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Section 1: Intro al apren-

dizaje de maquina




Motivacion

Intro al aprendizaje de maquina
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if(speed<4){
status=WALKING;
}
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Motivacion
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if(speed<4){ if(speed<4){
status=WALKING; status=WALKING;
} } else {
status=RUNNING;
}
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Motivacion

Intro al aprendizaje de maquina
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if(speed<4){ if(speed<4){ if(speed<4){
status=WALKING; status=WALKING; status=WALKING;
} } else { } else if(speed<12){
status=RUNNING; status=RUNNING;
} } else {

status=BIKING;
}
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Motivacion
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if(speed<4){ if(speed<4){ if(speed<4){ 1/ 2222
status=WALKING; status=WALKING; status=WALKING;
} } else { } else if(speed<12){
status=RUNNING; status=RUNNING;
} } else {

status=BIKING;
}
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iQué es el la IA?

Intro al aprendizaje de maquina

> Inteligencia artificial: Cualquier técnica que permita a las
computadoras emular o imitar el comportamiento humano.

> Aprendizaje de maquina: Capacidad de aprender sin ser programado
explicitamente, enfoque en los algoritmos y la matemtica.

R. Ferro (@rodo_ferro)

> Aprendizaje profundo: Extrae patrones de datos utilizando redes
neuronales.
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ntroduccién a Deep Learning
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iPor qué el Machine Learning?

Intro al aprendizaje de maquina
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Reglas

Programacion Respuestas

Datos Tradicional
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iPor qué el Machine Learning?

Intro al aprendizaje de maquina
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Respuestas

Machine Reglas
Datos Learning
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Ejemplos

Intro al aprendizaje de maquina

EJEMPLOS

Pregunta: ;Qué |As conoces? jCon qué IAs has interactuado?

R. Ferro (@rodo_ferro)
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Section 2: Datasets




Definicion de dataset

Creacion de datasets para ML

Un dataset D es un conjunto de observaciones estructuradas que se utilizan
para entrenar, validar o evaluar modelos de aprendizaje automatico.
Matematicamente, lo podemos representar como:

D = {(zs,yi) }iey

R. Ferro (@rodo_ferro)

donde:
> x; € R? es el vector de caracteristicas (o entrada) del ejemplo i-ésimo

> y; es la etiqueta o salida correspondiente (puede ser una clase, un valor
continuo, una mascara, etc.)

> n es el nimero total de ejemplos/muestras en el dataset
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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Definicion de dataset

Creacion de datasets para ML

Tipos de datasets:
> Datos etiquetados: (z;,y;) — aprendizaje supervisado
> Datos no etiquetados: sélo z; (sin y;) — aprendizaje no supervisado
> Datos parcialmente etiquetados: aprendizaje semi-supervisado.
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Consideraciones al crear un dataset

Creacion de datasets para ML

Relevancia del problema:

» ;Qué queremos que el modelo aprenda?

»> Definir claramente la variable objetivo y y las variables predictoras =
Calidad de los datos:

»> Datos limpios y representativos
» Etiquetas en formato correcto
> Evitar sesgos y duplicados

R. Ferro (@rodo_ferro)

Tamaiio del dataset:

» Suficientes para capturar la variabilidad del problema
» Pero no excesivo si se pueden extraer patrones antes (data
augmentation o técnicas de balanceo)

Balance de clases (para clasificacion):
» Evitar clases desbalanceadas ¢
'/
/
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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iComo se divide un dataset?

Creacion de datasets para ML

D= -Dtrain U Dval ) Dtest

> Entrenamiento (train): Para ajustar los pardmetros del modelo.

> Validacion (validation): Para ajustar hiperpardmetros y prevenir
sobreajuste.

> Prueba (test): Para evaluar el rendimiento final del modelo.

Ejemplo tipico de particién:
> 70% entrenamiento
> 15% validacién
> 15% prueba @
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Section 3: Introduccion

al aprendizaje profundo




R. Ferro (@rodo_ferro)
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iQué es el Deep Learning?

Intro al aprendizaje profu

El aprendizaje profundo (Deep Learning) comprende algoritmos de Ma-
chine Learning que (particularmente) utilizan miiltiples capas apiladas
de unidades de procesamiento para aprender representaciones en un
alto nivel sobre datos no estructurados.

David Foster (Generative Deep Learning)
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iPor qué el Deep Learning?

Intro al aprendizaje profundo

> La ingenieria de caracteristicas requiere mucho tiempo, es suceptible a
errores y no es escalable consistentemente con datos complejos. Mejor
busquemos aprender las caracteristicas subyacentes directamente de los
datos.

> Las redes neuronales artificales existen desde hace décadas, pero su
predominio actual reside principalmente en los siguientes tres aspectos:

Hardware (GPUs, etc. + Paralelizacién)
Software (Frameworks para trabajar con NNs)
Grandes cantidades de datos

R. Ferro (@rodo_ferro)

> El aprendizaje profundo esta revolucionando muchos campos.
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ntroduccién a Deep Lea

Contexto histérico

Intro al aprendizaje profundo

Figure: Santiago Ramén y Cajal @3
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Contexto histérico

Intro al aprendizaje profundo
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“Santiago Ramén y Cajal Drawings.” Janelia Research Campus. Accessed July 5, 2024. https://www.janelia.org

Introduccién a Deep Learning

“Overview of Neuron Structure and Function (Article)” Khan Academy. Accessed July 5, 2024. https://www.khanacademy.org 23 / 84


https://www.janelia.org/archive/santiago-ramón-y-cajal-drawings
https://www.khanacademy.org/science/biology/human-biology/neuron-nervous-system/a/overview-of-neuron-structure-and-function

TLU

Intro al aprendizaje profundo
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Figure: Warren McCulloch & Walter Pitts @:
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TLU

Intro al aprendizaje profundo
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Bias y funcion de activacion

Intro al aprendizaje profundo

La operacién matematica que realiza la neurona para la decisién de
umbralizacién se puede escribir como:

0 si Zwixi < umbral o threshold

R. Ferro (@rodo_ferro)

x) = 4
&) 1 si Zwixi > umbral o threshold

K2

donde i € {1,2,...,n}, y asi, x = (z1, X2, ..., Tn).
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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Bias y funcion de activacion

Intro al aprendizaje profundo

De lo anterior, podemos despejar el umbral y escribirlo como b, obteniendo:

0 siZwimi+b<0

X) = G
1) 1 siZwixi+b>0

donde x = (z1,Z2,...,2,) y i € {1,2,...,n}.

A esto que escribimos como b, también se le conoce como bias, y una
interpretacién es describir qué tan susceptible es la neurona a dispararse
(como se exploré en el ejemplo practico de la identificacién de la actividad

de Julieta).
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Bias y funcion de activacion

Intro al aprendizaje profundo
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El Perceptrén

Intro al aprendizaje profundo
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Figure: Frank Rosenblatt @
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El Perceptrén

Intro al aprendizaje profundo
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iY se agrega un algoritmo formal de entrenamiento! \
(Backpropagation) '?/
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ntroduccién a Deep Learning

Idea intuitiva de entrenamiento

Intro al aprendizaje profundo

Arroja una

prediccion
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ntroduccién a Deep Learning

Idea intuitiva de entrenamiento

Intro al aprendizaje profundo

Arroja una

prediccion

Mide la
precision

.1%;

P
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Idea intuitiva de entrenamiento

Intro al aprendizaje profundo
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Idea intuitiva de entrenamiento

Intro al aprendizaje profundo
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Repetir

.J%;
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Introduccién a Deep Learning

Medicion del error

Intro al aprendizaje profundo

Dado el vector X, jqué vector (A4, B, () se le parece mas?

0.5

X =03

0.7
0.3 0.6 —0.5
A=03|,B=(02|,0=|-03
0.3 0.6 0.7
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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Medicion del error

Intro al aprendizaje profundo

Dado el vector X, jqué vector (A4, B, () se le parece mas?

0.5

X =103

0.7
0.3 0.6 —05
A=1{03]|,B=102]|.,0=|-03
0.3 0.6 —0.7
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Optimizacién del error

Intro al aprendizaje profundo

)
v

Error: Es una funcién.

> Optimizar: Maximizar o minimizar.

> Gradiente: Derivada de una funcién
vectorial, proporciona informacién sobre
maximos 0 minimos.

Q)
2
=

L
o

o
o
o

©

R. Ferro (

> Descenso de gradiente: Algoritmo )
para, iterativamente, buscar optimizar
una funcién. 3

> Limitantes:

» Max's/min’s locales.
» Tamano de salto en gradiente

Clubes ¢ Ciencia
México

Introduccién a Deep Learning
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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Observaciones

Intro al aprendizaje profundo

Hasta este punto, debemos notar que hay algunas observaciones
importantes:

> TLUs:

» No existe un algoritmo de aprendizaje formal — Blsqueda de pesos.
% Se limita a propagacién hacia adelante (forward pass/forward
propagation)

> Perceptréon: Puede utilizar retropropagacion, introducido en 1958.

> Retropropagacion: Algoritmo para realizar ajustes en los valores de
los pesos.

> Limitantes: Separabilidad lineal.
> jAlguna otra observacion?
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Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Indice de aprobacién de estudiantes
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R. Ferro (@rodo_ferro)
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Lecturas recomendadas

Intro al aprendizaje profundo

Breve historia sobre el perceptrén
Post sobre el perceptrén de Rosenblatt

Post sobre la funcién de activacién
Seleccién de threshold para clasificadores binarios

Post sobre redes neuronales por IBM
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https://telefonicatech.com/blog/historia-de-la-ia-frank-rosenblatt-y-e
https://lamaquinaoraculo.com/deep-learning/el-perceptron-de-rosenblatt/
https://lamaquinaoraculo.com/deep-learning/la-funcion-de-activacion/
https://ploomber.io/blog/threshold/
https://www.ibm.com/mx-es/topics/neural-networks

Producto matricial

Intro al aprendizaje profundo
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Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

Recordemos cémo opera el producto matricial:

1 0
1 0 -2 2 21
0 3

Intro al aprendizaje profundo
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Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

Intro al aprendizaje profundo

Recordemos cémo opera el producto matricial:

10 14 12
1 0 —-2||-2 2 1|=

0 3
2-1)+(B-2)+(2-00=12
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Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

Intro al aprendizaje profundo

Recordemos cémo opera el producto matricial:

2 5 2 -2 1 0 14 12 11

2:00+(B-1)+(2-3)=11
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Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

Intro al aprendizaje profundo

Recordemos cémo opera el producto matricial:

5 2 2 1 0 14 12 11
1 0 -2 2 2 1| =1-2
3 1 1 0O 0 3

(1-=2)4(0-—2) 4 (=2-0) = —2
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Producto matricial

Intro al aprendizaje profundo
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Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

Recordemos cémo opera el producto matricial:

2 5 2 -2 1 0
1 0 =2 |-2 2 1| =
3 1 1 0 0 3

Intro al aprendizaje profundo

14 12 11
-2 1 -6
-8 5 4
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El Perceptrén

Intro al aprendizaje profundo
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El Perceptrén

Intro al aprendizaje profundo
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ntroduccién a Deep Learning

El Perceptrén

Intro al aprendizaje profundo
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Introduccién a Deep Learning

W-X+b=[w; wy -

wy] -

X1

X2

Xn

Producto matricial

+b = Wi - X+b =

Q)

w11

w1

Wm,1

Intro al aprendizaje profundo

Win X1 by

Wop X2 by
+

Wi X b

Clubes ¢ Ciencia
México

51/84



)

Q)
2
=

L
o

o
o
o

©

R. Ferro (

Introduccién a Deep Learning

Producto matricial

n m
wi, Wiz ... Wim
W21 W22 ... Wym

Wiayer, * Weayer, - X +bp) +by =

/ Wkl Wk2 ... Wikm

¥io

Intro al aprendizaje profundo

wi o Wi . Wig | x by by

wy1 Wy ... Wy (| x2 by by
+ +

Wmi Wm2 oo Wmp [LXn bm bie
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ntroduccién a Deep Learning

wip Wwin
w21 W22
Wiayer, - (Weayer, - X +bp) +be =|
Wi, Wiz
Si(W Layer,

Composicion de funciones

Wim

Wa,m

Wim

l

* Sm(W Layer,,

l

Intro al aprendizaje profundo

wir w2 .. Wi | x by by
Wy Wrp ... Wiy, || X2 by by
T+ +
Wm)  Wmp oo Wmp [LXn b bk
- X +by) + bi)

SnC (F2(Wiayer, * J1(Wrayer, - X+b1) +b2))) + b,
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Introduccién a Deep Learning

Composicion de funciones

Intro al aprendizaje profundo

fn( (fZ(wLayerk N fl (WLayer1 X+ bl) + b2))) + bn
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Introduccién a Deep Learning

Slgm0|d

e

Funciones de activacion

ELU

£(2) = o) Hle .= )
(@) = tanha) = S

Intro al aprendizaje profundo

Leaky ReLU
max(0.1z, x)

Maxout
max(w] x + by, ws = + by)
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T >0
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Introduccién a Deep Learning

Capa de
entrada

El perceptron multicapa

Intro al aprendizaje profundo

Capas
ocultas
Capa de

salida
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Introduccién a Deep Learning

El perceptron multicapa

Intro al aprendizaje profundo

Capa de Capas
entrada ocultas

(or)

1
Y

Capa de
saljda

hiy)

&

Para x(V) = (m( R xé O ), ¥, tendriamos que la salida es ¢
(1) _ 7

)
i = 1)
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Cuantificacion del error

Intro al aprendizaje profundo

> La funcion de pérdida (loss) de nuestra red neuronal mide el costo
asociado a predicciones incorrectas.

> Si observaciones (de entrada y salida) (z(*), () y consideramos a la
salida como funcién de z(® y W, entonces las salidas son
7 = f(z®; W) y la funcién de pérdida puede escribirse como:

L(f(D; W),y )

Es decir, una funcién que mida la salida real con la prediccién.
Todo esto para una observacién 1.
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oduccién a Deep Learning

Cuantificacion del error

Intro al aprendizaje profundo

> Para todas las observaciones:

A esta funcién se le conoce como funcién de costo o funcién objetivo
(lo que queremos minimizar).
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Algunos ejemplos

Intro al aprendizaje profundo

> Binary Cross Entropy Loss: Se puede utilizar con modelos que
devuelven como salida una probabilidad entre 0 y 1.

Zy“ log(f(z™; W)) + (1 — y'?) log(1 — f(z; W))

> Mean Squared Error (MSE) Loss: Se puede utilizar con modelos de
regresién que generan nimeros reales continuos.

n

IW) =237 (4 W)

n
i=1
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oduccién a Deep Learning

Optimizacién del error

Intro al aprendizaje profundo

> Queremos encontrar los pesos ideales de la red neuronal, los cuales
minimizan J(W), es decir:

1< , ,
W* = argmin — L(f(zD: W), y®
goin 3£ W)

W* = argmin J(W)
w
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ntroduccién a Deep Learning

Descenso de gradiente

Intro al aprendizaje profundo

Algoritmo: Descenso de gradiente

Inicializar los pesos aleatoriamente ~ N(0, o2)

Repetir hasta converger:

OJ(W

Calcular el gradiente 8(\7\7)
oJ(W
@ Actualizar los pesos W < W — 17 B(VV )

Devolver pesos éptimos

|
'/
*

eeeee



Retropropagacion

Intro al aprendizaje profundo
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i Cémo se calculan los gradientes?
Con la regla de la cadena.

R. Ferro (
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Introduccién a Deep Learning

Retropropagacion

Intro al aprendizaje profundo

DI(W) _ 2I(W)

() I(W)

9y

0 w2 8@7

-611.)2
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Introduccién a Deep Learning

Retropropagacion

Intro al aprendizaje profundo

DI(W) _ 2I(W)

() I(W)

9y

0 w1 8@7

-8w1
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Introduccién a Deep Learning

Retropropagacion

Intro al aprendizaje profundo

0I(W) _9I(W) dj 0z
8w1 B 3@ 62’1 (911}1
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Retropropagacion

Intro al aprendizaje profundo

i Cémo se calculan los gradientes?
Con la regla de la cadena.
Esto se repite para cada peso en la red neuronal, usando los gradientes de
las capas posteriores.

R. Ferro (@rodo_ferro)
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Learning rate

Intro al aprendizaje profundo

La actualizacién de pesos estd dada por:

)

AI(W)

oW

W—W-1g

Q)
=
=
L
o
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Too low Just right Too high

1(0) / 1(6) \ |

R. Ferro (

A small learning rate The optimal learning
requires many updates rate swiftly reaches the
before reaching the minimum point
minimum point

Too large of a learning rate
causes drastic updates
which lead to divergent
behaviors
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oduccién a Deep Learning

Descenso de gradiente

Intro al aprendizaje profundo

Algoritmo: Descenso de gradiente

Inicializar los pesos aleatoriamente ~ N(0, 02)

Repetir hasta converger:
. AJ(W)*
Calcular el gradiente ———
alcular el gradiente — o
OJ(W)

4 Actualizar los pesos W < W —

Devolver pesos éptimos

> *Esto es muy pesado de calcular (computacionalmente).
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oduccién a Deep Learning

Algoritmo: Descenso de gradiente estocastico

Descenso de gradiente estocastico

Intro al aprendizaje profundo

Inicializar los pesos aleatoriamente ~ A/ (0, o2)

6]

Repetir hasta converger:
Seleccionar observacién i
0J; (W)™
Calcular el gradiente ———=
& oW

Actualizar los pesos W +— W — 7

Devolver pesos éptimos

2I(W)
oW

> *Esto es muy sencillo de calcular (computacionalmente), pero es

estocastico.
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Introduccién a Deep Learning

Algoritmo: Descenso de gradiente estocastico - Mini batches

Descenso de gradiente estocastico

Intro al aprendizaje profundo

Inicializar los pesos aleatoriamente ~ N(0, 02)

6]

Repetir hasta converger:

Seleccionar un batch B de observaciones

0I(W)

Calcular el gradiente

Actualizar los pesos W <~ W — 17

Devolver pesos éptimos

1B OJ(W
oW BoREL S gw

AI(W)
oW

)*

> *Esto es rapido de calcular (computacionalmente), y da una mejor

estimacién del gradiente.
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Observaciones

Intro al aprendizaje profundo

> Los frameworks para aprendizaje profundo (como TensorFlow,
PyTorch, etc.) ya hacen la diferenciacién y optimizacién por nosotros,
es decir, ya calculan el gradiente y actualizan los pesos.

> Nosotros exploraremos el uso de TensorFlow a través de su API de alto
nivel, Keras, para las redes neuronales que estaremos construyendo.

R. Ferro (@rodo_ferro)

> Comenzaremos retomando algunos de los problemas planteados en la
sesién anterior.
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TensorFlow

Intro al aprendizaje profundo
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R. Ferro (

TensorFlow

TensorFlow es un framework open-source para Machine Learning
desarrollado por Google. Utilizado para construir y entrenar redes
neuronales artificiales.
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https://www.tensorflow.org/

Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Exploracion del TensorFlow
Playground
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Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Problema de separabilidad lineal

OR XOR
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Introduccién a Deep Learning

Ejercicio

Intro al aprendizaje profundo

Ejercicio: Exploracion con TensorFlow

TensorFlow
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ntroduccién a Deep Learning

Lecturas recomendadas

Intro al aprendizaje profundo

> Setting the learning rate of your neural network
> Retropropagacién paso a paso
> TensorFlow Tutorials

> Libro Neural Networks and Deep Learning
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https://www.jeremyjordan.me/nn-learning-rate/
https://hmkcode.com/ai/backpropagation-step-by-step/
https://www.tensorflow.org/tutorials
http://neuralnetworksanddeeplearning.com/

El problema del overfitting

Intro al aprendizaje profundo
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Overfitting Right Fit Underfitting
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Classification

R. Ferro (

Regression 8 o
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Regularizacion

Intro al aprendizaje profundo

> La regularizaciéon consiste en alguna técnica que sirve para evitar que
un modelo se sobreajuste.

> Es necesaria porque ayuda a mejorar la generalizacién de nuestro
modelo con datos no vistos.

R. Ferro (@rodo_ferro)

> Los métodos de regularizaciéon que exploraremos seran:

» Dropout
> Early stopping
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Introduccién a Deep Learning

Dropout

Intro al aprendizaje profundo
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Dropout

Intro al aprendizaje profundo

> Durante el entrenamiento, establecemos aleatoriamente algunas
activaciones en 0
» Tipicamente hacemos "drop” del 50% de activaciones en una capa.
% Esto forza a la red a no depender de ningiin nodo/neurona.

R. Ferro (@rodo_ferro)

> Podemos realizar el dropout en TensorFlow utilizando la capa
tf.keras.layers.Dropout(0.5), donde el 0.5 puede variar de
acuerdo a lo especificado.
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Early stopping

Intro al aprendizaje profundo
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! Trcxin?v«g aceuracy
Validation error !
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Validation accuracy

R. Ferro (
Error --->

Accurack/ -—>

Training error

1
1
epochs ---> ! epochs --->

early stopping early stopping
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Early stopping

Intro al aprendizaje profundo

> El Early Stopping puede ser realizado en TensorFlow de manera sencilla
creando un callback (funcién que se llama en cada iteracién durante el
entrenamiento de la red neuronal):

model = tf.keras.models.Sequential(...)

callback = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'loss',
patience=3)

history = model.fit(..., callbacks=[callback])
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Lecturas recomendadas

Intro al aprendizaje profundo

> Articulo "Dropout: A Simple Way to Prevent Neural Networks from
Overfitting”

> Regularizacién en Redes Neuronales

> Vanishing and Exploding Gradients in Neural Network Models:
Debugging, Monitoring, and Fixing
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https://jmlr.org/papers/v15/srivastava14a.html
https://www.pinecone.io/learn/regularization-in-neural-networks/
https://neptune.ai/blog/vanishing-and-exploding-gradients-debugging-monitoring-fixing
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