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. o - . L. 1. ;Quién lo dijo? No recuerdo.
El aprendizaje de maquina/automatico/auténomo/estadistico es Q !

un area de estudio que busca brindar a las computadoras la
capacidad de aprender sin ser explicitamente programadas.
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. o - . L. 1. ;Quién lo dijo? No recuerdo.
El aprendizaje de maquina/automatico/auténomo/estadistico es Q !

un area de estudio que busca brindar a las computadoras la
capacidad de aprender sin ser explicitamente programadas.

“Aprender” mas o menos significa mejorar el rendimiento en algtin
trabajo, bajo alguna medida adecuada, conforme el programa
obtiene mas “experiencia”.
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Un algoritmo de aprendizaje estadistico es un algoritmo que es
capaz de aprender a partir de un conjunto de datos.
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Un algoritmo de aprendizaje estadistico es un algoritmo que es
capaz de aprender a partir de un conjunto de datos.

El conjunto de datos consiste de ejemplos de caracteristicas de
algin objeto. El algoritmo debe describir/predecir alguna otra
caracteristica o valor de cada ejemplo. Matematicamente, el
algoritmo representa un mapeo entre los elementos de los datos y
el valor a predecir.
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Un algoritmo de aprendizaje estadistico es un algoritmo que es
capaz de aprender a partir de un conjunto de datos.

El conjunto de datos consiste de ejemplos de caracteristicas de
algin objeto. El algoritmo debe describir/predecir alguna otra
caracteristica o valor de cada ejemplo. Matematicamente, el
algoritmo representa un mapeo entre los elementos de los datos y
el valor a predecir.

Ejemplo
Los pixeles de una imagen, o las propiedades de una casa,
secuencias ordenadas de palabras, etc. ..



Paradigmas de aprendizaje

Dependiendo del problema por resolver, existen distintas
paradigmas de aprendizaje estadistico.

1. No supervisado

1.1 Clustering
1.2 Autocodificadores
1.3 Modelos generativos (GAN, transformers, etc. .. )

2. Supervisado

2.1 Clasificacién
2.2 Regresion

3. Refuerzo (control)

2023-09-07
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Paradigmas de aprendizaje

Dependiendo del problema por resolver, existen distintas
paradigmas de aprendizaje estadistico.

1. No supervisado

1.1 Clustering
1.2 Autocodificadores
1.3 Modelos generativos (GAN, transformers, etc. .. )

2. Supervisado

2.1 Clasificacién
2.2 Regresion

3. Refuerzo (control)

Nos enfocamos en el aprendizaje supervisado.
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g I—Aprendizaje estadistico

N
Modelamos un elemento del conjunto de datos como un elemento 1. Notemos que d = m + p en ésta notacién.
de RY, donde la dimensién d es la cantidad de caracteristicas del 2. La distribucién de los datos es de la forma
objeto.

p(x,y) = p(y|x)p(x),

Problema

Asumiendo que nuestros datos “provienen” de una distribucién de donde el “supervisor’ nos da la probabilidad condicional p(y|x).

probabilidad conjunta pgatos, deseamos encontrar una funcién fy
que describe la relacién entre el vector de caracteristicas x € R™ y
el vector a predicir y € R”.
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Aprendizaje estadistico & L-Aprendizaje estadistico
()]
o
g I—Aprendizaje estadistico
N
¢ Cémo encontramos a tal funcion fy entre tantas? 1. Vladimir Vapnik es el padre de la teoria del aprendizaje estadistico y

creador de las MSV.
2. Su libro Statistical Learning Theory (1998) es muy recomendado
pero no lo he leido.
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¢ Cémo encontramos a tal funcion fy entre tantas? Siguiendo los 1. Vladimir Vapnik es el padre de la teoria del aprendizaje estadistico y
principios del aprendizaje estadistico (Vapnik), definimos una creador de las MSV.
funcion de error 2. Su libro Statistical Learning Theory (1998) es muy recomendado
pero no lo he leido.
L:R?” 3R (1)
(fa(x), y) = L(fp(x),y), (2)

que nos brinda una nocién de las diferencias entre nuestra
prediccion § = fy(x) y el valor verdadero y.
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Riesgo

La teoria del aprendizaje estadistico utiliza a dicha funcién de error
para definir el concepto de riesgo. El riesgo es un funcional
respecto a los parametros del modelo 6, dado por el valor esperado
de la funcidn de error L respecto a la distribucién generadora de los
datos:

I—Riesgo

2023-09-07

— Brympones [L((X), Y)] 3)
/ ) dpdatos(X, ¥)- (4)
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Riesgo

= Exyep [L{a(x).¥)] ®)

" “
L Riesgo Y p——

La teoria del aprendizaje estadistico utiliza a dicha funcién de error
para definir el concepto de riesgo. El riesgo es un funcional
respecto a los parametros del modelo 6, dado por el valor esperado
de la funcidn de error L respecto a la distribucién generadora de los
datos:

2023-09-07

R(9) = Bxyeopnss [L(f(), Y)] (3)
- / L(fy(x), y) dpcatos (. y). @)

El objetivo es minimizar el riesgo.
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Riesgo

La teoria del aprendizaje estadistico utiliza a dicha funcién de error
para definir el concepto de riesgo. El riesgo es un funcional
respecto a los parametros del modelo 6, dado por el valor esperado
de la funcidn de error L respecto a la distribucién generadora de los
datos:

I—Riesgo
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R(e) = Ex7prdatos [L(f@(x), Y)] (3)
— [ L560.¥) dpuss(.») 4)
El objetivo es minimizar el riesgo.

Pero tenemos un problema: jno conocemos a pyatos! Solo
tenemos acceso a una muestra de datos

D:{(xf7yf)diatos|i:0,...,n}. (5)
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Lo que hacemos es aproximar el riesgo definiendo el riesgo
empirico como
1. El principio de induccién de la minimizacién del riesgo empirico
18 asume que la funcidn fp- que minimiza a R(f) sobre el espacio de
Remp(0) = — Z L(fp(xi),yi)- (6) pardmetros, nos proveé un riesgo empirico Remp(f) que es cercano
g al minimo.
_ . 2. Los ejemplos de minimos cuadrados o de mdxima versomilitud son
Ahora buscamos minimizar a J(#) := Remp(#) respecto a los T ) N
f ] . realizaciones de éste principio.
parametros del modelo, i.e., obtenemos el siguiente problema: 3. ;Perolqué tan bueno es éste principio?
Problema de optimizacién 3.1 (El principio es consistente? Es decir, § Remp(6) converge a al
minimo cuando n — co? Esto es equivalente a preguntar si el
6" = argmin J(0), 6 € RY. (7) riesgo empirico converge uniformemente al riesgo:

0
Prob {sup |[R(0) — Remp(6)] > 5} — 0, cuando n— oo.
o

3.2 ;Cémo es la tasa de convergencia?
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16).

Optimizacién

I—Optimizacio’n
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J(0)

1. ;Qué pasa si la funcién es altamente no convexa?
2. Los minimos locales son comunes en las redes neuronales?




Método de optimizacién

Los métodos anéliticos del célculo no son de gran ayuda, debido
prinicipalmente a que:

1. Generalmente no existe una forma cerrada de la solucidn.

2. El tamano de la dimensién del espacio de parametros es muy
grande.

3. El costo computacional es demasiado elevado.

Asi que debemos utilizar métodos numéricos para obtener 6*.

2023-09-07

Método de optimizacién
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LOptimizacién

L Método de optimizacion

1. Considere el caso de la regresion lineal simple. Utilizando el calculo
podemos obtener la solucién al problema:

8= argﬁmin IXB = yll2,

conocido como la ecuacién normal:
—1
pgr=(XTX) " XxTvy.

Si la matriz tiene 100,000 columnas, requerimos guardar 1010
nimeros, a 8 bytes por nlimero ésto es 80gb de memoria, que
ademads debe ser invertida!
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La clase de algoritmos de optimizacién mas comunes son los de
busqueda en linea. Para ésto es necesario elegir una direccién dj
en el espacio de parametros y luego movernos de acuerdo a un
tamafio de paso . Estos métodos son iterativos y siguen la regla
basica de actualizacién:

Ok+1 =0k + axpk, k=012 ... (8)

El método mds sencillo y mas utilizado es el método del descenso
por gradiente. Utilizamos la informacién de la derivada para
obtener la direccién de la busqueda.



Descenso por gradiente
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S
g | Descenso por gradiente
N
Algorithm 1 Descenso por gradiente
k<« 0 1. El uso del Hessiano H es utilizado en ciertos problemas, pero en el
while J(6x) > tol do deep learning no es muy comiin por la complejidad computacional
Calcular VJ(0x) vy ax incurrida al manipular a H.
9 — Ok — axVJ(0k) 2. Las condiciones de Wolfe nos permiten encontrar, de manera
kk+1 K l{ k k eficiente, al tamafo de paso ay aceptable, que reduce la funcién a
d T‘_I + minimizar “suficientemente”. Las condiciones son:
end while

2.1 f(xx + apk) < f(xx) + ClakpZVf(Xk),

2.2 —p] Vf(xk + aupi) < —cop] VF(xi),

donde 0 < ¢; < ¢ < 1. No es muy comtin usarlas por el costo
computacional.

Nota
El uso de derivadas de orden mayor puede servir, pero requiere un
costo computacional mayor.
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L Descenso por gradiente -

1. La funcidén de costo de las redes neuronales son altamente no
convexas.
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S
g I—Optimizacic')n con derivadas
N
) , ., . . 1. Para evitar el problema de los minimos locales, generalmente se
Existen muchos métodos de optimizacion que utilizan las derivadas, utiliza alguna variante del descenso estocastico. Esto involucra
el uso de alguno en particular depende del problema en cuestion. simplemente calcular el gradiente con una pequefia muestra de los
SGD (primer orden) datos, elegidos de manera aleatoria.

1.
2. ADAM (primer orden)
3. L-BFGS (segundo orden)
4. etc...
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Las redes neuronales son modelos ligeramente inspiradas en la
biologia. El modelo basico, feed forward network, consiste de
una composicién de muchas funciones mas basicas, que

(1)

[lamaremos neuronas C , de la forma

fo(x) = FOFEDC L FR(FD(x)) .- 0)), (9)

donde a las funciones (/) se les conoce como capas.

Por convencién denotemos al indice de la dltima capa por L, y no
consideramos al vector de caracteristicas como una capa.
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Se les dice redes porque generalmente se les asocia un grafo que
dicta la composicién.

input
layer

hidden layer
output
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iCual es la razén del éxito de las redes neuronales? L Representaciones internas
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1. El término parace venir del articulo que reinicié la investigacién en
redes neuronales, Learning representations by back-propagating
errors (1986) por Rumelhart y Hinton.

2. La idea de las representaciones aprendidas es que transforman los
datos en formas mds refinadas que son Utiles para resolver el
problema subyacente.

3. No basta que las capas f(!) sean transformaciones lineales, es
necesario introducir funciones no lineales para capturar la
complejidad de los datos.



Representaciones internas

i Cudl es la razén del éxito de las redes neuronales? Se cree que se
debe al aprendizaje de representaciones distintas (internas) de los

datos.
R™ RN SRR 5.0 RR (10)
~—~ ~—~
entrada internas salida
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1. El término parace venir del articulo que reinicié la investigacién en
redes neuronales, Learning representations by back-propagating
errors (1986) por Rumelhart y Hinton.

2. La idea de las representaciones aprendidas es que transforman los
datos en formas mds refinadas que son Utiles para resolver el
problema subyacente.

3. No basta que las capas f(!) sean transformaciones lineales, es
necesario introducir funciones no lineales para capturar la
complejidad de los datos.
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i Cudl es la razén del éxito de las redes neuronales? Se cree que se
debe al aprendizaje de representaciones distintas (internas) de los
datos.

|—Representaciones internas
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1. El término parace venir del articulo que reinicié la investigacién en

R™ s RA SRR 5.0 R (10) redes neuronales, Learning representations by back-propagating

~— ~~
errors (1986) por Rumelhart y Hinton.

2. La idea de las representaciones aprendidas es que transforman los
datos en formas mds refinadas que son Utiles para resolver el
problema subyacente.

3. No basta que las capas f(!) sean transformaciones lineales, es
necesario introducir funciones no lineales para capturar la
complejidad de los datos.

entrada internas salida
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g L Neurona
N

£ wy

h
T9 —— — Y
w3
I3

Perceptron Model (Minsky-Papert in 1969)

i .
Una neurona aj(.) es un nodo en la i-ésima capa. Cada neurona

estd ligada con las neuronas de la capa anterior al'=1) por medio
. . i .
de un producto interno con un vector de conexiones wj(. ), seguido

por una funcién no lineal.
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El valor de la neurona se calcula como: D
2 — £ (a("* > =g Z w; (7) (= b() (11) 1. La funcién ReLU no es diferenciable en 0, entonces jcomo la
! / ’ podemos utilizar con un algoritmo de optimizacién que utiliza la
derivada?

donde b() es una constante adicional llamada sesgo y o es la : . .
La respuesta es que por cuestiones numericas, casl nunca es

funcion no lineal. necesario evaluar la derivada en exactamente 0. De hecho,
maquinas como autograd de PyTorch utilizan sub 6 sup derivadas,
en éstos casos extranos.
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Neurona 'g, _Redes Neuronales
<
g L Neurona
El valor de la neurona se calcula como: D
2 — £ <a("* > =g Z w; (7) (= b() (11) 1. La funcién ReLU no es diferenciable en 0, entonces jcomo la
! / ’ podemos utilizar con un algoritmo de optimizacién que utiliza la
derivada?

donde b() es una constante adicional llamada sesgo y o es la : . .
La respuesta es que por cuestiones numericas, casl nunca es

funcién no lineal. . .
necesario evaluar la derivada en exactamente 0. De hecho,
maquinas como autograd de PyTorch utilizan sub 6 sup derivadas,

Necesitamos calcular la derivada de J(#), por lo tanto la funcién o ) -
en estos casos extranos.

debe ser diferenciable (no es cierto). Generalmente se consideran
funciones sigmoidales, e.g. la funcién tanh ¢

1

—— 12
1+et (12)

o(t) =
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g I—Capa interna
Vectorialmente, podemos expresar el calculo de todas las neuronas o
de una capa de la siguiente manera:
1. La matriz de conexiones W consiste simplemente de los vectores de
al) = @) = 5 (W(i)a(i_l) + b(i)) , (13) conexién wJ(-i) para la j-ésima neurona apilados como filas:
donde W es la matriz de conexiones, b(!) es el vector de sesgos y o w11 Wi - Wi
es la funcién de activacién que se aplica elemento por elemento. :
La red neuronal simplemente consiste de la composicién de muchas = Wi W2 ie | 5
de éstas capas: ;
Wk1 Wk o Wi
fg(x) — Yy (W(L)O' (W(Lfl)o ( . ) i b(L71)> 4 b(L)> . (14) donde k es el nimero de r.leur.onas de la capa i y £ es la cantidad de
neuronas de la capa anterior j — 1.
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Capa de salida

I—Capa de salida

2023-09-07

1. La funcién softmax es una funcién que toma un vector y lo
normaliza de tal modo que las clases pueden ser interpretadas como
probabilidades:

La capa de salida (1) no necesariamente termina con una
aplicacién de una funcién de activacion.
S:R" — (0,1)4,

Depende totalmente del problema, por ejemplo:
donde u es el nimero de clases y

1. en el caso de la clasificaciéon multi-clase, generalmente se
utiliza la funcién softmax, e

S (a(L))

1

2. en el caso de regresion generalmente se utiliza la identidad.



DL

El deep learning no es nada mds que el uso de redes neuronales
con muchas capas/neuronas, i.e., con un espacio de parametros de
dimensién muy grande.

1. Redes densas / MLP,
2. Redes convolucionales,

3. Transformadores, etc. ..

2023-09-07

DL

Introduccion a las Redes Neuronales
L Redes Neuronales

L DL

1. Se estima que OpenAl (Sam Altman lo dijo) gasté mas de $100
millones de ddlares en el entrenamiento de GTP-4!

Por eso hay que apoyar a los jugadores pequefios como TinyCorp, a
pesar de que Hotz esté loquito.
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L DL

1. Se estima que OpenAl (Sam Altman lo dijo) gasté mas de $100
millones de ddlares en el entrenamiento de GTP-4!

Por eso hay que apoyar a los jugadores pequeiios como TinyCorp,
pesar de que Hotz esté loquito.
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DL

El deep learning no es nada mds que el uso de redes neuronales
con muchas capas/neuronas, i.e., con un espacio de parametros de
dimensién muy grande.

1. Redes densas / MLP,
2. Redes convolucionales,

3. Transformadores, etc. ..

i Qué significa muy grande?
1. AlexNet (2012) ~ 62 millones
2. LLaMA 2 ~ 70 mil millones
3. GPT-4 ~ 1.76 billones
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Introduccion a las Redes Neuronales
L Redes Neuronales

L DL

1. Se estima que OpenAl (Sam Altman lo dijo) gasté mas de $100
millones de ddlares en el entrenamiento de GTP-4!

Por eso hay que apoyar a los jugadores pequefios como TinyCorp, a
pesar de que Hotz esté loquito.
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MSE)

L(x).y) = (15)

L Funcién de error

2023-09-07

Hp.) -~ Y posa 16)

Recordando los principios del aprendizaje estadistico, necesitamos
una manera de medir el rendimiento de la red neuronal, i.e.,
debemos elegir una funcién de error L. 1. La entropfa cruzada de una distribucién g relativa a una distribucién
p sobre un conjunto se define formalmente como:
1. Para problemas de regresiéon es muy comun usar los errores
cuadrados (MSE): H(p, q) = —Ep[log q].

1 ) 2. Con ésto concluimos lo que Edgar y sus colegas llaman el problema
L(fo(x),y) = EHfH(X) -yl (15) directo. El nombre de feed forward net se debe a que la informacién
de los datos y las representaciones siguientes fluyen hacia adelante

2. Para problemas de clasificacién es comtn usar la entropia de manera secuencial en el grafo de la red.

cruzada: El problema siguiente es la optimizacién de la red, en donde nos
H(p,q) = — Z pilog gi. (16) enfocamos en la nocién del flujo al revés.
i



Introduccion a las Redes Neuronales

Optimizacién de la red L Redes Neuronales

I—Optimizacic')n de la red

2023-09-07

Con la funcién de error elegida, de nuevo buscamos minimizar el
riesgo empirico. En éste caso los parametros del modelo
constituyen el conjunto de las conexiones y de los sesgos:

0= {wO w  whiump®p® b} (17)

Para minimizar a J(6) utilizamos algtin variante del descenso por
gradiente pertinente al problema.
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I—Optimizacic')n de la red

2023-09-07

Con la funcién de error elegida, de nuevo buscamos minimizar el
riesgo empirico. En éste caso los parametros del modelo
constituyen el conjunto de las conexiones y de los sesgos:

0= {wO w  whiump®p® b} (17)
Para minimizar a J(6) utilizamos algtin variante del descenso por

gradiente pertinente al problema.

Problema:
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I—Optimizacic')n de la red
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Con la funcién de error elegida, de nuevo buscamos minimizar el
riesgo empirico. En éste caso los parametros del modelo
constituyen el conjunto de las conexiones y de los sesgos:

0= {wO w  whiump®p® b} (17)

Para minimizar a J(6) utilizamos algtin variante del descenso por
gradiente pertinente al problema.

Problema: ;Cémo calculamos las derivadas parciales de fy
respecto a los parametros?
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Optimizacién de la red 'oT L Redes Neuronales
S
g I—Optimizacic')n de la red
N
No es factible calcular el gradiente simbolicamente por la cantidad 1. Yo personalmente nunca he verificado que los CAS modernos
de pardmetros y las relaciones altamente no lineales, ni con un realmente no puedan con el cdlculo simbdlico del gradiente de una
CAS. red pequena.

2. Probablemente si se puede entrenar con derivadas numéricas, pero
no se hace porque es més eficiente usar la diferenciacién automatica.
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No es factible calcular el gradiente simbolicamente por la cantidad 1. Yo personalmente nunca he verificado que los CAS modernos
de pardmetros y las relaciones altamente no lineales, ni con un realmente no puedan con el cdlculo simbdlico del gradiente de una
CAS. red pequefa.
2. Probablemente si se puede entrenar con derivadas numéricas, pero
Tampoco podemos calcular el gradiente numéricamente por la no se hace porque es mas eficiente usar la diferenciacién automatica.

inestabilidad numérica de los métodos de optimizacion.
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No es factible calcular el gradiente simbolicamente por la cantidad 1. Yo personalmente nunca he verificado que los CAS modernos
de pardmetros y las relaciones altamente no lineales, ni con un realmente no puedan con el cdlculo simbdlico del gradiente de una
CAS. red pequefa.
2. Probablemente si se puede entrenar con derivadas numéricas, pero
Tampoco podemos calcular el gradiente numéricamente por la no se hace porque es mas eficiente usar la diferenciacién automatica.

inestabilidad numérica de los métodos de optimizacion.

Solucién: existe un método de calcular todas las derivadas
parciales necesarias de manera directa y eficiente.
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] .. . 3 ) 1. El caso particular de la diferenciacién automatica es el modo en
El algoritmo de |la propagacion hacia atras es un método que EVEEE)

calcula las derivadas parciales de la funcién de costo J() de
manera iterativa y eficiente.

Es un caso particular de la diferenciacion automatica, el cual es
un método que cdlcula la derivada de un programa, aplicando la
regla de la cadena a una secuencia de operaciones bdasicas.
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En el contexto de las redes neuronales, la idea bésica de la L. Intuitivamente tenemos:
propagacién hacia atrds es la transimisién de los errores de fy a 1.1 Calculamos el error de la capa de salida, dy. N
todos los nodos de la red 1.2 Calculamos el error respecto a un capa interna, d, utilizando el
error Ox1.
La parte interesante del algoritmo es como propagar la informacién 1.3 Obtenemos la derivada parcial respecto a cualquier pardmetro

utilizando el error correspondiente.
1.4 Repetimos éste proceso propagando los “errores” hacia todas
las capas hasta llegar a la primera capa interna.

de los errores (y esto tiene implicaciones practicas), pero
matematicamente lo Unico que hacemos es usar la regla de la
cadena para obtener las derivadas parciales V ,nJ y Vi J.
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g I—Backpropogation
Utilizando la definicidn de la red y la regla de la cadena podemos o
obtener las siguientes ecuaciones explicitas y vectoriales.

1. Esta versién es particular para el caso de la regresién con la funcién
Ecuaciones de backprop de error MSE. . . 5
Sean z() = W(ali-1) 4 b() de manera que al) — o (z(i)), 2. La iiorma de las ecuaciones nos permite una programacion
particularmente (til del algoritmo.
entonces 3. El producto ® se conoce como el producto de Hadamard, pero no
1. 6 =o'(zZM) @ (alb) —y), es nada mas que el producto de R elemento por elemento.

0k =o' (20) o (WKHINT 5,4,
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Utilizando la definicidn de la red y la regla de la cadena podemos o
obtener las siguientes ecuaciones explicitas y vectoriales.

1. Esta versién es particular para el caso de la regresién con la funcién
Ecuaciones de backprop de error MSE. . . 5
Sean z() = W(ali-1) 4 b() de manera que al) — o (z(i)), 2. La iiorma de las ecuaciones nos permite una programacion
particularmente (til del algoritmo.
entonces 3. El producto ® se conoce como el producto de Hadamard, pero no
1. 6 =o'(zZM) @ (alb) —y), es nada mas que el producto de R elemento por elemento.

2. 0 =o' () o (WKHINT 5,4,
3. VpwJ(0) = dx,
4. ViwJ(0) = dx(@nT,

En la vida real no se programa asi. ..
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Bibliografia

Es dificil aprender sin programar un modelo, pero. ..

1. Deep Learning. Goodfellow, Bengio, Courville
2. Pattern Recognition. Bishop

3.

4. Los videos de Andrej Karpathy

Los videos de 3BluelBrown
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L Bibliografia




|deas para presentar en el club

Ll A

© 0N oo

10.
. Otros modelos de ML como kNN, SVM, random forests. . .
12.

El concepto de generalizacién y el paradigma del train/test.
Explicar un método de optimizacién.

i Por qué funciona tan bien el SGD?

LEl éxito de las grandes redes invalida la teoria estadistica del
aprendizaje?

i Cémo funciona una red convolucional?

i Cémo funciona un autocodificador?

i Cémo funciona un transformador?

Programa un GPT chiquito.

i Como funcionan las GAN?

Tensorflow, Jax, etc. ..

Participa en un challenge de Kaggle y muestra tu experiencia
y resultados.

2023-09-07
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L Ideas para presentar en el club

1. Lean La dltima pregunta de Asimov y diganme que Multivac no les
recuerda a chatGPT jaja.
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