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Introducecian

El aprendizaje automatico es una fForma de estadistica aplicada con el uso de
computadoras para estimar Ffunciones 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:
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Un algoritmo de aprendizaje es un algoritmo gue
puede aprender de los datos. Pero, ¢gue se
entiende por aprender?

Mitchell (1997), proporciona la definicion:

"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”.




Tema 2. Tareas en aprendizaje
automatico

Una tarea es el proceso gue 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 disenados por seres humanos.

Entendemos por aprendizaje el medio para obtener |la capacidad de realizar |a
tarea.

Entrada Tarea Salida




Conozcamos algunas tareas comunes en aprendizaje automatico:

Clasificacion vy clasificacion Salida estructurada

con entradas Faltantes

Regresion Limpieza de ruido

Estimacion de funcion de
densidad o masa de
nrobabilidad

\VVeamos mas a continuacion.

Maguina traductora
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Tareas de clasificacion

Consisten en determinar una categoria k en funcion de las caracteristicas

de entrada:
Entrada Tare: Dalie
Rn — {1 k)
Masa(kg) [8071 Peso bajo |1
Altura(em) |[170 Peso normal | 2
Abdomen(cm) | 90 . obsidad Lk
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e Ejemplos practicos

* Casos de uso

* Aplicaciones en la vida
real




Clasificacion con entradas Faltantes

No garantiza todo el vector de entrada. Tambien, el algoritmo aprende un conjunto de
Funciones.

Entrada Tare: Qalids

i Rn = fil -k}
| Masa(kg) [80] Peso bajo |1
| Altura(cm) |170 Peso normal | 2

Abdomentent) | 90 | obsidad Lk
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Regresion

Obtiene algun valor numerico a partir de alguna entrada. Es similar a la clasificacion pero
con Fformato de salida diferente.

Entrada Tarea Salida

Rn — R

Masa(kg) [ 80
Altura(cm) |[170 )
: : Indice de grasa

Abdomen(cm) L 90
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e Ejemplos concretos
« Relacion con problemas
del mundo real
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Transcripcian

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

Entrada Tarea Salida

) Hola Mundo

iHola "3“/
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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

\ Hello World

Hola Mundo

Loy b
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Tareas de salida estructurada

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

trada Tarea Salida

- A T A

En
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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
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Tareas de Filtracion de ruido

Parte de_ un EJe_mpID co_rrupto % € Rn obtenido por un proceso de
desconocido a partir de un ejemplo corrupcion

impio X a partir de su version x € Rn para obtener el ejiemplo limpio
corrompida.

Entrada Tarea Salida
+ €

Noisy data = 4 Dencised data

“H‘“’”’*
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Tema 3. Caonjuntos de datos y
divisiones

Conjunto de Conjunto Conjunto de
Entrenamiento de Pruebsa Validacion




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 gue 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.




Conjunto de Prueba

El conjunto de prueba se utiliza para
evaluar el rendimiento del modelo
despues de gue ha sido entrenado en el
conjunto de entrenamiento. Tamhien,
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 este sesgado
hacia ninguna caracteristica especifica.
De Ilo contrario, las metricas de
rendimiento pueden no reflgjar Ia
verdadera capacidad del modelo.
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Conjunto de Validacion

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

o) o

\

Evaluar como se
desempena el modelo en
datos no utilizados
durante el entrenamiento.

Ajustar la configuracion
del modelo para obtener
un rendimiento optimo.




Consideraciones generales

* El tamano adecuado de los conjuntos
de entrenamiento, prueba y validacion
depende del tamano total del
conjunto de datos y la complejidad del
problema.

Es crucial estratificar los conjuntos
para mantener la proporcion de
clases en problemas de clasificacion,
evitando asi desequilibrios.
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Consideraciones generales

o La correcta gestion de conjuntos de
datos y divisiones es esencial para el
desarrollo de modelos precisos vy
generalizables.

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

e La representatividad y la imparcialidad
son claves para obtener resultados
confiables y aplicables en entornos del
mundo real.
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Tema U. Tecnicas de
evaluacion

Una de Ilas tecnicas de  evaluacion
Fundamentales para valorar el desempeno de los

modelos de aprendizaje automatico es |Ia — — —
validacion cruzada. Se utiliza para evaluar el —
rendimiento de un modelo de manera robusta y I J
evitar el sobreajuste. En lugar de depender de un

solo conjunto de datos de entrenamiento vy

prueba, la validacion cruzada divide los datos en

multiples conjuntos, permitiendo una evaluacion

mas precisa del modelo.
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Medidas en el conjunto de validacian

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

Datos de prueba ' '
. Datos de entrenamiento |

L0 e00000000000000

| Total de datos |

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




Concepto Fundamental

La validacion cruzada implica dividir el conjunto de datos en k pliegues (o "folds").
LLuego, 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 ]
P Datos de entrenamiento |

Iteracion 1 |~ JJ*) J»OOOOO..OO...‘O
Iteracion 2 | 0.000..O"..OO
Iteracién 3 | ...OOOOQOM..OOO

Iteracion k=4 | OOOOOOOOOOOOOOM

Total de datos =
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Pasos para implementar la validacion cruzada

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

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

valuacion del modelo: utiliza el pliegue restante para evaluar e
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 metrica global de
rendimiento.
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VVentajas de la validacion
cruzada

l. 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.

UTR facerr)

Univeruilad Tecreibegaca
dz Pertin



VVentajas de la validacion cruzada

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

U. Evaluacion fiahle del rendimiento del modelo
en comparacion con una simple division de
datos al en conjunto de entrenamiento y
prueba:

implementar esta tecnica, los practicantes
del aprendizaje automatico pueden tomar
decisiones mas informadas sobre |Ia
capacidad predictiva de sus modelos.
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Capacidad del modelo

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

S

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
suficientemente bajo en el el error de prueba es
conjunto de entrenamiento. demasiado grande.
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Capacidad de generalizacion

Generalizacion es la capacidad de un algoritmo de obtener un buen desempeno para
entradas previamente no observadas. El error de generalizacion 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 trz 3 11y | )

Lo que se mide: — || X PO 1 — g 5

i (tram) =
. . . 1 (test), 2 (test) ]2
Lo que se guiere mejorar:; — || X w — Yy |5
m : e
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e ldentificacion del sobreajuste
y SUS CONSEecuencias

e Estrategias para mitigar el
sobreajuste

Lﬂ'ﬁ ch@



Ejemplo de regresion polinomial

Underfitting Appropriate capacity Overfitting
/;/‘Jd
® ®
To 0
: . 2 :
y=0b+ wx 7 =b+ w1z + wox 7 =b+ wyr
i=]
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Capacidad vs Error

= = Error de entrenamiento
Zona de Zona de ~— Error de generalizacion

desajuste sobreajuste

-
@
| -
| -
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\
N Generalizacion
= ~ de la brecha
el o
0 Capacidad optima

Capacidad
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