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El Problema
del Aprendizaje

.Qué elementos se
encuentran presentes
en la imagen?

Pueden dar una
definicién para cada
elemento 1dentificado?




El Problema del
Aprendizaje

- No aprendemos por medio de
definiciones rigurosas.

- Aprendemos con ejemplos.

- Es decir, se aprende por
medio de datos o ejemplos
(learn from data).




El Problema del
Aprendizaje

- Aprender de los datos es
viable s1 no existe una
solucidon analitica.

- Existen datos para
aproximar una solucion.

- Clencia, 1ngenieria,
economia, finanzas, etc.




Machine Learning
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Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions




El Problema
del Aprendizaje

Problema de sistemas de
recomendacion para peliculas

., Coémo puede un sistema recomendar
peliculas a los usuarios?

Los criterios de cada persona son
distintos y muy diversos, complejos.

Modelarlo suena complicado, desde
el punto de vista analitico.

. Existe una solucién empirica?




El Problema del Aprendizaje
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Componentes del
Aprendizaje




Componentes del
Aprendizaje

Créditos bancarios

- No hay una férmula magica
para indicar si un crédito es
aprobado o no.

iEs un candidato para
aprender de los datos!




Componentes del Aprendizaje

- Cada dato se representa como una variable x (la informacion del
usuario que solicita el crédito).

- Cada posible resultado de cada dato x se representa como y.

- La formula que nos permite determinar si se aprueba un crédito o no:
fix—>Y
donde

- x representa el espacio de los datos de entrada x.
X Ey

- Y es el espacio de los resultados, en este caso si (es aprobado) o no.
cYyEY




Componentes del Aprendizaje

El conjunto de datos D recopila todos los datos x que
tenemos a la mano, de la forma

(x11 }’1), ) (xn’ yn)

donde
Yn = f(xn)

paran=1,..,N




Componentes del Aprendizaje

- En practica, es imposible determinar f, por lo que la
Unica opcion es acercarnos a ella.

- H es el espacio de todas las posibles funciones o reglas
que se acercan a f. Unas se pueden acercar mas que
otras.

- Para encontrar g = f, utilizamos un algoritmo o método
de aprendizaje que nos permite utilizar los datos para
aprender esa regla de clasificacion.




Componentes del Aprendizaje

Funcion objetivo i1deal
fix—=>V
Formula para aprobacion de crédito

l

Datos para aprender
(xl; yl)) ey (Xn, y‘n)

Historial crediticio, datos personales, etc.

|

Conjunto de Hipotesis | Algoritmo de Aprendizaje - Hipétesis Final
H A g=f

A
A

Formula para aprobar crédito
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Componentes del
Aprendizaje

Ejercicio #1:

Consideren el problema para
determinar si un correo es spam
0 No.

1. ¢Cuales son los datos de
entrada? (y)

2. ¢Cuales son las posibles
salidas? (¥)

3. ¢/Qué caracteristicas debe
tener el conjunto de datos?
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Componentes del
Aprendizaje

Ejercicio #2:

Consideren el problema para
determinar un diagndstico
medico.

1. ¢Cuales son los datos de
entrada? (y)

2. ¢Cuales son las posibles
salidas? (¥)

3. ¢/Qué caracteristicas debe
tener el conjunto de datos?
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Componentes del
Aprendizaje

Ejercicio #3:

Consideren el problema para
determinar la polaridad de
opinién en un mensaje:

1. ¢Cuales son los datos de
entrada? (y)

2. ¢Cuales son las posibles
salidas? (¥)

3. ¢/Qué caracteristicas debe
tener el conjunto de datos?




. Qué es el Machine
Learning? (informal)

Arthur Samuel (1959)

“Campo de estudio que
permite que las
computadoras sean capaces
de aprender sin ser
programadas
explicitamente”
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. Qué es el Machine
Learning? (informal)

., Como mejoran su
habilidad en un juego?

Considerando la velocidad
de aprendizaje, una
computadora puede
aprender mas rapido que
nosotros.

Al final, puede resultar
mejor que nosotros.
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. Qué es el Machine
Learning? (formal)

Tom Mitchell (1998)

Un programa de computadora
se dice que aprende de la
experienca F relacionada a
una tarea 7'y una medida de
rendimiento P, s1 su
rendimiento en 7, medida por
P, mejora con la experiencia

L.




. Qué es Machine
Learning?

Ejercicio #4:

Consideren el problema de
jugar Checkers:

1. (Qué seria E?
2. Qué seria T7?

3. (Qué seria P?




. Qué es Machine
Learning?

Ejercicio #5:

Consideren el problema de
determinar si1 un correo es
spam o no:

1. (Qué seria E?
2. (Qué seria T7?

3. (Qué seria P?




Tipos de Aprendizaje




Tipos de
Aprendizaje

- La premisa de aprender de
los datos es utilizar
observaciones para
descubrir qué es lo que
sucede en un proceso.

- {Es muy amplio!




Aprendizaje Supervisado
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Este es un problema de regresion.

Supongamos que tenemos la
siguiente informaciéon sobre el
precio de la renta por metro

cuadrado en una zona de la
CDMX.

., Como se podria determinar un
nuevo valor considerando estos
datos?

En este caso, estamos
aprendiendo de los datos que
tienen las «respuestas
correctas».




Aprendizaje Supervisado

Consideremos ahora un problema
de clasificacion.

A O O
O o O Se tienen dos (o mas) clases de
® O objetos a los cuales pertenecen
O o O @ cada elemento del conjunto de
@ O datos.
© O
Usualmente se etiquetan con
valores numeéricos:

e 1y0
e 1ly-1




Aprendizaje Supervisado
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. Qué es Machine
Learning?

Ejercicio #6:

Consideren el problema de
determinar si1 un correo es
spam o no:

1. ¢(Esun problema de
regresion o clasificacién?

2. ¢Cuales serian las clases?




. Qué es Machine
Learning?

Ejercicio #7:

Consideren el problema de
determinar el precio de un
active financiero:

1. ¢(Esun problema de
regresion o clasificacién?

2. ¢Cuales serian los valores
posibles para los precios?




Aprendizaje
Supervisado




Aprendizaje No Supervisado
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Aprendizaje No Supervisado




Aprendizaje No Supervisado

- En el aprendizaje no supervisado no se dan las
clases o valores correctos de los datos.

- .,Por qué? No siempre es posible determinar el
numero de clases de antemano, o es caro o dificil
determinarlas.

- Aqui la tarea es encontrar estructuras o patrones
en los datos.




Aprendizaje No Supervisado

- En el aprendizaje no
supervisado no se dan las
clases o valores correctos de O

los datos. O

- . Por qué? No siempre es % O
posible determinar el nimero O O
de clases de antemano, o es O
caro o dificil determinarlas.

- Aqui la tarea es encontrar
estructuras o patrones en los
datos.




Aprendizaje No Supervisado
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Aprendizaje No Supervisado
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Input data

Annotations

These are
apples

Input data

supervised learning

Prediction

Its an
apple!

unsupervised learning
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Aprendizaje
por Refuerzo




Machine Learning




Machine Learning

- Es mejor el aprendizaje supervisado (dar
ejemplos de datos y su valor).

- Esto requiere que se armen conjuntos de
datos “grandes” y su anotacion,
usualmente de forma manual.

- Kl cientifico de datos debe proponer las
caracteristicas para ayudar a dar forma a las
reglas que permiten descifrar la estructura de
cada dato.

* Debe ser experto en el tema o area de aplicacion.

+ Trabajar en conjunto con un experto.

- El Machine Learning consta de métodos de
aprendizaje no tan complicados como el Deep

Learning.

- Aprender es optimizar.




Algoritmos de Aprendizaje
Supervisado

- Regresion Lineal,
Polinomial y Logistica

- Naive Bayes

- Redes Neuronales
(Perceptron Multicapa)




Algoritmos de Aprendizaje No
Supervisado

- Métodos de clustering
- K-Means
- PCA




Componentes del Aprendizaje

Funcion objetivo i1deal
fix—=>V
Formula para aprobacion de crédito

l

Datos para aprender
(xl; yl)) ey (Xn, y‘n)

Historial crediticio, datos personales, etc.

|

Conjunto de Hipotesis | Algoritmo de Aprendizaje - Hipétesis Final
H A g=f

A
A

Formula para aprobar crédito




Segunda Vuelta: Machine Learning

- Dado un problema especifico, la funcién objetivo y los datos para
entrenar los dicta el problema.

- Sin embargo, el algoritmo de aprendizaje y las hipotesis no.
- Lo anterior son herramientas que nosotros elegimos.

- Vamos a refrescar las cosas con un modelo muy sencillo.




Segunda Vuelta: Machine Learning

Sea X = R? el espacio de las entradas, y sea y = {—1, +1} el espacio
de las salidas, lo cual denota un espacio de decision binario (si/no,
positivo/negativo, encendido/apagado, etc.).

Vamos a ponerlo en el contexto del problema para aceptar créditos
bancarios:

- El vector x € R? denota las caracteristicas que se utilizan para
modelar: salario, sexo, deudas actuales, estado en buré de

crédito, etc.

- La variable de salida y correspondiente a cada vector x
representa si se acepto o se denego el crédito.




Segunda Vuelta: Machine Learning

- Vamos a especificar el conjunto de hipotesis H mediane una
forma funcional que todas las hipotesis h € H comparten, la cual
asigna diferentes pesos a cada entrada de x, lo cual refleja su
1mportancia o contribuciéon relativa para la decision final.

- La ponderaciéon se combina para determinar una calificacion
crediticia y se compara con un valor limite.

- 31 pasa el limite, se acepta el crédito, si no, se niega:
Se aprueba sl > wix; > limite

Se niega sl 4 w;x; < limite




Segunda Vuelta: Machine Learning

Ejercicio:
., Como se puede escribir esto de forma compacta (i.e., en una sola
expresion)?

Se aprueba si Y& wix; > —b

Se niega si Z?:l wix; < —b

d
h(x) = sign (Z w;X; + b)
i=1

Solucion:




Segunda Vuelta: Machine Learning

d
h(x) = sign (Z w;X; + b)
i=1

- En este modelo, w; son los pesos asociados a x;.

- b es el limite que debe rebasar la ponderacion, también llamado
bias.

- h(x) = +1 indica que el crédito es aprobado y h(x) = —1 indica
que es denegado.

- Este modelo de H se conoce como perceptron.




Segunda Vuelta: Machine Learning

d
h(x) = sign (Z w;X; + b)
i=1

- El algoritmo de aprendizaje busca en H la mejor hipotesis
mediante la comparacion de pesos y bias que mejor desempeno
tengan con el conjunto de datos dado.

- Los pesos w; no deben ser necesariamente positivos. Si existe
alguno negativo, indica que esa caracteristica tiene un efecto
adverso en el proceso de aprobacion de crédito.

- El valor del bias puede ser grande o pequeno, depende de la
actitud historica del banco para la aprobacion de créditos.




Segunda Vuelta: Machine Learning

d
h(x) = sign (Z w;X; + b)
i=1

- La eleccion 6ptima de pesos y el sesgo definen la hipétesis final
g € H que el algoritmo arroja como resultado.




Segunda Vuelta: Machine Learning

Clasificacion realizada por el perceptrén para el caso datos linealmente separables en
R?. Izquierda: separacién perfecta. Derecha: Algunos puntos son clasificados mal.




Segunda Vuelta: Machine Learning

» El perceptron parte el plano en

dos regiones: la region +1 y la
region -1.

* Valores distintos para w{,w, y
b dan como resultado distintas
rectas wix; + wyx, + b = 0.

« Si1la informacion es
linealmente separable, existen

valores para los parametros
que separan perfectamente los
puntos.




Segunda Vuelta: Machine Learning

Para simplificar la notacion, vamos a tratar el bias b como un peso
wo = b y Jjuntarlo con los otros pesos en un vector:

w = Wy, Wy, ..., Wwq) = (b,wy, ..., Wq)

x = (xg, %1, 0, Xg) = (1, x4, ..., Xq)

De esta manera, la formula se reduce a
d

h(x) = sign (2 Wl-xl-> = sign(w’x).

=0




Segunda Vuelta: Machine Learning

Con esto en mente, introducimos el algoritmo de aprendizaje
del perceptron (AAP), que determina el vector w basado en los

datos disponibles.

Supuesto: Los datos o puntos de entrenamiento son linealmente
separabales.




Segunda Vuelta: Machine Learning

El AAP busca determinar el vector w usando un método 1terativo:

- En la ¢t-ésima iteracion, t = 1,2, ..., se tiene un valor de w en el
paso t, llamémoslo w(t).

- El algoritmo elige un punto x mal clasificado, llamémoslo
(x(t),y(t)), para actualizar el peso w(t).

- Ya que el punto se encuentra mal clasificado,
y(t) # sign(wl (£)x(t))

- La regla de actualizacion es
w(t+1) =w(t) +y(t)x(t)




Segunda Vuelta: Machine Learning

- La regla de actualizacion
w(t+1) =w(t) +y(t)x(t)

tiene el efecto de mover el
borde o hiperplano de
separacion en la direccion de
x(t) de tal manera que se
clasifica correctamente.

- El algoritmo continua con
1teraciones subsecuentes
hasta que no existen puntos
mal clasificados.




Segunda Vuelta: Machine Learning

Tarea:

- Leer del capitulo 1 del libro Learning From Data de
Mostafa et al., las secciones 1.1 y 1.2.

- Realizar el ejercicio 1.3, pagina 8 del libro Learning From
Data de Mostafa et al.

- Realizar el ejercico 1.4, pagina 8 del libro Learning From
Data de Mostafa et al.




Fin de la
presentacmn

s por su tiempo!




