Aprendizaje estadistico.

Fundamentos y aplicaciones

Pedro J. Zufiria

Problemas y datos

o Problemas y datos
@ Caracterizacion general de un Problema
@ Tratamiento de datos

© Anilisis estadistico
@ Construccién de modelos

@ Métodos de dependencia e interdependencia
@ Reduccién de dimensionalidad
@ Estimacion de densidades. Clustering

@ Panorimica del aprendizaje estadistico y tipos de problemas

Problemas y datos
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@ Problemas y datos
@ Caracterizacion general de un Problema
@ Tratamiento de datos

Caracterizacion general de un Problema

Problema=[Objetivos,Recursos]

VAR

Objetivos Recursos
Explicacién Datos, Informacion,
Prediccion Conocimiento a priori
Herramientas
J U
Toma de decisiones Algoritmos trat. datos

Solucién de problema define compromiso entre
T? de la aproximacién T? de la complejidad



Problemas y datos
©000000000

Problemas y datos
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Datos, informacion, conocimiento, sabiduria

Datos

@ Mera representacion simbdlica
No tienen sentido semantico — no transmiten mensaje

Informacion

@ Datos organizados y/o procesados (+ contexto)
Tienen un significado — transmiten un mensaje
Quién/Qué/Donde/Como/Cudntos/Cudndo/Por qué

Conocimiento

@ Valor afiadido que permite tomar decisiones
Saber como resolver un problema

Sabiduria

@ Saber qué problemas debo resolver

Por qué hacerlo

Problemas y datos
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Ejemplo 1

Datos
Registro de una persona: secuencia de ceros y unos (incluso codificados)

Informacion
datos + contexto: nombre, edad, teléfono, direccién

Podemos completar informacidn: pais (a partir de direccién), sexo (a partir
del nombre)

Podemos ordenar, comparar, etc. con datos de otros clientes (y obtener datos
derivados)

Problemas y datos
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Ejemplo 2

Raw Data

[

Context

Information

=

Il Processing

=)

51,77,58,82,64,70

test scores achieved by
students

average test score is
calculated — 67%. This
shows that the first student’'s
mark is way below average

Teach-1C T.com

Ejemplo 3

Dato: medida de un sensor en un sistema

Informacién: afiadimos contexto (significado y, tal vez, mds datos):
@ magnitud fisica que representa (presion de una valvula)
@ valores habituales (estd por encima de rango habitual)

@ serie temporal (creciente)
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Problemas y datos
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Conocimiento Ejemplo 3 (continuacion)

Lo que te permite tomar decisiones a partir de la informacién. Se obtiene de

e Experiencia directa Conocimiento:
o Transferencia (de conocimiento) desde otras personas: directa, Nos permite tomar una decidision: abrir la valvula, modificar pardmetros del
manuales, procedimientos sistema, parar el sistema, evacuar el lugar. ..

@ Entrenamiento (camino hibrido entre experiencia y transferencia) Cémo resolver un problema

Saber como resolver un problema.

Problemas y datos Problemas y datos
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Sabiduria \ Escenarios de captura de datos

Saber qué problemas son los que debo resolver.
Por qué hacerlo

@ Investigador no interviene sobre variables:
Estudio observacional (retrospectivo, prospectivo...)

™ Datos recopilados sin objetivo concreto

4

Why do? (" Applied ) .
Reflectedunon _ Problema a resolver no definido
Embedded with <- understanding
. values & beliefs ) ll
. — Objetivos se plantean a posteriori (ajustados a los datos disponibles)
How? (Comtextualized decision-making
Compared ) ‘U’
" 5 ‘ . .
Aetion informed ‘ (pseudo)problema definido a medida
quences
\Conversations INFORMATION
) Data with analyzed relationships .
Who? [~ Connected and connections Evaluation
What?

Where? Calculated Observation . ~ .
Howmany? |  Comected Feedback Disefio de experimento
When? Condensed

Why is? 4

Categorized | — ) Research o Investigador interviene sobre variables:

bout an even!
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Fases o etapas del tratamiento de datos Fases o etapas del tratamiento de datos

e Tratamiento preliminar (trabajo “sucio”) @ Tratamiento preliminar (trabajo “sucio”)

o Validacion: datos limpios, correctos, utiles e Validacién: datos limpios, correctos, ttiles

e Organizacion e Organizacién
@ Andlisis: resumen (agregacion), exploracién, modelado ° [Anélisis: resumen (agregacion), exploracion, modelado] =
@ Presentacion: visualizacion. .. @ Presentacion: visualizacion. ..

Andlisis estadistico Anilisis estadistico

Aprendizaje automatico/estadistico y estadistica

Aprendizaje automaético

Aprendizaje estadistico

@ Aniilisis estadistico
@ Construccién de modelos .
@ Métodos de dependencia e interdependencia Estadistica
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Construccion de un modelo Utilidad y tipos de modelos

Disponibilidad de modelo = permite razonamiento deductivo

Conocimiento Sesgo (=ley)
a priori inductivo -
p Utilidad fundamental:
y . @ descripcion < ciencia
@ prediccién < ingenieria
E— Modelo M
: : (Algunos) tipos de modelos
X ! @ Mecanicista puro: basado en leyes deterministas conocidas
: @ Probabilista: recoge incertidumbre, aprovechando cierto conocimiento
3 Medidas ! L . . o
****** (datos) @ Empiricos: combinan elementos deterministas y probabilistas
Fuertemente basados en datos (“poco” conocimiento a priori)

Andlisis estadistico Andlisis estadistico
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Utilidad y tipos de modelos M¢étodos de dependencia

Disponibilidad de modelo = permite razonamiento deductivo Asumimos dependencia (y prelacion) entre variables
(=ley)
Utilidad fundamental: Modelos empiricos:
e descripcién < ciencia @ conocemos que existe relacion funcional y = f(x) entre variables;
e prediccién < ingenierfa @ desconocemos la forma de f
o Hipdtesis estructural: linealidad, polinomial, etc.
(Algunos) tipos de modelos @ ¢: término de error (variable aleatoria) caracterizable a partir de datos
@ Mecanicista puro: basado en leyes deterministas conocidas ~
@ Probabilista: recoge incertidumbre, aprovechando cierto conocimiento y=flx) +e
° [Empiricos: combinan elementos deterministas y probabilistas] Dos tipos (segtin naturaleza de Y):
Fuertemente basados en datos (“poco” conocimiento a priori) o Regresion

@ Clasificacion
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Modelo de regresion (método de minimos cuadrados)

Andlisis estadistico
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Métodos de dependencia

datos: (x1,y1), - (Xu, ¥n)
Asumimos dependencia (y prelacién) entre variables

Modelos empiricos:

@ conocemos que existe relacion funcional y = f(x) entre variables; o

@ desconocemos la forma de f - |

@ Hipdtesis estructural: linealidad, polinomial, etc.

@ c: término de error (variable aleatoria caracterizable a partir de datos 2

y=f(x)+e 9 ) u
Dos tipos (segtin naturaleza de Y):
o (Regresion) °
o Clasificacion 9
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Modelo de regresion (método de minimos cuadrados)

Modelo de regresion (método de minimos cuadrados)

y=P00+ Bix+e y = Bo+ Bix+ Box® + Bax’ + Bax* + Bsx’ + e
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Modelo de regresion (método de minimos cuadrados) Sobre la eleccion de modelo

Capacidad de generalizacion del modelo
y =B+ Bix+ 52x2 + Bs © + B ot B 0 B X0 - 57967 +e Compromiso entre sesgo (underfitting) versus varianza (overfitting)
@ cleccidn adecuada de espacio de funciones
(LM, PMC, RBF, procesos gaussianos, etc.)

2 T @ técnicas de regularizacion (meta-parametros)
@ gestion inteligente de los datos. Subconjuntos:
o Training

o Validation: estima error de generalizacion.
Aplicabilidad (herencia histérica/fases/disponibilidad de nuevos datos):

@ evaluacién de modelo = test
@ seleccion de modelo (ajuste-parada pardmetros / meta-parametros) — se
complementa con training

o Test (evaluacién de modelo)

% _. Validacién cruzada (pocos datos): particién dindmica de conjuntos
| (evaluacion/seleccién de modelo)

@ Ensemble learning

-0.5

0.2 0.4 06 0.8 1.0
Compromiso entre precision versus interpretabilidad del modelo

Andlisis estadistico Andlisis estadistico
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Métodos de dependencia Métodos de interdependencia

Informacion Informacion No asumimos dependencia con prelacion entre variables
- - ==

de Maquing———— de
entrada salida

Buscamos detectar estructuras en los datos:
@ Reduccién de dimensionalidad
@ Deteccion de grupos (variables latentes)

@ Deteccion de anomalias

(Sucedaneos de estimacion de densidades)

Formulacién de aprendizaje automadtico (supervisado)
(Fase de entrenamiento -rojo- y fase de ejecucion.)
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Métodos de interdependencia Reduccion de dimensionalidad para visualizacion de datos

Ejemplo: caracteristicas definitorias de paises:

80
No asumimos dependencia con prelacién entre variables 70 ]
oy, EE
60 - =
= N, Tﬁ' =" =
Buscamos detectar estructuras en los datos: so. i 1= .
., . . . @ — Pl =
@ Reduccién de dimensionalidad E - ] = u
S 404 E
@ Deteccion de grupos (variables latentes) <= Algoritmos de clustering E NE -~ =
@ Deteccién de anomalias Bl
20
(Sucedaneos de estimacion de densidades)
10
Caso general: formulacién de aprendizaje automético (no supervisado) 0 10000 20000 30000 40000 50000 60,000

GDP/capita, $US constant 2000=100

Resumimos en 2 caracteristicas (sin significado preciso: relacionadas con
tamafio y la actividad econémica por persona)
Podemos dibujarlo

Andlisis estadistico Andlisis estadistico
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Reduccion de dimensionalidad para visualizacion de datos Analisis de Componentes Principales

Muestra {(x11,X21), - - -, (x15,X25) } de variables aleatorias (X1, X>) € R?
80
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Uso de PCA

sis estadistico
0000000000000 0@00000000000000000000000000000000000000

Aplicaciones habituales de reduccién de dimensionalidad

@ Compresién de datos

o Almacenamiento, transmision
o Implementacién computacionalmente eficiente de problema supervisado

@ Visualizacion: conM =2o0M =3

Andlisis estadistico
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Algoritmo K-means en general

Algoritmos de clustering

@ K-means

@ Clustering jerarquico

Andlisis estadistico
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Eleccion de namero de clusters K

Elegimos aleatoriamente los K centroides: p, o, . . ., ux € R".
Repetimos dos bucles:

@ de 1 a m etiquetamos cada dato con el nimero del centroide mas
cercano (busco ¢ = arg miny ||x() — py||> parak = 1,...,K)

@ De 1 a K “movemos” cada centroide a la media de los datos asignados a
su cluster
Si un cluster no tiene asignados datos, lo eliminamos o (si queremos
mantener K) lo reinicializamos aleatoriamente

Puede ser un problema ambiguo
Lo mds comiin es visualizar (si se puede); es siempre util

Método del codo: representar para diferentes valores de K, minJ(K) y elegir
K alla donde se halla el “codo”
(Problema: puede no haber un “codo” claro; pero merece la pena intentarlo)

Objetivo para el que realizamos el clustering puede orientarnos:
el valor de K que méds ayuda para el siguiente paso (métrica de ese paso es
un referente) puede ser la buena opcién
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Ejemplo Ejemplo

Imponemos K = 3 para S, M, L.

Etiquetar tamafio de camisetas a partir de tamafio de gente: Los centroides nos dan las tallas

AEEEN

CON TALLAS

Andlisis estadistico Andlisis estadistico
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K-means. Ejemplo \ Clustering jerarquico

Aplicable cuando los datos no son vectores de R” (y también cuando lo son).
Solamente necesitamos una distancia: euclidea, Minkowski, Manhattan,
binaria, derivadas de medidas de similaridad (correlacién o coseno), edit
distance, etc.

Original unclustered data

Pasos
@ Agrupar los dos datos mds cercanos.

© Siguientes pasos: agrupar los grupos mas cercanos (ya sean datos
1 sueltos o datos agrupados).

Clave: definir cémo se calcula la distancia entre grupos

Hay varios métodos: complete, average, Ward, etc.

© Finalmente proporciona un Dendrograma (4rbol) que recoge las
L distancias entre grupos. Una manera de medir esas distancias es la
o o cophenetic distance or similarity.

Muestras de tres distribuciones gaussianas bivariantes.
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Clustering jerarquico Mapa Topoldgico Auto-organizativo (MTA): fundamentos
biolégicos
Dendrogram of Player
Cousy B
Russell B
Chamberiain W Fundamentos bioldogicos (mapas computacionales):
Jordan M @ Procesamiento paralelo de informacién similar pero proveniente de
Baylor E diferentes regiones del espacio sensorial
Payer ] @ Preservacion de contexto de cada pieza de informacion en cada etapa de
Robertson O procesamiento
EnvingJ 1 o Existencia de mapas: dreas del cerebro dedicadas a tareas especificas o
BirdL 1 especializada en andlisis de determinadas sefiales sensoriales
BamyR 1 @ Mapas contextuales como aplicaciones entre espacio sensorial y
JonnsonM - 4 ' superficie cortical.
Jabbar KA )
0.0 0:5 1.‘0 1.’5 2:0
Distance

Agrupacioén de jugadores segtin caracteristicas

Andlisis estadistico / estadistico
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MTA: fundamentos biologicos (II) MTA: fundamentos biologicos (III)

» ) ) o Agrupaciones de respuestas activas: burbujas
Interaccion lateral entre neuronas: ejemplo de sombrero mexicano

e o e o 0 0 0 o o o S R
v e o e o 0 s e e o « e o e o s s o s s s e s e s s e 0 e
e o e o 0 0 0 o o o e e e “ e s s e s e o o 0 e s e s

e o e o e s o o e o “ e o D A I ) “ e s s e s e

e s e s 0 00 @ o+ o DR e s e e s @ OO @ s s e e e

e s 00000 0 - o e o o e e s s 0 00 00 0 s oo

00000 - o e o 0 RN ¥ X E X R

......’... e o e DEEEE NN X N N I I I I R Y

«c 4+ 00000 0 « e o ....a...........

e o e o 0 O 0 @ o o o o o o c s 0@ @ ¢ ¢ ¢ o s 0 00 e e

e o o o o o o o o o o« o o o s e c 0 @@ - e e

distancia D “ e e R I B S I S SR

@ Actualizacién de caracteristicas en la burbuja de activacion
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MTA: principios de formacion MTA: modelo formal
Topologia
Entrada x = (x1,...,xx) € RK
Vector de Pesos m; = (m;y,...,mig) € RX

Principio de formacién de mapa topoldgico: la localizacién espacial de una
neurona de salida en un mapa topolégico corresponde a un dominio o
caracteristica de los datos de entrada

= Feature mapping models

Ejemplo para K = 4

MTA o SOM

@ Activacion neuronal por similitud con entrada (correlacién entre
entrada y vector de pesos de la neurona)

@ Actualizacién de pesos en vecindarios: aproximacién del vector de
pesos al de entrada.

Consecuencia: Mapa topolégicamente ordenado X X X X

Andlisis estadistico
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Andlisis estadistico
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Dos espacios diferenciados de representacion MTA: aprendizaje

@ Espacio fisico-topoldgico (bidimensional) Caracteristicas del Algoritmo de Entrenamiento:

@ No supervisado: tinico dato de entrenamiento x
= estimacién de densidades (o heuristico asociado)
Comportamiento Auto-organizativo

@ Espacio de pesos (K-dimensional)

Desvinculados a priori. o Competitivo: Actualizacion de neurona activada por la entrada

(ganadora) y vecinas topoldgicas
Aspecto clave: vinculacién a posteriori.
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MTA: ingredientes de algoritmo

@ Competicion: distancia Euclidea

@ Interaccion lateral: criterio de vecindad N, (r)

O O 0O O 0 ©O

O O 0O 0O 0 O ©O
O|0 O 0 O Of©0
oO|0 O 0 0 OofO0
O O 0O 0O 0 O ©O

0O O 0O 0 0 ©O

@ Actualizacion: incremento proximidad de m a x

o) 0.<a(n) <1

m;

a(t) decreciente en ¢

Andlisis estadistico
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MTA: parametros del algoritmo

O O 0O 0O 0 O ©O

O O 0O 0O 0 O ©O

MTA: algoritmo

Algoritmo
1. Inicializar m;(0), N.(0) y «(0)
2. Presentar una entrada x(¢)
3. Seleccionar m,.
|~ me [|= min{]| x — m, [}

4. Actualizar pesos
m;(t) + (1) (x(2) — mi(1))

mi(1) Si i ¢ Ne()

sii € N(t)
mi(t + 1) =

con 0 < «a(r) < 1y decreciente en .

5. Incrementar t. Volver a 2.

Andlisis estadistico
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MTA: parametros del algoritmo

Ley de Ganancia.

@

(b)

Ley de Vecindad.

N £0)

p: porcentgje de vecindad

N(T) |

Iteraciones
pT T
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MTA: caracteristicas Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional

Aprendizaje. Dos fases:
@ Distribucion global de neuronas
@ Ajuste fino 2 0 2

Caracteristicas del Mapa (doble o triple funcionalidad)

@ Define reduccion de dimensionalidad mediante proyeccién de datos a
espacio de baja dimensién (permite visualizacién)
Topolégicamente ordenado: proyecta funcionalidad de espacio ol o
multidimensional en espacio de baja dimensién “
(Recordar conceptos de topologia y continuidad de funciones)
© Seglin nimero de neuronas:
o Muchas neuronas: define aproximacion a fdp (estimacién de densidades
-problema tipo) de los datos 2 | 2
e Pocas neuronas: define particion del espacio del conjunto de 2 0 2
entrenamiento (clustering y cuantificacién vectorial)

Andlisis estadistico Anilisis estadistico
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Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional

2 0 2 2 0 2
2 : 2 2 i 2
0+ =0 o+ -0
2 | 2 2 | 2

2 0 2 2 0 2

100 It. 1000 It.
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Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional

3000 It.

Q0000000000000 0000000O000000000000000000e0000000000000

Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional

N
N

10000 It.

Anilisis estadistico
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Ejemplos de ordenacion: mapa bidimensional

7000 It.

0000000000000 000O000000000000000000000000e000000000000

Ejemplos de ordenacion: mapa lineal
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Ejemplos de ordenacion: mapa lineal

2 0 2
2 : 2
0+ -0
2 | 2
2 0 2
100 It.

Andlisis estadistico
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Ejemplos de ordenacion: mapa lineal

2 0 2
2 i 2
0+ =0
2 | 2
2 0 2

3000 It.

Anilisis estadistico
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Ejemplos de ordenacion: mapa lineal

2 0 2
2 i 2
0+ -0
2 | 2
2 0 2
1000 It.

Andlisis estadistico
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Ejemplos de ordenacion: mapa lineal

2 0 2
2 f 2
0+ -0
2 | 2
2 0 2
7000 It.
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Ejemplos de ordenacion: mapa lineal

-2 0 2

2 : 2
0+ -0
2 | 2
2 0 2
10000 It.

Andlisis estadistico
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The Self-Organizing Map as a Perceptual Level for Mobile Robot Control

Introduction

 Nomad 200 mobile robot

— Sonar

— IR sensors
Laser
Vision
Bumpers
Compass

Real-world unstructured
environment

Juan Cires and Pedro J. Zufiria

Andlisis estadistico
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The NOMAD 200 Mobile Robot Il

LASER
<«— DISTANCE

b SENSOR
DISTANCE 4

SENSORS ~_ =

INFRARED <«— TURRET
DISTANCE

SENSORS

\
COLLISION
SENSORS 4 <—— BASE

Anilisis estadistico
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Sistema hibrido neuro-sir para el control multisensorial de un robot movil

El mapa topoldgico
auto-organizativo

« Activacion utilizada como representacion de
las sefiales de entrada

“WF - XH = min W XH

« Elementos importantes en el aprendizaje:
— Codificacion del vector de entrada

— Politica de presentacion de patrones

Juan Cires
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Mobile Robot Motion Control Through Topological Space

. (]

SOM Spatial Perception

10000 steps 20000 steps

30000 steps

Topological space

50000 steps

40000 steps 60000 steps

Evolution of
SOM spatial
perception
through
training

Juan Cires and Pedro J. Zufiria

Andlisis estadistico
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Métodos de interdependencia

Informacion
de

Maquina———— Caracteristicas

entrada

Formulacién de aprendizaje automadtico (no supervisado)
(Fase de entrenamiento (rojo) y fase de ejecucion.)

adistico
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Mobile Robot Motion Control Through Topological Space

SOM Spatial Perception

T'opological Space

Juan Cires and Pedro J. Zufiria

w

Anilisis estadistico
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Métodos de interdependencia. Validacion

Informacion
de

, OO R > s e
Maquina———— Caracteristica

entrada

1
1
|
|
|
|
|
|
v

Validacion
_ >

Otros datos




Panordmica del aprendizaje estadistico y tij Panordmica del aprendizaje estadistico y ti

Teoria de Marr

Herramienta organizacional para estudiar sistemas complejos de
procesamiento de informacion

3 niveles de descripcién
e Computacional: objetivo de la computacién
@ Algoritmico: algoritmo para computar el objetivo

o Implementacional: implementacién detallada del algoritmo

L. . . . Determina herramientas matematicas a emplear en cada contexto
Q Panoramica del aprendizaje estadistico y tipos de problemas

Panordmica del aprendizaje estadistico y tif Panorémica del aprendizaje estadistico y tij

Aprendizaje en miquinas y niveles de Marr Problema de aprendizaje. Tipos de aprendizaje

Tipos de aprendizaje:

Ingredientes de un problema de aprendizaje en méaquinas @ Deductivo o analitico

@ Problema en sentido general (nivel computacional) ® Abductivo (bayesiano)

@ Inductivo (sesgo inductivo)
e Analégico (sesgo inductivo: analogia)

@ De general a general
@ De particular a particular. Razonamiento basado en casos.

o Tarea
o Generador de datos (experimentacién)
o Supervisor (medida de performance)

@ Sistema o maquina de aprendizaje (niveles algoritmico e (Aprendizaje transductivo)
implementacional) o Por generalizacién (sesgo inductivo: principio de parsimonia)
. . .. .. @ Supervisado (adquisicién de conceptos) L .
o Target function (tipo de conocimiento y representacion) @ No supervisado (formacién de conceptos) Aprendizaje estadistico
e Algoritmo (estimacion y eficiencia computacional) o Por refuerzo (datos)
@ Semi-supervisado (relacién con transductivo)

Esta clasificacién estd determinada por el tipo de problema que se desea abordar
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Paréntesis: aprendizaje de conceptos; conocimiento Aprendizaje estadistico y niveles de Marr

Semantica asociada al concepto Aprendizaje estadistico Niveles de Marr
Supervisado Adquisicién Problema de aprendizaje Computacional
vs. Concepto
No supervisado ~ Formacion Méquina d dizai Algoritmico } Sistema dindmico
dquina de aprendizaje . i
q p J Implementacional con modularidad
L. . .. especifica
Semadntica asociada al conocimiento
Adquirir
Extraer . Redes neuronales proporcionan diferentes modelos de maquina de
. Conocimiento R P . . .
Descubrir aprendizaje (niveles algoritmico e implementacional) para los diferentes
Inferir tipos de problemas

Panordmica del aprendizaje estadistico y tif Panorémica del aprendizaje estadistico y tij

Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Inferencia clasica (basica)

@ Estimacion paramétrica: subcategoria de problema de estimacién de
densidades (conocida estructura de distribucién)
Técnicas de andlisis multivariante

@ Test de hipdtesis: subcategoria de problema de estimacién de » = o
(solucién a subproblemas de aprendizaje estadistico)

densidades (relevancia de caracteristicas)
paso previo a problemas de regresién o clasificacion

o Caracterizan comportamiento conjunto de varias variables (vectores aleatorios)
@ Regresion lineal

N Diferentes tipos de caracterizaciéon = Diferentes tipos de problemas resueltos
Inferencia clasica (avanzada)

@ Estimacién no paramétrica (de densidades): kernel estimation methods
(Parzen window, etc.). Kernel aproxima funcién de densidad.
(No confundir con “kernel trick” -en técnicas de clasificacion, PCA,
etc.- que aproxima relaciones entre variables en anélisis multivariante.)
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Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Técnicas de andlisis multivariante

Técnicas de analisis multivariante

( . . . Meétodos de interdependencia (conjunto de variables)
Meétodos de dependencia (variable dependiente de otras)

o PCA: determinar propiedades entre las variables de una distribucién

@ Regresion multivariable, regresion logistica (clasificacion) conjunta

@ Andlisis discriminante (determinar variable categérica -clasificacion-
mediante variables independientes continuas o binarias)
Analisis discriminante lineal (clasificacion lineal binaria con datos

@ Andlisis factorial (caracterizar relaciones con variables latentes)

@ Analisis de correspondencias (caracterizar relaciones con variables

gaussianos) sintéticas)

o ANOVA, MANOVA: dependencia de variable con respecto a grupo @ Analisis de correlacion candnica (reformular correlacion entre dos
(datos agrupados a priori) grupos de variables)
Interpretable como problema de regresion: determinar variable continua @ Andlisis cluster

a partir de variables categéricas
Interpretables como aproximaciones a la estimacién de densidad conjunta

Panordmica del aprendizaje estadistico y tif Panorémica del aprendizaje estadistico y tij

Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Técnicas de andlisis multivariante

Técnicas de andlisis multivariante

Modelos de ecuaciones estructurales (asunciones cualitativas sobre
causalidad + datos estadisticos).

Incorporan informacién estructural adicional

Definen un modelo general que recoge modelos particulares

( Técnicas multivariantes no lineales?

Redes neuronales (y paradigmas asociados):
o Regresion: PMC, RBF...

@ Clasificacion:

e PMC
o Kernel-based-methods: Support Vector Machines (SVM), Nonlinear
Discriminant Analysis (extension of LDA)

@ Regresion lineal
@ Analisis factorial

o Confirmatorio: falsar modelo o hipétesis previa
variante del andlisis factorial exploratorio (cldsico)

o Exploratorio . . . . .
P @ Estimacién de densidades (o aproximaciones):

o SOM
o Kernel-based-methods: nonlinear PCA, spectral clustering
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Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Objetivo: descripcion, prediccion
Recursos (datos): supervisado, no supervisado

Problemas derivados, variantes o combinaciones

Semi-supervised learning

Modelo predictivo Modelo descriptivo P | ™
Apr. supervisado Clasificacion, regresion | Descubrimiento de sub- :
grupos, clustering (= R, o | e
ANOVA) |
Apr. no supervisado Clustering predictivo Clustering descriptivo, 1
descubr. reglas de \_ ] J
asociacion 'd e®e ™
S S T — — o ® LI
Apr. semi-supervisado | Clasificacidn, regresion P o og®
Apr. transductivo Clasificacién K ,’"5"--.." l'. =
- ISR, I
Apr. on-line Decision ~..  J oo \ 7 ®
— ~= o0 *--" @
Apr. por refuerzo Decision o _oo°
Apr. activo Regresion, clasificacion - il 4
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Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Problemas derivados, variantes o combinaciones

Supervised-clustering

Problemas derivados, variantes o combinaciones (cont)

@ Aprendizaje de conceptos es un caso particular de problema de
clasificacién

@ Clustering y/o reduccion de dimensionalidad pueden ser vistos como
aproximaciones al problema de estimacién de densidades (reduccién
mediante proyeccion a dimension 2 o 3 para visualizar datos)

o Cuantificacidén vectorial puede combinar clustering y reduccion de
dimensionalidad mediante etiquetado de vectores

@ Predicciéon combina regresion con dependencias o relaciones

A
At g £ A: temporales
:}‘ : A Yy : A @ Aprendizaje por refuerzo incorpora elementos adicionales de dindmica
A, AL *a As A y y control = plantea un nuevo paradigma
‘A‘ Caa @ Recommender systems emplean aspectos de aprendizaje supervisado,
A

pero el problema es mas complejo

@ Reconocimiento de patrones: familia de problemas muy diferentes.
(Ambigiiedad semantica)
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Aprendizaje estadistico. Tipos de problemas

Ejemplo de ambigiiedad semdntica: “Reconocimiento de patrones”

Asignar etiqueta a un dato de entrada. Puede corresponder a muchos
problemas: clasificacion (supervisado), clustering (no supervisado),
regresion (asignar valores reales en lugar de etiquetas), etiquetado de
secuencias, etc. Incluso si nos centramos en clasificacion:
@ Problema de clasificacién con modelo probabilistico completo
disponible
Sub-categoria: problema de deteccién
@ Problema de clasificacidn sin modelo probabilistico disponible, pero
con ejemplos de clasificacion: datos de pares caracteristicas<>clase
@ Problema combinado
e extraccion de caracteristicas (aproximacion a estimacién de densidades)
sin modelo probabilistico disponible +
e clasificacién con ejemplos de clasificacion sobre datos totales (no sobre
caracteristicas)
@ Problema de extraccion de caracteristicas + clasificaciéon con
informacion especifica (de experto)
Problema diferentes: mismos objetivos, pero recursos diferentes

Panordmica del aprendizaje estadistico y i

Marcos de evaluacion de modelos de aprendizaje en

maquinas

@ Teoria de aprendizaje estadistico

e Consistencia: ley grandes nimeros en espacios de funciones

o Cotas/Capacidad:

complejidad de Rademacher: riqueza de una clase de funciones
Annealing entropy

Growth function

dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC): capacidad de algoritmo de
clasificacion (cardinalidad del mayor conjunto que puede particionar).
Ventaja: es mas facilmente computable y acota a las anteriores

o Control de generalizacién: nuevos principios inductivos
Structural Risk Minimization (SRM), regularization, cross validation,
ensemble learning, etc.

e Algoritmos

@ Teoria de aprendizaje computacional: complejidad algoritmica o
computacional
@ Teoria PAC (Probably Approximately Correct)= cotas + complejidad

computacional
(Efficiently PAC learnable class)

Ejemplo de competicién IJCNN 2011 (estimacién de enlaces en red):
@ Datos (iniciales): 7.237.983 enlaces (entrada o salida) en red social
@ Objetivo: Predecir si 8960 enlaces adicionales son verdaderos o falsos
Conocimiento (adicional) disponible es clave para catalogar problema:
@ Poblacién total = training set + test set
(podria ser que training set + test set < Poblacion total)

@ Generacion de test set y existencia de validation test:

o Procedimiento muestral para generar fest set puede ser o no conocido

o Con validation test: ejemplos de enlaces falsos, muestreados segtin el
proceso (no necesariamente conocido). Permite aplicar clasificador (p.e.,
SVM) con validacién cruzada (problema de clasificador binario estdndar
con muchos datos, balanceados)

o Sin validation test: problema de qué hace que un enlace sea real o falso =
problema de ingenieria inversa del proceso de muestreo

@ Conocimiento de red real: desanonimizacién



