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Aknowledgments:

Molts diagrames i representacions d’aquest tuto son directament inspirats del molt recomanable curs de
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https://www.kadenze.com/courses/machine-learning-for-musicians-and-artists-v
on es mostra una overview al ML amb projectes de media & sonic interaction per mitja del programari ML
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En aquest tutorial veurem les diferents tipologies i particularitats del que entenem com a
Machine Learning.
Abans de comengar, un parell de qiiestions.

La primera i per a qué disposem d’un enfoc amb precisié i comunicacié pedagogica, com a Machine
Learning (ML) entendrem com una série de meétodes i técniques de programacié amb les quals una
determinada aplicacié o conjunt d’aplicacions pugui realitzar un procés iterat d’entrenament (‘training’) i
aprenentatge ‘learning’.

El ‘Deep Learning’ (DL) correspon a un tipus de Machine Learning més evolucionat i (sovint) complex en
el qué s’hi recreen models de xarxes neuronals (ANN o Artificial Neural Networks). Cal recordar que les
xarxes neuronals no soén de cap manera neurones sintetiques dissenyades a laboratoris bioengineering siné
que sén un conjunt d’aplicacions modulars inspirades en la propagacio i retropropagacio que es produeix a
les neurones humanes.

Per tant, i per a resumir les anteriors frases son com unes nines russes.
La IA és el marc principal, el Machine Learning és una part de la IA i el DeepLearning és una part del
Machine Learning.
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La pregunta habitual, seria la confusio entre ML i Al
Pero podriem entendre que hi han sistemes Al on no es necessitin metodes d’aprenentatge.
Es aqui on entra una qiiestio filosofica en entendre qué és intel-ligéncia.
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we have first to understand that Als still are not self conscious and sensitive entities, therefore
maybe we cannot assume that are intelligent beings, in the sense of complexe intelligence :
cognitive, sensitive, emotional, propioceptive, intuitive, abstract, creative etc.

When we say intelligence we have to separate as well the property that is often associated only
with the brain.

Consciousness is contained in any lifeform, with different layers of complexity. From a single cell
which exchanges biochemical information between others in orther to build more complexe
functions, structures of functions, organs, and whole organisms.

Also consciousness is a symbiotic process of information through electrical (bio)signals. We’ll talk
about Margulist Symbiotic theory in other pages.

But what is consciousness? Maybe a sensitive and solving-problem being performing the most
tuned and optimized method to do a task after many iterations of trial-error-loop with/in its
surround, with the goal to sustain itself and improve their existence in its context.

Even consciousness is often related to Philosophycal domain, is in fact a very common trend in
Sciences as well, since the Quantum mechanics theory and after others, suggests the relationship
of observation (therefore some type of counscious being to perform the observation) and the very
basis of nature and physical laws (at least in subatomic scales). Schréedinger’s cat, Quantum
Oscillation Wavefunctions and so forth.

[xavi manzanares, from the article Is An Al Genderless? 2021]

A

En el segiient grafic podem veure 3 tipologies d’intel-ligencia artificial > els sistemes Generatius del qual
trobo personalment un context d’estudi fascinant atés que 1’aproximacio a la intel-ligéncia va més enlla de la
antropoceéntrica, aixi com la IA ‘mono-cognitiva’ i la IA Dinamica amb Machine Learning.
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No ens centrarem ara en els métodes generatius ja que aquest tutorial s’enfoca més al ML, perd com a
recordatori, els metodes generatius s’inspiren en comportaments que podem trobar a la natura en diverses
escales : particules, fluids, fluxes biologics, swarming, fluxes geologics, atmosférics, gravetat, etc

En la present recerca es publicara el ‘toolkit’ GNRTV.BLOCKS orientat per a construir de manera senzilla

instruments algoritmics generatius sonors. Aquesta llibreria com a spoiler incloura métodes generatius i
algunes aproximacions experimentals basades en ML.
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Dins el Machine Learning podrem trobar :
aprenentatge supervisat, [supervised]
aprenentatge no-supervisat, [un-supervised]
aprenentatge reforcat (amb recompensa) [reinforced]
...entre d’altres.

Pero anem a enfocar-nos en els dos primers.
Teécnicament el ‘Supervised’ funcionaria d’una manera discretitzada.
I el ‘Un-Supervised’ funcionaria d’una manera Continua
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Per a que quedi clar aquest concepte matematic,
Imaginem que estem en un passatge molt petit on hi ha tres cases,
-cadascuna d’elles dotada d’un altaveu a la seva entrada-
i volem que es produeixi un so cada cop que passem davant d’una casa en concret.

En un sistema discretitzat els sons seran unics i inequivocs.
O sonarda el so A, o el B o el C quan passem per davant de la casa
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En un sistema continu els sons es fondrien entre els adjacents.
(A fusionat amb el B, el B fusionat amb I’Ai el Ci el C fusionat amb el B)
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Tecnologicament dins el context del ML les tecniques Supervised o Discretes sén sovint més senzilles, de
manera que depenent del problema a resoldre anirem amb un o altre métode.
No hi ha millors métodes que altres siné que sempre sén contextuals :
Dependran sempre del proposit a resoldre,
pero el minimalisme i la senzillesa sempre ens ajudaran amb més velocitat de computacié.
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Abans d’entrar amb les tipologies convé explicar un altre concepte transversal del Machine Learning,.
El Fitting.

Un model sera Underfit si conté massa imprecisions
Un model sera Overfit si és massa precis i per tant no pot incloure futurs elements d’aprenentatge dissonants.

En definitiva el més adeqtiat és que tendeixi a I’Overfit perd deixant marges d’error tant per sorolls i
inconsistencies en futurs valors d’entrada per a nous entrenaments. (veure model B a la imatge)

IMAGINE WE WANT 70 TRRIN 1 MODEL 7O CLASSIFY TWO CLASSES ' AND O

UNDERFIT LESS THRN 188% RCCURACY

n B

C
OVERFIT

WHICH IS THE BEST OPTION?
DEPENDS ON THE CONTEXT BUT USUNLLY i MODEL LIKE B (CLOSE TO OVERFIT BUT NOT PERFECT)
IN ORDER TO INTROODUCE FUTURE UNEXPECTED CASES OND QLSO INTRODUCE ERRORS IN THE MODEL

FOLLOW OCCAM'S RAZOR STRATELGY .
DONT MAKE R COMPLICATED CLASSIFIER UNLESS THERE IS EVIDENCE IT WILL BE BETTER THAN B SIMPLE ONE




Supervised Learning
En I’aprenentatge supervisat trobem les técniques de classificacié i les de Regressio

Classificacio
En la primera i simplificant molt la idea es tractaria de poder determinar entre 2 classes una série de
prediccions (outputs) en base a uns inputs inicials i a un entrenament.
Nota: en les figures apareixen dues classes diferents si bé aquestes poden ser d’ordres elevats.

Imaginem que tenim una piscina quadrada que la veiem zenitalment a vol d’ocell. Si tracem una linia horitzontal
imaginaria ens generara un limit el qual podrem classificar quantes persones estan nedant a la part superior (en
fucsia) i quantes a la part inferior (turquesa)
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Regressio
Aquest métode genera com I’anterior una classificacio entre dues classes o outputs,
si bé en un procés iteratiu de ‘nombroses passades’.
A més passades, més precisio pero com apuntavem abans, pot haver-hi imprecisions i soroll també quan hi
ha una carrega de dades d’entrada (inputs) molt elevada.
Com a tipologies tindrem la Regressio Lineal i la Regressié Polinomica (de 2", 3" ,4rt, 5e Grau etc...).
Si bé noteu com matematicament en realitat la lineal és polinomica de 1 grau (linia amb pendent)

Segurament a moltes i molts de vosaltres aixo dels polinomis us sona de la Secundaria o altres fases
educatives, si bé com a recordatori es tracta de ‘vectors amb curvatura’.

La quantitat de curvatures contraposades sumant-li 1 ens indicarad el grau

Es a dir si tenim una curvatura com una semielipse o semicircumferencia sera de grau 2
Si tenim dues curvatures contraposades sera de grau 3

Si tenim una forma extranya amb 7 curvatures contraposades sera de grau 8
And so Forth...



Unsupervised Learning

En I’aprenentatge no supervisat trobem les técniques de Neural Networks inspirades en les neurones
humanes tant del cervell com del sistema nervios.
Quan les ANN (Artificial Neural Networks) es complexitzen amb moltes dimensions i items esdevé en models
de Deep Learning d’alta complexitat i sofisticacio.
Ho veurem posteriorment.
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METHOD THAT GOES WROND WITH VERY DIFFERENT MAGNITUDES
> NORMALIZE FEATURES OR INPUTS WITHIN R SIMILAR RANGE FROM 8 70 1

SLOW METHOD FOR LARGE TRAINING EXAMPLES

CAN BE RFFECTED BY NOISE

CAN BE AFFECTED BY IRRELEVANT AND REOUNOANT FEATURES
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COMPUTE THE LIKELIHOOD OF THE GIVEN FENTURE VALUES BEING DBSERVED FOR EACH CLASS
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R TREE OF DECISION STUMP LOOPS IS R DECISION TREE.
LERFS ARE ELEMENTS IN DEEPER LAYERS OF THE TREE
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AdaBoost combines | a meta-learning
multiple learning algorithms algorithm

into one (hopefully) really

good classifier:

mg > kadenze courseware machine learning for musicians and artists by Rebecca Fiebrink
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USING MORE THAN ONE CLASSIFIER AT ONCE
FEATURES MULTIDIMENSIONAL SPACES TO SOLVE LATER EASY CLASSIFICATIONS IN LOWER DIMENSIONS.

sre img = ka vare machi sarning fo S and Fiebrink

-
KERNEL PROJECTS OATR INTO HIGHER DIMENSIONAL SPACE
LINERR

INTEL.LIGENCIT POLYNOmIRL

ROF
7 7
OUE POT RPRENDRE FIFFERENT KERNELS ANU KERNEL PRORNMETERS WILL GIVE DIFFERENT RESULTS
PER DIVERSOS

METODES | VERY POWERFUL CAN WORK IN COMPLICATED PROBLEMS
GENERRR PREDICCIONS
SEVERAL KERNEL TYPES

COMPUTATION ON NEW EXAMPLES IS FAST

TRAINING INVOLVES SOLVING OPTIMIZATION THRT CAN BE SLOW FOR LARGE OATASETS
CHOOSING KERNELS AND ITS PARAMETERS CAN BE FRUSTRATING

MIGHY NOT WORK WELL FOR SMALL TRAINING SETS OR COMPLEX COMBINATIONS LIKE
DIFFRENT NUMBERS OF EXAMPLES IN EACH CLASS
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