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Tema 5. Seleccion de
modelos

La seleccion del modelo adecuado es una etapa critica en el proceso de
construccion de un sistema de aprendizaje supervisado. Esto ocurre por las
siguientes razones:

Variedad de algoritmos |Evaluacion de rendimiento
computacionales

Existen varios algoritmos de Diferentes algoritmos pueden Algunos algoritmos pueden ser
aprendizaje supervisado, cada funcionar mejor para diferentes mas eficientes en terminos

uno con sus propias fortalezas y conjuntos de datos. La
debilidades. La seleccion del seleccion del modelo se basa en
modelo adecuado depende deluna evaluacion exhaustiva del
tipo de problema, la naturaleza de rendimiento de cada algoritmo
los datos vy los objetivos en el contexto especifico del
especificos. problema.

computacionales que otros. La
seleccion del modelo debe tener
en cuenta la capacidad
computacional disponible y los
requisitos de tiempo de
ejecucion.
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Proceso de seleccion de modelas

Division de datos. se divide el
conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba.
El conjunto de entrenamiento se
utiliza para entrenar los modelos,
el de validacion para ajustar
hiperparametros y el de prueba
para evaluar el rendimiento final.

Evaluacion de modelos: se entrena
cada modelo con el conjunto de
entrenamiento y se evalua su
rendimiento en el conjunto de
validacion. Se utilizan metricas
como precision, recall, Fl-score,
etc, para comparar los modelos.
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Ajuste de hiperparametros. se
ajustan los hiperparametros del
modelo para optimizar su
rendimiento en el conjunto de
validacion. Esto puede incluir la
seleccion de la tasa de
aprendizaje, la profundidad del
arbol, el numero de capas en una
red neuronal, etc.

Proceso de seleccion de modelas

Comparacion vy seleccion. se
comparan los modelos segun las
metricas de rendimiento y se
selecciona el modelo que mejor se
ajuste al problema. Tambien se
realiza una evaluacion Ffinal en el
conjunto de prueba para validar la
generalizacion del modelo.

TP focq

Universddar aliga
e P :




Consideraciones en la seleccion de modelas

Tipo de problema:. problemas de clasificacion, regresion o incluso tareas mas
especificas como deteccion de anomalias, pueden requerir enfoques de
modelado diferentes.

Caracteristicas del conjunto de datos. la naturaleza de las caracteristicas, la
presencia de datos desbalanceados, la cantidad de datos, entre otros, influyen
en la eleccion del modelo.

Interpretabilidad: algunos modelos son mas interpretables que otros.
Dependiendo de los requisitos del problema, puede ser crucial comprender como
toma decisiones el modelo.
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La seleccion de modelos en el
aprendizaje supervisado es un
proceso iterativo y crucial. La
eleccion adecuada impulsa el
rendimiento del modelo y su
capacidad para generalizar a
nuevos datos; se debe tener en
cuenta la naturaleza del
problema y las caracteristicas
especificas del conjunto de
datos para tomar decisiones
informadas.
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Tema b. Problemas especificos del
aprendizaje supervisado

Conjuntos en que se mide el rendimiento:

Rendimiento del conjunto de Rendimiento del conjunto de
entrenamiento prueba

Error de Error de

entrenamiento generalizacion




Capacidad de generalizacian

Generalizacion: es |la capacidad de un algoritmo de obtener un buen
desempeno para entradas previamente no observadas. Error de
generalizacion o error de prueba: se define como el valor esperado del error
en una nueva entrada y se estima al medir en rendimiento en un conjunto de
pruebas.
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Tema 7. Aplicaciones practicas

Estudio de casaos

Analisis de aplicaciones practicas del Aprendizaje
Supervisado en la vida real

Ejemplos de como los modelos supervisados han
abordado problemas especificos




Ejemplo de regresion polinomial
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Capacidad vs Error
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Tema 8. Avances y tendencias
en aprendizaje supervisado

Modelos preentrenados. se refiere a modelos que han sido
entrenados previamente en grandes conjuntos de datos y tareas
especificas antes de ser ajustados para una tarea particular.

Ventajas en transferencia de conocimiento. Ilos modelos
preentrenados poseen conocimientos generales gue pueden ser
transferidos a nuevas tareas, acelerando el aprendizaje y mejorando el
rendimiento con conjuntos de datos mas peguenos.




e Ejemplos de Aplicacion en NLP (Procesamiento del Lenguaje Natural):
modelos preentrenados como BERT o GPT-3 han revolucionado el campo
del procesamiento del lenguaje natural, logrando resultados destacados en
tareas como comprension del lenguaje y generacion de texto.

 Tecnicas de Transfer Learning: es un paradigma donde un modelo entrenado
en una tarea general se adapta para tareas especificas relacionadas.

Aplicaciones en vision por computadora: modelos entrenados en grandes
conjuntos de datos para reconocimiento de imagenes, pueden transferir
conocimientos a tareas especificas como deteccion de ohjetos o
clasificacion de imagenes medicas.
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Adaptacion a dominios especificos. las tecnicas de transfer learning permiten
adaptar modelos a dominios especificos con menos datos de entrenamiento,
Facilitando su aplicacion en contextos empresariales o industriales.

« Desafios y futuras direcciones: la investigacion se centra en desarrollar modelos
preentrenados y tecnicas de transfer learning gue puedan generalizar
conocimientos a una amplia gama de tareas.

Interpretabilidad y ética: a medida gue los modelos preentrenados se vuelven mas
complejos, la interpretabilidad y las consideraciones eticas en el uso de grandes
conjuntos de datos son temas clave a abordar.
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