es es desconocida (exploracion y descubrimiento)
* |a tarea esta descrita unicamente por un conjunto de ejemplos de entrada (no hay etiquetas).
» Varios objetivos posibles:

e agrupar diferentes conjuntos de datos segun patrones (clustering). Ejemplos: KNN. HCA,
DBSCAN, etc.

o transformar los datos para simplificar representacion (reduccion de dimensionalidad).
Ejemplos: PCA, t-SNE, UMAP, etc.

® deteccion de anomalias: SVM, Autoencoders, etc.

® Estimar densidades en los datos para comprender o generar datos. Ejemplo: KDE, GMM, etc.



Aprendizaje no supervisado

clustering
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(a) Visualization by t-SNE.

Introduccion al aprendizaje automatico

~ Estimaciéon de densidad

dip

Transformaciones

Manifold Learning with 1000 points, 10 neighbors

LLE (0.084 sec) LTSA (0.13 sec) ian LLE (0.22 sec) Modified LLE (0.17 sec)

MDS (0.92 sec) SE (0.054 sec)

|

t-SNE (6.9 sec)

o |\l

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/manifold/plot_compare methods.html#sphx-glr-auto-examples-manifold-plot-compare-methods-py
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Aprendizaje por refuerzo

« Especializado en tareas de resolucion de problemas.

 Un agente tiene un conjunto de acciones disponibles para resolver una tarea
compleja en un entorno.

* El agente explora el entorno utilizando las acciones

* El entorno retroalimentacion al agente en funcion de su desempernio (este es el
refuerzo)

« Aprende a asociar un valor a las acciones para un estado del entorno segun su
ventaja para alcanzar el objetivo de la tarea.

« Después de aprender, el modelo se utiliza para tomar decisiones en el entorno
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Aprendizaje por refuerzo

Ambiente
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Resultados del algoritmo de DeepMind sobre el consumo energético de los centros de datos de Google (Power Usage Effectiveness)

https://blog.google/company-news/outreach-and-initiatives/environment/deepmind-ai-reduces-energy-used-for/



Aprender automaticamente

Optimizacion y aprendizaje

» Un problema tipico de ML se puede escribir como

N
LW) = ) 1f,(x) + AR(w)
=1

w parametros del modelo

[ funcion de costo del par de datos (X;, V)
 f.,(x;) prediccion del modelo

AR(w) término de regularizacion para controlar sobreajuste. No depende de los datos, sélo de los parametros.

- Aprender significa encontrar w * tal que w * = arg min _Z(w)



Aprender automaticamente

Optimizacion

e EnfuncionesnD,f: R" - R,

» N N T o ek p» p

+ ftiene un punto estacionario en X, cuando //4 /
q of  of
Vf(x()) =(—,....,—)=0

0X1 0x,

El tipo de punto estacionario esta definido por la matriz hessian.

* El gradiente en un punto da la direccion de maximo crecimiento —




Aprender automaticamente
Optimizacion
* |dea general en los metodos de descenso por el gradiente iterativos:

A partir de algun w0 ai= 0, avanzar en la direccidn opuesta al gradiente con
un paso Aw®

Donde Aw!) = — n.VZL (wW)

n; . tasa de aprendizaje

Ejemplo interactivo: landscape.py




PyTorch

Introduccion practica en Colab

Intro a Clases en Python

Intro_pytorch.ipynb - Parte 1


https://jorobledo.github.io/apbf/teorico_practicos/Semana01_intro_pytorch.html
https://jorobledo.github.io/apbf/intro_python.html

PyTorch

Introduccion practica en Colab

Practica 1 - Hasta Ejercicio 14


https://jorobledo.github.io/apbf/practicos/Guia_Semana_01_Fundamentos_Python_y_ML.html

Funciones de costo

Introduccion

Una funcion de costo £ (0) es una funcion escalar que mide el error o
la discrepancia entre la prediccion de un modelo parametrizado por

los parametros @y la informacion disponible.

Entrenar un modelo de ML es resolver un problema de optimizacion
tipicamente no lineal y de alta dimension. Generalmente se busca

minimizar (o maximizar) £ (60) :

0% = arg min,Z(0)

Definir la funcion de costo resulta central en el disefio de un algoritmo
de aprendizaje, ya que define qué significa aprender.



Funciones de costo: Regresion

Error cuadratico medio (MSE)

Mean Squared Error (MSE) = 15.96
Mean Absolute Error (MAE) = 3.31
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Funciones de costo: Regresion
Costo de Hubber

1 . . A
l ) ~; = 97 si |y;—9;| <6,
HuberVi- Vi) = A | | )
5‘)}1_);1‘ _3529 S| |y,—yl| >5,

https://docs.pytorch.org/docs/stable/generated/torch.nn.HuberLoss.html
Costo log-cosh

1 N
gl Og -COS h (y, y) — N 2 lOg ( CO Sh(yl — yl) ) ~ e i

vvvvvvvvv

Predictions



Funciones de costo: Clasificacion

Costo O-1 0, Siy, =39
lo-1p V) = {

13 SI yi#yi
1 N
30-1(% y) = N lzzl I(y; # ;)

Entropia cruzada binaria (log-loss o pérdida logistica)

= 1(y; # ¥;)

1 N
£Z|Og(y,ﬁ) = — N Z [y,- log(p;) + (1 — yplog(l _ﬁi)]
=1

Minimizar la entropia cruzada equivale a maximizar la

P(Y =v) = pli(]l — M=
log-verosimilitud bajo hipotesis Y; ~ Bernoulli(p;) (Y=y)=p7(=p)



Funciones de costo: Clasificacion

Entropia cruzada categorica (K clases)
Softmax(z;)

e <k

Y e

J

K
fZCE(y,P) = = Z yi log(py), Pr =
k=1

Entropia cruzada binaria (multiclase, con K clases)

K

ZBceg,p) = - 2 [)’k log(py) + (1 — yplog(1 —ﬁk)]
k=1



Algoritmos de optimizacion

Optimizacion

wlth @ _ nl-VfZ(w(i))
n; . tasa de aprendizaje

- Descenso por gradiente estocastico (SGD)

- SGD con momento
- RMSProp
- Adam




Algoritmos de optimizacion

Descenso por gradiente gw?) =V _ZLw?) - Comun

. . . gw®) =V, I(w?) — Estocéstico

Wit < wt = ng(w) 0= 139, 10) - min-baten

g(w )_EZ W]-(W ) — mini-patc
jeB

Descenso por gradiente con Momento

WD () D)

it = v L)+ pv®




RMSProp

(1)
WD 4 gw'”)

Adam (adaptive Momentum)

m(i+1)

VD 4 ¢

Suaviza gradiente (momento)
mas alto mas inercia

WD O _

B, € (0.8,0.99)

Vst 4+ €

Algoritmos de optimizacion

Gradiente

D\ — l
gw) =V, Zw")
Acumulador de gradientes al cuadrado

5D = s 4 (1 = p)(g)?

p € [0,1) Factor de decaimiento (~0.8)

y 17 (D | | |
i = e m® = B+ (1= f)g(w?)
~(i+1) plD (i+1) () (D) 2
L T = fv + (1 = ) (W)

Suaviza magnitud (RMSProp)

pr € (0.9,0.9999) 1145 alto promedio suave



Algoritmos de optimizacion

—e— SGD

=—e— SGD + Momentum
—e— RMSProp

—e— Adam

Ny
f(x, y)

D + Momentum

Optimization Algorithms Comparison - Contour Plot

10 LTS

[ —e— SGD
—e— SGD + Momentum

—e— RMSProp
—e— Adam

6 —6
Objective Value During Optimization
5 - —g=— SGD (final: 0.581202)
—e— SGD + Momentum (final: 0.100364)
‘ =—e— RMSProp (final: 0.607772)
—o— Adam (final: -0.691139)
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X
= 27 \
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Ilteration

-~ .
SGD + Momentum

f(x, y)



Redes neuronales
Introduccion

Las primeras redes neuronales artificiales derivaron de las ideas del
perceptron simple (Frank Rosenblatt 1958) y el perceptron multicapa.

B X

DAANN
- , \\Y 'v;'
S Funcién de “&{ 9 »
activacion o Oy
& (A ‘0
)” ?’f‘:\
7 oy,

. w3 ) o ",“‘}‘\9 ///
ocow! - xV+p)=0¢ ( Z xl.(o)wl- + b) )
i=1
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https://www.deep-mind.org/2023/03/26/the-universal-approximation-theorem/



Redes neuronales

Introduccion

Neuronas:

- Valores de entrada (input values) o caracteristicas (features)
X=X, X, ..., X, ) € R™

- Pesos y sesgos (entrenables) para la capa [ y neurona j
wh =W wh wh )yeRu-1y b e R™

J ]91, j,2, , jvnl—l
1 l l
O =1 (DY .= 5D =Dy, D pD ) = sO(wNT . =1 (4)
O = hyx0) =60 Y w4 ) = D) - XD + 5O
=1

https://www.deep-mind.org/2023/03/26/the-universal-approximation-theorem/



Redes neuronales

Introduccion

x=D e Ru-1
¥® = p(xt=Dy = gOWOXED 4 pOy = 5O D) w0 e R¥M-
b a) e R™

Las redes neuronales se pueden representar mediante la composicion de funciones afines y
funciones de activacion no lineales.

Si la red tiene L capas, entonces la salida final sera
\ 0 0 L

‘xx‘,;/Q £, = ohy_io...0oh)(x) =xD
%K De lo cual, si volvemos a la expresion de la funcion de costo

4 N
oG LWw) = ) 10, f,00)
=1

Vemos que dependera de todos los parametros w = {W(l)}l:L‘..,L



Redes neuronales

Algunas funciones de activacion

Sigmoide Tanh RelLU
1 sinh
o(x) = tanh(x) = ) =202x) — 1 RelLU(x) = max(0,x)
1 + exp(—x) cosh(x)

https://www.deep-mind.org/2023/03/26/the-universal-approximation-theorem/



Redes neuronales

Teorema de Aproximacion Universal

Una red neuronal de propagacion hacia adelante (feedforward) con
una sola capa oculta (shallow) y suficientes neuronas puede
aproximar cualquier funcion continua en un dominio compacto,
con la precision que uno desee.

Seaf: R" — R una funcién continua en un conjunto compacto.
Entonces, para todo €, existe una red neuronal de la forma

N
— (2) (NT (1) (2)
F(x) ij o(w) x +b1) + b
j=1
Tal que

| F(x) — f(x)| < € para todo x




PyTorch

Introduccion practica en Colab

Intro_pytorch.ipynb - Parte 2


https://jorobledo.github.io/apbf/teorico_practicos/Semana01_intro_pytorch.html

PyTorch

Introduccion practica en Colab

Practica 1 - Continuacion


https://jorobledo.github.io/apbf/practicos/Guia_Semana_01_Fundamentos_Python_y_ML.html

