Médulo 1
Leccion 1

Conceptos de Aprendizaje Automatico
(Machine Learning)
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Contenido

G Introduccion e Conjunto de datos y divisiones

e Tareas en aprendizaje automatico 0 Técnicas de evaluacion /
% Haz clic sobre los titulos para navegar en cada tema.
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1. Introduccion

El aprendizaje automatico es una forma de estadistica aplicada con el uso de computadoras para
estimar funciones complejas. Los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden dividir en las
categorias de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Un algoritmo de aprendizaje automatico se construye combinando:

H= 532 = 0=
Un algoritmo de Una funcion de Un conjunto de
Un modelo
optimizacion costo datos \
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Un algoritmo de aprendizaje es un algoritmo que puede
aprender de los datos. Pero, ;qué se entiende por aprender?

Mitchell (1997), proporciona la definicién:

"Se dice que un programa de computadora aprende de la
experiencia E con respecto a alguna tareas T y la medida de

rendimiento R, si su Rendimiento en Tareas mejora con la //
Experiencia”.
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Tema 2. Tareas en
aprendizaje automatico

Una tarea es el proceso que se lleva a cabo sobre la entrada, para obtener una salida
determinada. El aprendizaje automatico se enfrenta con tareas dificiles de resolver para

' programas fijos escritos y disefiados por seres humanos. ‘

Entendemos por aprendizaje el medio para obtener la capacidad de realizar la tarea.
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Conozcamos algunas tareas comunes en aprendizaje automatico:

Clasificacién y clasificacion con
entradas faltantes

Salida estructurada
Limpieza de ruido

Regresion
Estimacion de funcion de densidad

Maquina traductora o masa de probabilidad

Veamos mas a continuacion.
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e Tareas de clasificacion

Consisten en determinar una categoria k en funcion de las caracteristicas de entrada:

Entrada Tarea dalida
Rn - {1,..,k}
Masa(kg) [80 D D Peso bajo [1]
Altura(cm) |170 Peso normal | 2 //
Abdomen(cm) | 90 | obsidad Lk \
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DISCUSION GRUPAL SOBRE TAREAS
DE CLASIFICACION

o Ejemplos practicos
-0 e Casos de uso
e Aplicaciones en la vida real
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e Clasificacion con entradas faltantes

No garantiza todo el vector de entrada. También, el algoritmo aprende un conjunto
de funciones.

Entrada Tarea Salida

= Rn — {1,.., k}
Masa(kg) [80° D Peso bajo |1]
Altura(cm) |170 Peso normal | 2 /
: - - : |
Abdomentem) | 90 | obsidad L. \
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e Regresion

Obtiene algun valor numérico a partir de alguna entrada. Es similar a la clasificacién
pero con formato de salida diferente.

Entrada Tarea Salida

Rn o R

. Masa(kg) [80
- Altura(cm) [170 )

: : Indice de grasa
Abdomen(cm) L 90
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DISCUSION GRUPAL SOBRE TAREAS
DE REGRESION

e Ejemplos concretos
-G e Relacion con problemas del

b
mundo real :
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e Transcripcion

Parte de una representacion desestructurada y la transcribe en una forma discreta y
textual.

Entrada Tarea Salida

[> Hola Mundo
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e Tareas de traduccion automatica

Parte de una secuencia de simbolos en algun idioma, y el agente debe convertir esto
en una secuencia de simbolos en otro idioma.

Entrada Tarea Salida

F> r> Hello World

Hola Mundo
Lo n
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e Tareas de salida estructurada

La salida es un arreglo u otra estructura de datos con multiples valores que relaciona
los elementos (transcripcion y traduccién).

Tarea
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e Tareas de sintesis y toma de muestras

El agente genera nuevos ejemplos que sean similares a los de los datos de
entrenamiento. Pueden haber multiples salidas correctas.

Entrada Tarea Salida
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e Tareas de filtracion de ruido

Parte de un ejemplo corrupto X € IRn obtenido por un proceso de corrupcion
desconocido a partir de un ejemplo limpio X € IRn para obtener el ejemplo limpio
X a partir de su version corrompida.

Entrada Tarea Salida

L)+ @ :

Noisy data I:> [> Denoised data
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Tema 3. Conjuntos
de datos y divisiones

Conjunto de Conjunto de Conjunto de
Entrenamiento Prueba Validacion
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e Conjunto de Entrenamiento

El conjunto de entrenamiento es una parte del conjunto de datos utilizado para
entrenar modelos de aprendizaje supervisado. Su funcion principal es permitir que el
modelo aprenda patrones y relaciones entre las caracteristicas de entrada y las

salidas esperadas.

Las caracteristicas Las salidas
de entrada esperadas /
|
La calidad del modelo depende en gran medida de la representatividad del conjunto \
de entrenamiento. Debe abarcar la diversidad de casos que el modelo encontrara en

situaciones reales para generalizar de manera efectiva.
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e Conjunto de Prueba

El conjunto de prueba se utiliza para evaluar el
rendimiento del modelo después de que ha sido
entrenado en el conjunto de entrenamiento.
También, proporciona una evaluacion imparcial del
modelo, permitiendo medir su capacidad para
generalizar a datos no vistos.

Es esencial que el conjunto de prueba sea
independiente y no esté sesgado hacia ninguna
caracteristica especifica. De lo contrario, las
métricas de rendimiento pueden no reflejar la
verdadera capacidad del modelo.
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e Conjunto de Validacion

El conjunto de validacion se utiliza durante el proceso de entrenamiento para ajustar
hiperparametros y evitar el sobreajuste. Este también permite:

~ i3
al
Evaluar como se Ajustar la configuracion del
desempeia el modelo en modelo para obtener un
datos no utilizados durante rendimiento 6ptimo.
el entrenamiento.
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Consideraciones generales

TIC

e Eltamano adecuado de los conjuntos de
entrenamiento, prueba y validacion depende
del tamano total del conjunto de datos y la

complejidad del problema. uc
e Es crucial estratificar los conjuntos para T HUS ChatGPT
mantener la proporcion de clases en S Shssiption sl e
. L, . . - b . ' P :Q- Examples
problemas de clasificacion, evitando asi A I © o st

Got any creative jdeg. orai ar old
ot any creative jd s for a 10 year o
old's

desequilibrios.

How
OW do I make an HTTP request
: n

""

P

PROYECTOS

E D U CAT I VO S UniversldadTecnnIﬂgica




Consideraciones generales

e La correcta gestidén de conjuntos de datos y
divisiones es esencial para el desarrollo de
modelos precisos y generalizables.

e Cada conjunto cumple un papel unico en el
.‘c proceso de aprendizaje supervisado, desde
el entrenamiento inicial hasta la evaluacion
final.

e a3 v
o ) o e JOCD"IB-!'lllme' “ﬂ mr;bmﬂEmm.@:;ml- f_" .
e Larepresentatividad y la imparcialidad son
claves para obtener resultados confiables y

aplicables en entornos del mundo real.
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Tema 4. Tecnicas de
evaluacion

Una de las técnicas de evaluacién fundamentales para
valorar el desempeno de los modelos de aprendizaje — — %
‘ automatico es la validacion cruzada. Se utiliza para — — — ‘
evaluar el rendimiento de un modelo de manera robusta 'y I
evitar el sobreajuste. En lugar de depender de un solo
conjunto de datos de entrenamiento y prueba, la validacién
cruzada divide los datos en multiples conjuntos,
permitiendo una evaluacién mas precisa del modelo.
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e Medidas en el conjunto de validacion

Veamos una representacion del rendimiento del modelo en conjunto de prueba (error de
generalizacion).

ORI S pnS e Datos de entrenamiento >

0 ) )
00 00000000000000
% Total de datos -

Se debe tener en cuenta que esta medida puede tener sesgos importantes.
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e Concepto fundamental

La validacién cruzada implica dividir el conjunto de datos en k pliegues (o "folds"). Luego, el
modelo se entrena k veces, utilizando k-1 pliegues para entrenamiento y el pliegue restante
para prueba en cada iteracion, esto se repite k veces, y los resultados se promedian para
obtener una medida mas robusta del rendimiento del modelo.

Datos de prueba

¥
Iteracién 1 = 0.0.“'......”“...

Iteracién 2 —» .......””...
Iteracién 3 > ......’..m.....

| Datos de entrenamiento

Iteracion k=4 j—» ....m.“.... :' I II. I‘:

€ Total de datos >
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e Pasos para implementar la validacion cruzada

Division de datos: divide el conjunto de datos en k pliegues.

lteracion del modelo: inicia un bucle que va desde 1 hasta k.
En cada iteracion, selecciona k-1 pliegues para entrenar el modelo.

- Evaluacion del modelo: utiliza el pliegue restante para evaluar el
rendimiento del modelo.

Promedio de resultados: repite el proceso k veces, registrando el
rendimiento en cada iteracion.

Calcula el promedio de los resultados para obtener una métrica global de
rendimiento.
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e Ventajas de la validacion cruzada

1. Mejora de la generalizacion: al evaluar el
modelo en diferentes subconjuntos de datos, la
validacion cruzada proporciona una evaluacion
mas precisa del rendimiento general del
modelo.

2. Reduccion del sobreajuste: al utilizar
multiples divisiones de datos, se reduce la
probabilidad de que el modelo se ajuste
demasiado a un conjunto de datos especifico.
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e Ventajas de la validacion cruzada

3. Mayor utilizacion de datos: aprovecha al
maximo los datos disponibles para entrenamiento
y prueba en multiples combinaciones.

_‘c 4. Evaluacion fiable del rendimiento del modelo
en comparacion con una simple division de datos
en conjunto de entrenamiento y prueba: Al
implementar esta técnica, los practicantes del
aprendizaje automatico pueden tomar decisiones
mas informadas sobre la capacidad predictiva de
sus modelos.

~ech Az|eossie UTo




COLOMBIA

POTENCIA DE LA

VIDA

e Capacidad del modelo

La capacidad de un modelo de adaptarse puede llegar a dos extremos:

Q) ©

La insuficiencia ocurre El sobreajuste se produce
cuando el modelo no puede cuando la brecha entre el
obtener un valor de error error de entrenamiento y el
suficientemente bajo en el error de prueba es
conjunto de entrenamiento. demasiado grande.
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e Capacidad de generalizacion

Generalizacion es la capacidad de un algoritmo de obtener un buen desempefio para
entradas previamente no observadas. El error de generalizacién o error de prueba, se define
como el valor esperado del error en una nueva entrada y se estima al medir el rendimiento
en un conjunto de pruebas.

1. 1 (train) (train)
o X o — e
Lo que se quiere mejorar: ;{%THXHBSUW - y(tESt)H% \
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DISCUSION GRUPAL ACERCA DEL
SOBREAJUSTE

o Identificacion del sobreajuste
-0 y sus consecuencias
o Estrategias para mitigar el
sobreajuste
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e Ejemplo de regresion polinomial

Underfitting Appropriate capacity Overfitting

- - - //
. 2 i i
i = " 9. T
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e Capacidad vs Error

= = Error de entrenamiento
7Zona de 7Zona de ——— Error de generalizacion
desajuste sobreajuste

Generalizacién
de la brecha
~ -

Capacidad 6ptima
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