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Descripcién del curso

« herramientas conceptuales y metodolégicas para
desarrollar proyectos de aprendizaje automatico

OREILLY egz%?

« modalidad taller, trabajo individual y en equipos Hands-On

Y e .. (e Machine Learning
técnicas de aprendizaje automatico: with Scikit-Leam,

— clasicas (p. ¢j. SVM, k-NN) Keras & TensorFlow
— ensambles (p. ej. bagging, boosting) 1o Bund gt Syse
— aprendizaje profundo (p. ej. CNN, RNN)

« principalmente basado en un libro*
» 10 créditos

Aurélien Géron

« 2 entregables, 2 proyectos

 previa Fundamentos de Aprendizaje Automatico

*A. Géron, Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow, 3rd Edition. O'Reilly Media, Inc., 2022
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e se asume que el estudiante estd bien
familiarizado con:

@ python’

0‘0

N’: NumPy

o fal.

s
jupyter
o

e se introducen varias herramientas nuevas,
como por ejemplo:

|:E| pandas

Keras
1:4

TensorFlow

’ comet




Actividades

Hacer cuestionario en la pagina del curso en EVA.

Crear usuario en Kaggle (https://www.kaggle.com).
Crear usuario en Comet (https://www.comet.ml).
Seguir el tutorial de Pandas en Kaggle (https://www.kaggle.com/learn/pandas).

Ir pensando en conformar grupos de tres estudiantes (se habilitard la eleccién de grupos la
semana que viene en la pdgina del curso en EVA).
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Aprendizaje automdtico
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Aprendizaje Automdtico

El aprendizaje automdtico es la ciencia (y el arte) de programar computadoras para que
puedan aprender de los datos.

—VYaser Abu-Mostafa *

El aprendizaje automatico es el campo de estudio que brinda a las computadoras la capacidad
de aprender sin ser programadas explicitamente.

—Arthur Samuel, 1959

Una computadora aprende de la experiencia E con respecto a alguna tarea T y alguna medida
de desempeno P, si su desempeno en T, medido por P, mejora con la experiencia E.

—Tom Mitchell, 1997

*y. S. Abu-Mostafa, M. Magdon-Ismail, and H.-T. Lin, Learning From Data. AMLBook, 2012
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El problema de aprendizaje

At ak UNKNOWN TARGET DISTRIBUTION PROBABILITY
Componentes del problema de aprendizaje Py 10 DISTRIBUTION
., . . target function f: X—=9" plus noise
« funcién objetivo f i Pon X
- . /
« N ejemplos de entrenamiento TRAINING EXAMPLES |~ 1’7" £
. ., . (X)) s (X )
 conjunto de hipdtesis H — &” - MERBOR ( )¢” )
e() g(x)=f(x
« algoritmo de aprendizaje A LEARNING FINAL
. —= HYPOTHESIS
+ medida de error e ALGORITHM X
* hipétesis final g € H (7

HYPOTHESIS SET
H

*Y. S. Abu-Mostafa, M. Magdon-Ismail, and H.-T. Lin, Learning From Data. AMLBook, 2012
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® Conceptos fundamentales

Aproximacion vs generalizacién




Aproximar f fuera de muestra (Eyyy)
@ lograr un E;, suficientemente chico

@® asegurar que E,y; y Ein sean cercanos

« Andlisis Vapnik-Chervonenkis

Eout S Ein +Q(N3H76)

Aproximacién versus generalizacién

Universidad de la Republica

NO(O'VC

H mdas complejo = mejora aproximacion

‘H menos complejo = mejora generalizacidn

« Andlisis sesgo-varianza (bias-variance)

®f
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Aproximacién versus generalizacién

L L
o ] B
E Ein E Eou
o o
il il
Ein
Number of Data Points, N Number of Data Points, NV
Simple Model Complex Model
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Aproximacién versus generalizacién

generalization error

Emn

Expected Error

in-sample error

Eiu

Number of Data Points,

VC analysis

N
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Expected Error

Emll

variance

/bias

Number of Data Points, N

bias-variance
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Tipos de aprendizaje

« aprendizaje supervisado Training set

— regresion lineal R &2
— regresién logistica p=a = 3
(= PR

— redes neuronales N e
— arboles de decisién

— vecinos mas cercanos (k-NN) Value
— mdquinas de vectores de soporte (SVM o
i porte VI 0%,
0”0
, . .y 00 %8 o©
segln el tipo de prediccién o &° o
0o
ey ‘. o
clasificacién valor categérico de y °” o Value?

Feature

regresién valor numérico de y

New instance
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Tipos de aprendizaje

Feature 2
« aprendizaje no supervisado a 833 %28 / 38
— K-means (agrupamiento) 3 N, & 2738
— PCA (reduccién de dimensionalidad) 8 \{' M .
— one—class SVM (deteccién de anomalias) a ! .
a ! & .
Feature 1
Feature 2
Newin.slanoes
Anomaly x‘ :
L ° + cat
° '.. (Y ! ?'I:l:kmub\ le
"- :ﬁ.ﬁ
[ I ) airplane
L ) < horse
.. .. Training instances - :im
B v dog
Feature 1 = deer




Tipos de aprendizaje

« aprendizaje por refuerzos

« aprendizaje semi supervisado
— deep belief networks (DBNs)

i
: |
oy OB 5
‘/? »:\‘ Ao o Observe
! ' R

i ! . o Select action using policy
'
Feature 2 j H

Agent
_____ H
e A o, ® . L
o ® eAe%ees °[]° %
* ° ° e® ® o e e ° -50 points > o °Acl' !
oA e T e e ° . ° ’ =] o
. . * o %
LI . L) o o ° ¢ o °Gelre'wardarpena\lv
o, ©® o)l ®
o +——Class? _® *
e o
et Sl
o
o o0g [I° . *0 . Oe
e * o e . * e & -badt

Next time avoid it. - Update policy (learning step)
Feature 1 s o pdate policy g step)
. o Iterate until an optimal policy is found
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Tipos de aprendizaje

L]

New data (on the fly)

« aprendizaje por lotes (batch)

— no puede aprender de forma incremental
— actualizarlo implica entrenarlo de nuevo

Evaluate
solution

- -

« aprendizaje incremental (online)
— instancias individuales

oz

. “Lots* of data pieces
— pequefios grupos (mini-batch)
} ©
[ Study the o] Train online
problem ML algorithm solution
Analyze
errors
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Tipos de aprendizaje

« aprendizaje basado en instancias

— datos de entrenamiento
— y medida de similitud

« aprendizaje basado en modelo

— derivar modelo de los datos
— usarlo para hacer predicciones

Feature 2

A A O
JANA A O O
A AD g
D Training instances D
o 0
New instance 0 O -
O S
Faabu'n 1
Feature 2 Model * N
A A O
‘N A g O
a £ 0 o
A New instance \ D
-é.-__A____A___Jg' s

Feature 1
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Life satisfaction

Life satisfaction

. El dinero hace la felicidad?

life satisfaction = gy + 61 * GDP_per_capita

.
o
us.
Australia
ance

Fr
Korea

AR

Hungary

10000 20000 30000 40000 50000 60000
GDP per capita (USD)

90=8
6;=-5%x10"°

To=4
6=5x10"5

6o=0
6;=2x10"°

0
0

10000 20000 30000 40000 50000 60000
GDP per capita (USD)
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Life satisfaction

Life satisfaction

10000 20000 30000 40000 50000 60000
GDP per capita (USD)

6o =
91—491X10 -5

Predlctlon =5.96

]
1
]
1
1
1
1
1
1
1
L
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Cédigo python para regresion lineal

import numpy as np
import pandas as pd
import sklearn.linear_model

# load the data

oecd_bli = pd.read_csv(datapath + "oecd_bli_2015.csv", thousands=',')

gdp_per_capita = pd.read_csv(datapath + "gdp_per_capita.csv",thousands=',',delimiter='\t',
encoding='latinl', na_values="n/a")

# prepare the data

country_stats = prepare_country_stats(oecd_bli, gdp_per_capita)
X = np.c_[country_stats["GDP per capita"]]

y = np.c_[country_stats["Life satisfaction"]]

# select a linear model
model = sklearn.linear_model.LinearRegression()

# train the model
model.fit (X, y)

# make a prediction for Cyprus
X_new = [[22587]11 # Cyprus' GDP per capita
print (model.predict(X_new)) # outputs [[ 5.96242338]]
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Actividades

Correr el notebook del Capitulo 1 del libro.

Utilizar un modelo de vecinos mas cercanos.
Probar modelo entrenado con datos de test.
Utilizar modelo de regresion polinémica.
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Tamaio del conjunto de entrenamiento

Scaling to Very Very Large Corpora for
Natural Language Disambiguation

Michele Banko and Eric Brill
Microsoft Research

e cantidad de datos N Rt S0 s
{nbanko, bri |} @ crosof t.com

— de miles a millones de ejemplos
— mejores algoritmos versus mas datos*
— aln existen problemas con pocos datos

 la complejidad del modelo debe estar dada
por la cantidad de datos disponibles y no
por la complejidad del problema }

Test Accuracy

—e—Memory-Based

0,75 ——Winnow
—a—Perceptron
—e—nNaive Bayes

10 100 1000
Millions of Words

*M. Banko and E. Brill, “Scaling to very very large corpora for natural language disambiguation,” in Proceedings of the 39th ACL 2001, 2001
TA. Halevy, P. Norvig, and F. Pereira, “The unreasonable effectiveness of data,” IEEE Intelligent Systems, vol. 24, no. 2, pp. 8-12, 2009
iY. S. Abu-Mostafa, M. Magdon-Ismail, and H.-T. Lin, Learning From Data. AMLBook, 2012

Universidad de la Repiiblica Taller de Aprendizaje Automatico 18 /23



« datos no representativos
— impide generalizacién
— sampling bias

Desajuste en los datos

10
Brazil Mexico  Chile  Czech Republic
c
§ 8 v ’{/
b+ u 1
&6 \
°
b=
© 4
n Norway  Switzerland Luxembourg
&
5 2
0
0 20000 40000 60000 80000 100000

GDP per capita (USD)
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P(x)

UNKNOWN TARGET DISTRIBUTION
Py | X)

target function f: X—9" plus noise

l

(X5 ¥,)s s (X %)

k LEARNING

ALGORITHM

HYPOTHESIS SET
H

=X, e
TRAINING EXAMPLES

testing
training

g(x)=1(x)

FINAL
HYPOTHESIS
g: X~
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Limpieza e ingenieria de datos

o calidad de los datos

— casos atipicos (outliers)
- informacién faltante

« ingenieria de caracteristicas

— seleccién de caracteristicas
— extraccidon de caracteristicas

i
1]
1
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Sobreajuste a los datos

| model li § 8
el modelo no generaliza $
. & 6
— buen desempefio en train (Eiy) 2,
— mal desempefio en test (Eout) e,
i i ° 20000 40000 69000 80000 100000
modelo demasiado complejo! GDP per capita (USD)
 posibles soluciones 5
— aumentar la cantidad de datos () g
. g
— usar modelo menos complejo s, = Unear s on st dta
_ g0 incar el on portl data
— regularlzar el modelo - . —— Regularized linear model on partial data
[ 20000 40000 60000 80000 100000

GDP per capita (USD)
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Regularizacion

Restringir al modelo para producir una solucién mas simple.

Minimizing  Ey(w) + % w'w  for different \'s:

A=0 = 0.0001 =0.01
o Data
P M M bﬁ
—Fit
xT
overfitting — — — — underfitting
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Validacién y prueba

* entrenamiento y prueba (trainingy test) R 6 i,
— permite estimar error de generalizacién . 1 1 1
train ; ; ;
« validacién (holdout validation) A . . .
. s gy
— ajuste de hiperparametros (p. €j. \) ”
— seleccién de modelos v
. ., . . Ey Ey - By
« validacién cruzada (cross—validation) v
— particién en subconjuntos (folds)
_ H (Hyp*: Eppx)
valida con uno y entrena con el resto
— se repite para todos y se promedia D
\
D I *
Dy D2 D3 Dy D5 Dg D7 Ds Dy D1o
I ] I— ! ! ] ] I

train validate train

RECORDAR: el modelo final siempre se entrena usando todos los datos.
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Actividades

Problema: Al entrenar un sistema de aprendizaje automatico encuentro que hay una
diferencia de desempeno importante entre train y validation.

La diferencia podria deberse a sobreajuste a los datos de train.

O también a desajuste entre los datos de train y validation.

i Como podria saber cudl es el caso?

Investigar en el Capitulo 1 del libro una estrategia para esto.
Responder cuestionario en la pdgina del curso en EVA.
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