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Aprendizaje Automdtico / Machine Learning

Objetivo: dada una coleccion de ejemplos de muestra, poder predecir
“algo” acerca de ejemplos nuevos.

v

ejemplos de muestra = datos de entrenamiento

v

el “algo” define el tipo de problema de aprendizaje

v

poder predecir = definir un modelo

e aprendizaje = “estimar” el modelo a partir de los datos

v

ejemplos “nuevos” = ejemplos nunca antes vistos

e capacidad de generalizar

e modelo # enumeracién de datos de entrenamiento



Spam Filtering

» Binary classification
problem: is this e-malil
spam or useful (ham)?

* Noisy training data:
messages previously
marked as spam

* Wrinkle: spammers
evolve to counter
filter innovations

Spam Filter Express
http /Avww. spam-fiter-expre ss.com/



Social Network Analysis

Unsupervised discovery and visualization of
relationships among people, companies, etc.
Example: infer relationships among named

entities directly from Wikipedia entries
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Climate Modeling

» Satellites measure sea-
surface temperature at
sparse locations

» Partial coverage of
ocean surface

» Sometimes obscured by
clouds, weather
+ Would like to infer a
dense temperature field,
and track its evolution

NASA Seasonal to Interannual Prediction Project
hitp/fet gsfc.nasa gowannual reporisfess9&/ nsipp. itml



Visual Object Recognition

sky skyscraper sky dome

buildings

temple bell



Target Tracking

Radar-based fracking Visual tracking of

of multiple targets articulated objects
(L. Sigal el al, 2009)

» Estimate motion of targets in 3D world from
indirect, potentially noisy measurements



Robot Navigation: SLAM

Landmark

SLAM 1 2
(E. Nebot, 1
Victoria Park) «

CAD
Map

(5. Thmun,
"N SanJose Tech Museum)

& Estimated
W Map

* As robot moves, estimate its
pose & world geometry




Continuous Discrete

Machine Learning Problems

Supervised Learning  Unsupervised Learning

classification or

o clustering
categorization

dimensionality

regression )
g reduction




Aprendizaje supervisado: regresion

Linear Basis Function Models

* Model functions as a linear combination of fixed,
typ|cally non-linear basis functions
"] » Observed input-output pairs:

‘°, . B (mna‘n)a n_la"')N
tn = Yirue(Tn) + noise
| » Prediction function:
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Aprendizaje supervisado: regresion

Sum-of-Squares Error Function

t tn N —s number of examples

M —> number of features

tn —> output or response

Ty, —> input or covariates
Y, w) = ¢lag) ' w
blzn) eRM  weRM
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N o
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Aprendizaje supervisado: regresion
Ejemplo: ajuste de curva polinémica
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Aprendizaje supervisado: regresion
Ejemplo: ajuste de curva polinémica




Aprendizaje supervisado: regresion
El problema de "overfitting”

— M=0 M=1 M=6 M=9
—&— Training wg | 019 082 03l 035

—6— Test w} 127 7.99 232.37

wj 2543 532183

. w} 1737 4856831
2 05 w} -231639.30
S w? 64004226
wp -1061800.52

w? 1042400.18

wg -557682.99

wg 125201.43

L 3o, 6 9
Erus = ZENw

Formas de lidiar con el sobreentrenamiento:
» aumentar el nimero de muestras de entrenamiento (resp. M)
» regularizacién: penalizar la magnitud de los coeficientes, p.ej.:

N
Z y(xn, w) = tn} + X

M\r—l



Aprendizaje supervisado: regresion
El problema de "overfitting”

Aumentando el nimero de muestras:

(+) permite que los datos “hablen por si mismos”
(_

) no siempre es facil conseguir mds muestras



Aprendizaje supervisado: regresion
El problema de "overfitting”
Usando regularizacién L,

1 _o—0 mA=0

0 w1 0 5 i

InA=-00 InA=-18 InA=0
w 0.35 0.35 0.13
w 232.37 4.74 -0.05
w} -5321.83 -0.77 -0.06
w} 48568.31 -31.97 -0.05
wj | -231639.30 -3.89 -0.03
wE 640042.26 55.28 -0.02
wg | -1061800.52 41.32 -0.01
w? | 1042400.18 -45.95 -0.00
w§ | -557682.99 -91.53 0.00
wy 125201.43 72.68 0.01

(+) el nivel de regularizacién se puede controlar mediante A
(-) hay que ajustar A (cross-validation)



Aprendizaje no supervisado: clustering

Clustering: identificar grupos (clusters) en un espacio multidimensional
= particionar el conjunto de datos de entrenamiento

> es la forma mas usual de aprendizaje no supervisado

v

necesito definir una nocién de similitud / distancia entre muestras

e alto grado de similitud entre elementos de un mismo grupo

e bajo grado de similitud entre elementos de grupos distintos

v

la definicién de “similar” es subjetiva

v

debo lidiar con la maldicién de la dimensionalidad (curse of
dimensionality)

Algoritmo k-means:
» datos en RP + distancia Euclidea
> se define k a priori

» ejemplo de cuantificacién vectorial



K-Means Objective: Compression

» Observed feature vectors: z,eRY i=1,2,....N

+ Hidden cluster labels: z; € {1,2,..., K}, i=1,2,....N

« Hidden clustercenters = Rd k=1,2,....K
J(z |z, K) = Z >l — il P = len—ﬂzl
k= 11.|zz_k
e ZZmHn el o =1(z = k)
k=1i=1
K-Means 2 = argmin J(z, p Y | 2, K)
alternates z

between p® = argmin J (M, u | 2, K)
"



K-Means Update Equations

« Observed feature vectors: T € Rd,

i=12...,N

+ Hidden cluster labels: z; € {1,2,...,K}, i=1,2,....N

* Hidden cluster centerS' pir € R
J(z | ZZmHn juel[*
k=1 i=1

2@ = argmin J(z, p Y | 2, K)
2" = argmin [le; — |

1Y = argmin J(z(t) pl| o, K)
m

4 k=12,.. K

Assign to closest
cluster center

Mean of assigned data

N
f
D OIS o
i=1



Aprendizaje no supervisado: clustering
Algoritmo k-means

(©

o
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Aprendizaje supervisado: clasificacidn

Clasificacion: asignar muestras a una o varias categorias/clases de un
conjunto predefinido

> muestras de entrenamiento = pares etiquetados: {(x,,,y,,)},':l=1

e xe X, yc{C},
e clasificacién binaria: y € {0,1}, y € {-1,1}
» la definicién de las clases de interés es subjetiva

e el grado de variabilidad intra-clase / entre-clases define en gran
medida la dificultad del problema
> polisemia, ambigiiedades, grado de abstraccién, etc.

e involucra conceptos del lenguaje natural

o lidiar con el “semantic gap”: x +— {Ck}i_,

rUEET @A W
l:F‘ D) MR W
A WS-\ SR Fils

canine —workmgdog —— husky



Aprendizaje supervisado: clasificacién

» Clasificadores probabilisticos: regla de Bayes

w o p(Ck) p(x|Ck)
p(x) =

P(Cklx) =

k = arg max p(Ck|x)

¢ Modelos generativos: p(x,Cx) = p(x|C«)p(Ck)
¢ Modelos discriminativos: p(C|x)

> Naive Bayes (x € XP): p(x|Ck) = T2, p(xi|Ck)

> Funcién discriminante: h: X — {Ci}i_,
e En general: h(x) = g(f(x))
> f: X — R: funcién de activacién (“clasificador”)

> g:R— {Ck}szli funcién de decisién



Aprendizaje supervisado: clasificacién
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

v

Se asume que hay N muestras etiquetadas de entrenamiento:
1
{(xn, yn) s

» Existe una medida de distancia entre muestras: d : & x X — R,
d(xi,x;)) >0, con igualdad sii i=j
d(X/7)<j) = d(Xj7XI')7
d(xi, xik) < d(xi, %) + d(x;, x«)

v

1-NN: dada una nueva muestra z € X, se le asigna la etiqueta:

A

Y=Y donde:k = argmin,_;  yd(x;,z)

> k-NN: en lugar de asignar la etiqueta del ejemplo mas préximo,
tomo los k mas préximos y asigno la mayoritaria.

e eleccién de k?



Aprendizaje supervisado: clasificacidn
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

K=1

Training data Testing data

0.8]

0.5]

0.4

0.2]

error = 0.0 error =0.15



Aprendizaje supervisado: clasificacidn
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

K=3

Training data Testing data

LE]

06

0.4

0z

error = 0.0760 error = 0.1340



Aprendizaje supervisado: clasificacidn
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

K=21

Training data Testing data

0.8

08

0.

0.2

0.2

error =0.1120 error = 0.0920



Aprendizaje supervisado: clasificacidn
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

Example: hand written digit recognition

O O00A0OL
e 2229557
4 ey S
Y SYPEPHF

/7 TA77777 . : E
+ MNIST data set d-
« Distance = raw pixel distance between images '

* 60K training examples

Y
1y

z
+ 10K testing examples D(A,B) = EZ (@ij - bij)

« K-NN gives 5% classification error



Aprendizaje supervisado: clasificacién
Clasificadores de vecino(s) mds cercanos

Ventajas:
> simple y efectivo
permite resolver problemas multi-clase

>

» superficies de decision son no lineales
> mds muestras — mejor performance
>

solo un pardmetro: k, a determinar por validacién cruzada

Ventajas:
> necesita especificar una funcién de distancia
e alternativa: metric learning
» modelo costoso de evaluar y de almacenar

e estructuras de datos: KDTrees, etc.
e esquemas bulsqueda aproximada



Aprendizaje supervisado: clasificacidn
Clasificadores lineales

Slides A. Zisserman: The SVM Classifier
http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/ml/


http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/ml/

Seleccién de modelos y métricas de rendimiento

Seleccién de modelos:
> errores: train vs. test

o early stopping
e conj. validacién

» cross-validation

e n-fold CV
e leave-one-out CV

> regularizacién
Meétricas:
» Regresién / Clustering: distorsién
» Clasificacién: precision, matrices de confusién, curvas ROC, AUC,
etc. (préximas clases)
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