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Machine Learning (Introduccion)

Machine Learning
*  (Qué es?

* Tipos

* M‘efo'c’ologfa

Rede's Neura!‘e's

® (QBué son?

¢ Tipos

*  Djemplos (KERAS)
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Machine Learning (Intro)

(:&ué e‘s? Es la ciencia (&arre?) de programar un ordenador y aprenda usando datos

Launch!

. l En el approa'c‘r\ tradicional debemos

Study the ;
problem —#>| Write rules —b@ub

determinar reg!as para programarlas

I @
Analyze . Launch!
errors

! ©

. « Study the > Train ML Evaluate
EY\ mac‘nme YGGTNY\S se extraen problem algorithm
las reg!as 'c{e !os 'c{a’ros T ®
Analyze <

errors
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Machine Learning (Intro)

Nguhas APY(CQC ones

Clasificacién de imagenes Predecir energfas de mo’ecu!as orbitales.. . .
Diagnéstice de enfermedades * Desarrolle de drogas

Clasiﬁcacién de texto *  Desarrollo de materiales

Creacién de asistentes personales (cha’rbot) o Prediccién de estructuras eristalinas
Prediccién de eventos * Descubrimiento de transiciones de fase
Deteccién de eventos anémalos o  Método para resolver ODEs Y PDEs

Extraccion de propiet’at’es geher‘aIes

Deep Learning
and Physics

segmentacion de clases

Sistemas de recomendacion

Bof ihfe’iger\’re para juesos
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Machine Learning (Intro)

Meaningful
Compression

Structure Image

Di . L Customer Retention
iscovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

isualistai i Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection €

Tipos de

Recommender Unsupervised SU Perv'sed Advertising Popularity

Systems L h Prediction M h ‘
earning Learning Yeaher Mlaehine
M a.c h I n e Population

Growth
Prediction

Clustering Regression
Targetted

[ [
Marketing Market

Pocs.  Learinis

life expectancy

Customer

S . _carning

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning

Robot Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks
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Machine Learning (Intro)

Unsupervised Learning: Clustering Unsupervised Learning: Dimension Reduction

START

Dimension Topic

X Probabilistic
Reduction Modeling AL

Prefer Categorical
Probability

Al goritmos
Supervised Learning: Regression de Mac‘ﬁ ne

o . S «
Data Is ) SFEED speed or Predicting ' Speed or P 55 L
Too Large Explainable Accuracy Numeric Accuracy — » ea rr\ ( h (9

Need to

Speciby k Hierarchical

c
9]
<
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Machine Learning (Intro)

The Data Science Lifecycle Regression

o MSPE

Data Prep o MSAE
o R Square

Discovery . \ PIMOd.EI oAdjusted R Square
anning
= ® — Metries (performahce)

! : Others
Preparation | Analysis v
Dissemination | Reflection .t';eﬁunr:ﬁ(ic HstheeS
« BLEU Score (NLP)
('.r\ /. Model
Operationalize . Building —
Cogr iy ® mean square error
Resuits * mean absolute error
en -cual,ctuier etapa es vpossiHe Cost 0055) Fuhc’nohs ] ® cross entropy (Yog
retrocet{er v replahtearse c0S3aSs ’055)
°
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Machine Learning (Intro)

Para aprer\'cler se realiza un proceso de optimizacion usando la funcién de costo

APYCY\'CICI’

CEEEE——

Busear los parametros que extreman la

funcidn costo Yy maximizan el per{ormahce

Los algori’rmos mas
simp!es (Uheﬂes)
tienen respuestas

cerra'c!as

Los algor?tmos mas
poderosos son
nolineales Yy usan

métodos iterativos

Gradiente

0; — 0; — a=J(0)

i O,

_________________________________

¢ Ba’rc‘a GD

Descendente | o Mini Batch GD

(Gp)

*  Stochastic GD
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Machine Learning (Intro)

Memorizar no es apreh'c’er

AValues - AValues . AValues ry
. ¥ PR . .
o gt $ .4 % .01 Exxste el riesqo 'Je que el
o L C °: . o (! 3 ': , W modelo se ajuste
‘.: - ..l- - ."-. 1 - r.. . .‘ : q: L] Per{ecfamehte 3 ’a 'C’ata
* e o $e e . > * ., "d
Timg Time Timz
o e ] | e ™ oOveditting |
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted ""°‘;‘“"°" e
o ® ®
A (o] -
0 0 0o
o , . —y \
IEstos modelos no geherahzah bien! @ A o ¢ ; 1o E:
P y D ¢ 0 :
(] 00 2 A , 6 1 O

G. Abelldn (gabriel.abellan@ciens. ucv. ve)

Machine Learning (Introduccién)

¢



Machine Learning (Intro)

Para evitar ser demasiado optimista, se utiliza un procedimiente para validar el pe'{ormahce del algoritmo

Hold-out validation

Data

K-fold

cross validation

v

Data l

v

¥

¥

Training

I Validation | 1 I 2 I

Bootstrap resampling

o

Validation set

Resampled dataset
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Machine Learning (Intro)

Ngunas expresior\es e i'c’eas (Lue aﬂparecen en !'a hteratura

Occarm s Razor Bias-Variance Tradeoff
St dos modelos tienen fgual

per{ormar\ce, e’egimos el mas simp’e T‘\e CUY’SC 0{ D‘{mens'{onahm

Al aumentar las varisbles, la data consistencia en las predicciones

Es necesario encontrar un compromiSo

entre la comp’eji'cla'c{ del modelo Y la

necesaria para entrenar también aumenta

(pero exponehcfa]mehfe v@?)

Nb Free LMY‘\C}\ 'ﬂ\eorem o

Dos alsori’rmos son e%uiva]entes cuan'clo O

Es necesario seleccionar el

se promedia su performance sobre todos algeritre para cads

los proHemas posiHes

proHema
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Artificial Neural Network (ANN)
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Artificial Neural Network (ANN)

En huestro ceref:ro
] OUTPUT

Dibujo de Ramén y Cajal

~1900

o
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Artificial Neural Network (ANN)

En el ordenador
OUTPUT OUTPUT

. .

Ihspir‘at’a en !a {orma en output layer

que se conectan las
Artificial

Neural Network neuronas en e? cerebro

input layer

* extraer caracterfsticas generals
A , * predecir eventos dados unos datos
prehJer ~ .
* ser flexible para enfretarse a data no INPUT

vista con anterioridad
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Artificial Neural Network (ANN)

Deep Learning Timeline

1950 2006
579 Computing 1974 1985 1986 Deep
ve Machinery 1960 Backpropaga Boltzmann Restricted 1997 Boltzmann
1940 and ADALINE tion 1980 Machine Boltzmann 1990  LSTMs Machines 2014
Dark Era Intelligence Widrow & Werbos (and Neocogitron Hinton & Machine LeNet Hochreiter & Salakhutdinov GANSs
Until 1940 Alan Turing Hoff more) Fukushima Sejnowski Smolensky Lecun Schmidhuber & Hinton Goodfellow
T T { é i )} ? { )l )}
1943 1958 1969 1980 1982 1986 1986 1997 2006 2012 2017
Neural Nets Perceptron XOR problem Self Hopfield Multilayer RNNs Bidirectional Deep Belief Dropout Capsule
McCulloch & Rosenblatt Minsky & Organizing Network Perceptron Jordan RNN Networks- Hinton  Networks
Pitt Papert Map JohnHopfield Rumelhart, Schuster & pretraining Sabour, Frosst,
Kohonen Hinton & Paliwal Hinton Hinton
Williams
Made by Favio Vazquez
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Artificial Neural Network (ANN)

éG\ué es? Una )(unc'én nolineal que t{epent’e de muchos parametros

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network

f# 0N

* Cada conexién tiene un pesc w

* Cada neurona tiene un bias b
* Cada neurona tiene una funcion —

nolineal- asociada 7(

© Hidden Layer @ Output Layer Los valores en la entrada son provistes a la red

N® L] &
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Artificial Neural Network (ANN)

cQué es? Una fun‘ciéh nolineal que 'c{evper\'c!e de muchos parametros

weighted sum y
* CLada conexion tiene un peso w
- Z wiy; + b output alue )
7 (offset,“bias”)

Cada neurona tiene un bias b

* Cada neurona tiene una funcion —

nolineal- asociada 7(

weights 1. f(2) —
sigmoid
i@ @ © © Lf z

reLU

Los valores en la entrada son provistos a la red
(rectified linear unit)
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Artificial Neural Network (ANN)

Neural Networks: Ihgre'cﬁehte‘s

OUTPUT

L 3

output layer

input layer

INPUT

General: feedforward y backpropagation
gspecfﬁco:

* elegir arguitecturs de 1a red (capas, FH de neuronas,
funciones de activacién, funcién costo, mé’rricas)

¢ generar data de bases de datos o colectarla a mane o

simularla

entrenamiento, elegir learning rate y bateh size, probar

combinaciones

-CoNGA physics.
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Artificial Neural Network (ANN)

Herramfenta‘s 'Je a]vto thel-

From the website keras.io

“Keras is a high-level neural networks API, written in Python
and capable of running on top of either TensorFlow or Theano. It
was developed with a focus on enabling fast experimentation.
Being able to go from idea to result with the least possible delay
is key to doing good research.”

Sequential: la red usual con capars sucerivas

Dense: capa totaimente conectada

input_shape: ncuronas de entrada

loss: cost
$GD: stochastic gradient descent

Ir: learning rate (steprize)

from keras import *
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense

Defining a network

layers with 2,150,150,100,1 neurons

net=Sequential ()

net.add(Dense (150, input_shape=(2,), activation='relu'))
net.add(Dense (150, activation='relu'))
net.add(Dense (100, activation='relu'))

net.add(Dense(l, activation='relu'))

‘Compiling’ the network

net.compile(loss='mean_squared error',
optimizer=optimizers.SGD(lr=0.1),
metrics=[ 'accuracy'])

C
O
<
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Artificial Neural Network (ANN)

L'mear Exampl-es (S u-perv‘('sat’ o)

Linear Reg ression
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Artificial Neural Network (ANN)

Neura!- Networks: para regres'xéh lineal
OUTPUT

L 3

output layer

z=wy + b

:> Si { es l'a fUhCi{)r\ it’ehﬁdat’ Se ﬁehe
. un -proHema 'C,& regre‘s'xéh

input layer

INPUT
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Artificial Neural Network (ANN)

Linear Examples ( Superviysza'c[o)

Biharg CY-assiﬁcaﬁoh
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Artificial Neural Network (ANN)

€ s

Neural Networks: para clasificacion
OUTPUT

L 3

output layer

z=wy + b

) Si f es una sigmoide se tiene un
. -proHema 'c{e 'Cl-a'Sifi'Ca'Ciéh

input layer

INPUT 1/
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Artificial Neural Network (ANN)

‘L-.ihear Exam-pl-e's (N 0 Supery\giS‘A'Jo)

Y1

Principal Component Analy
(PCA)
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Artificial Neural Network (ANN)

‘bottleneck’

decoder

Autoencoder |
‘t AUTOENCODER g
i YGPYO'JUCC la er\fra'cf‘a (ihput) en ]a sah'c!a (0&'[7%&{') : “bottleneck”
. no reqvuiere ser eﬁq{ueta'ck ("respuestas correctas’> :
. .. . . &
*  reduce la info de entrada haciéndola pasar por el bottleneck intermedic ®

o esto funciona si la red apreh'c{e a extraer las caracterfsticas esenciales de la data

¢ funciona como uha forma Je comprimir 'Jata %n {:1/\ ﬁl
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Artificial Neural Network (ANN)

Autoencoder Principal Component Analysis

It AUTOENCODER BUpUE

“bottleneck”

Linear (dense) linear

(dense) linear

& . &

) = P ) P=> v (v
/ \ =

Fntrada Progector Provectar el input en uh espacio de menor t{imensionahdad

y fue sea lo mas parecido al input mismo
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Artificial Neural Network (ANN)

Progect‘ar el input en un espacic de menor l:> En fisica podemos resolver este

dimensionalidad y que sea lo més parecido al input mismo problema usando la matriz densidad
p=(10) (wh=Y_p; [p9) (9]
)
*
Prmn = (Pmiy,)

. Diagonahzar

La matriz densidad es cuvadratica en la o Elegir los m autovalores mas
funcién de onda, por lo tanto ests grandes
relacionada con la matriz de eovarianza o Los autovectores asociados son la

base del subespacio buscado

.
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Artificial Neural Network (ANN)

t-SNE (t—'cﬁs’rributed Stochastic NeigH;or Emkedding) :> al proyectar, busca preservar las distancias

Nguhos ejemplos curiosos
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Artificial Neural Network (ANN)

t—SNE (t-'cﬁ5frf¥mted Stoc}\asﬁc Neigwpor Emket[ding) | al proyectar, busea preservar las 'cﬁs’rancias

1 o A LT
(hepex):. ..o astrophysics
high energy phenomenology 4y (astro-ph)
(hep-ph) )

nuciear experiment
(nucl-ex)

high energy lattice
(hep-iat)

’!.o .‘f‘:.\

paperscape

high energy theory
(hep-th)

meaficatcal py ks, https://paperscape.org

mathematics
(math)

quantum physics

(quantph)

condensed matter
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Referencias (en linea ) Utiles

Machine Learning (Introduccion)

Q Al [] Videos [ Images [E News [ Books ¢ More ;é'i‘*”*\

¢

About 2,480,000,000 results (0.81 seconds)

Clases en YouTube hay muchas, aun siguen siendo muy utiles las clases del prof. Yaser Abu-Mostafa en Caltech
https://www.youtube.com/playlist?list=PLD63A284B7615313A

Como lectura puedes revisar

A high-bias, low-variance introduction to Machine Learning for
introduccion en nuestro argot https://arxiv.org/abs/180
An overview of gradient descent optimization algorithms
(https://arxiv.org/abs/1609.04747)

Neural Networks and Deep Learning (https://neuralnetworksandde
Deep Learning (https://www.deeplearningbook.org)

Machine Learning for Physicist (https://machine-learning-for-physicists.org/)
Machine Learning Forum, Training, Competitions (https://www.kaggle.com/)

Y1
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