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----- Saprenderemos
como ajustar parametros y optimizar el
rendimiento del modelo para lograr resultados
precisos Yy generalizables. Esta unidad
proporcionara una solida comprension de los
pasos necesarios para construir modelos de
aprendizaje automatico efectivos y escalahbles.

Seleccian del Algoritmo en Aprendizaje Automatico

La seleccion del algoritmo adecuado es un
paso critico en el proceso de desarrollo de
modelos de aprendizaje automatico. Implica

evaluar y elegir el algoritmo que mejor se %;—
adapte al problema especifico gue estamos =
tratando de resolver y a Ilos datos o Q

disponibles. A continuacion, veremos una
explicacion detallada de este proceso.
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o Comprender el Problema

Antes de seleccionar un algoritmo, es crucial
comprender completamente el problema que
estamos abordando. Esto incluye definir
claramente Ilos objetivos del proyecto,
entender el tipo de datos involucrados y tener
una idea clara de las meétricas de evaluacion
gue se utilizaran para medir el rendimiento del

modelo.
@Canacimienta de los Algoritmos Disponibles
Es importante tener un conocimiento profundo
, de los diferentes tipos de algoritmos de
o aprendizaje  automatico disponibles, como
| algoritmos de regresion, clasificacian,
) agrupamiento, y aprendizaje no supervisado,

entre otros. Cada algoritmo tiene sus propias
caracteristicas, suposiciones y aplicaciones
especificas.

6 Evaluacion de Algoritmos

Una vez que entendemos el problema y
conocemos |los algoritmos  disponibles,
debemaos evaluar como se adaptan a nuestro
caso particular. Esto implica considerar
Factores como la naturaleza de los datos
(humeéricos, categodricos, textuales), el tamano &
del conjunto de datos, la dimensionalidad, la
presencia de outliers, la interpretabilidad del
modelo, entre otros.
Experimentacian y Comparacian
Es util realizar experimentos con varios algoritmos vy
\ comparar sus resultados utilizando tecnicas de
\/ﬂ/ validacion cruzadfsl y_métri_c.as de e,valuac:ién rel_evantes.
Py Esto nos ayudara a identificar cual es el algoritmo que

produce los mejores resultados para nuestro problema
especifico.
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6 Ajuste y Optimizacion

Una vez seleccionado el algoritmo inicial, es
posible que sea necesario ajustar y optimizar
sus parametros para mejorar su rendimiento.
Esto se puede hacer utilizando tecnicas
como la busqueda de hiperparametros o el
ajuste Fino del modelo.

O— @ Reevaluaciaon Constante
O0=(v La eleccion del algoritmo no es una-deeisian
o= unica y permanente. A medida-quesse.cblicnen

mas datos o se comprendg mejor_egl_preblema,
es importante reevaluar la eleccien-gel algoritmo
y estar dispuesto a cambiar [si S mecesario
para obtener mejores resultados.

La preparacion de datos garantiza gue lesstatessesten-eRs=tin
Formato adecuado para el entrenamiento del modelo y que se
puedan extraer caracteristicas relevantes para mejorar el
rendimiento del modelo. Aqui se detallan los aspectos clave de
la preparacion de datos:

OAsegurar que los Datos estén en Formato Adecuado

Antes de comenzar el proceso de entrenamiento del modelo,
es fundamental asegurarse de que los datos esten en un
Formato adecuado. Esto implica realizar las siguientes tareas:

¢ Manejo de Datos Faltantes:
Identificar y manejar los valores faltantes en el conjunto de datos.

Esto puede implicar eliminar las filas o columnas con valores
fFaltantes, imputar valores utilizando tecnicas como la media, la
mediana o la moda, o utilizar modelos predictivos para estimar los
valores Faltantes.
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¢ Cadificacian de Variables Categoaricas:

Convertir las variables categoricas en un
Formato numeérico que pueda ser interpretado

por los algoritmos de Machine Learning. Esto - - -
puede hacerse utilizando tecnicas como la

codificacion one-hot o el etiguetado de

categorias.

o Escalado de Caracteristicas:

Escalar las caracteristicas numeéericas para
gue estén en la misma escala. Esto es
especialmente importante para algoritmos
basados en distancias, como el descenso de
gradiente estocastico o los algoritmos de
VECinos mas cercanos.

acnicas de Preprocesamiento Especificas
a Modelos de Machine Learning

Existen varias tecnicas de preprocesamiento
especificas gue pueden mejorar el rendimiento
de los modelos de Machine Learning. Algunas
de las mas comunes incluyen:

Reduccion de Dimensionalidad:

Utilizar técnicas como el analisis de componentes
principales (PCA) o la seleccion de caracteristicas
para reducir la dimensionalidad de los datos y eliminar
caractertsticas irrelevantes o redundantes.

Tratamiento de Outliers:

Identificar y manejar valores atipicos que pueden
afectar negativamente el rendimiento del modelo.
Esto puede implicar eliminar Ilos oultliers,
transformarios o asignarles valores especificos.
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Normalizacion y Estandarizacion:
Normalizar 0 estandarizar las
caracteristicas numeéricas para que tengan
una media de cero y una desviacion
estandar de uno. Esto puede ayudar a
mejorar la convergencia de los algoritmos
de optimizacion y el rendimiento del modelo.

Generacion de Caracteristicas:

Crear nuevas caracteristicas a partir de las

caracteristicas existentes que puedan
capturar mejor la estructura subyacente de
los datos y mejorar |la capacidad predictiva
del modelo.

El proceso de entrenamiento y ajuste del modelo es
fundamental en el desarrollo de sistemas de inteligencia
artificial efectivos. Agui se presenta una explicacion detallada
de este proceso, incluyendo su implementacion practica
utilizando Scikit-Learn y el ajuste de hiperparametros para
mejorar el rendimiento del modelo:

0 Implementacion Practica del Proceso de
Entrenamiento

*Seleccion del Modelao:
El proceso de entrenamiento de un modelo de Machine Learning

implica los siguientes pasos.

Primero, debemos elegir el modelo de Machine Learning gue se
ajuste mejor al problema en cuestion. Scikit-Learn proporciona
una amplia gama de modelos predefinidos para diferentes
tareas, como regresion, clasificacion, agrupamiento, entre otros.
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o Entrenamiento del Modelo:

Utilizamos el conjunto de entrenamiento para ajustar los
parametros del modelo y minimizar una Funcion de pérdida o
maximizar una metrica de rendimiento, como precision o
coeficiente de determinacion. Esto se hace utilizando el metodo
Fit() del estimador en Scikit-Learn.

e Evaluacian del Maodelao:

Una vez entrenado el modelo, lo evaluamos utilizando el conjunto
de prueba para medir su rendimiento en datos no vistos. Esto
nos proporciona una estimacion de la capacidad de
generalizacion del modelo.

9 Ajuste de Hiperparametros para Mejorar el

Rendimiento

Los hiperparametros son configuraciones que no se aprenden
directamente del conjunto de datos, pero afectan el
comportamiento y el rendimiento del modelo durante el
entrenamiento. Ajustar los hiperparametros adecuadamente
puede mejorar significativamente el rendimiento del modelo.
Scikit-Learn proporciona herramientas para realizar este ajuste,
como la busgueda de cuadricula y la busqueda aleatoria.

e Busqueda de Cuadricula:

Consiste en definir una cuadricula de valores para
los hiperparametros que queremaos ajustar y evaluar
el rendimiento del modelo para cada combinacion de
valores en la cuadricula. Scikit-Learn proporciona la
clase GridSearchCV para realizar esta busqueda
de cuadricula de Forma eficiente.

e Busqueda Aleataoria:

En lugar de evaluar todas las combinaciones posibles de
hiperparametros, la busqueda aleatoria selecciona un conjunto
aleatorio de combinaciones y evalua su rendimiento. Esto puede
ser mas eficiente computacionalmente y puede encontrar
configuraciones optimas en menaos tiempo.

| PROYECTOS
EDUCATIVOS
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@ Implementacion Practica con Scikit-Learn

A continuacion se presenta un ejemplo de como implementar el
proceso de entrenamiento y ajuste del modelo utilizando Scikit-
Learn. Previamente debe cargar un conjunto de datos como se
aprendio en sesiones anteriores:.

from sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
# Division del conjunto de datos

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,

test_size=0.2, random_state=42)

# Inicializacidn del modelo

model = RandomForestClassifier()

# Entrenamiento del modelo

model.fit(X_train, y_train)

# Evaluacion del modelo

accuracy = model.score(X_test, y_test)

print("Exactitud del modelo:", accuracy)

# Ajuste de hiperparametros con busqueda de cuadricula

param_grid = {'n_estimators': [168, 2688, 360],
'max_depth': [None, 16, 28]}

grid_search = GridSearchCV(estimator=model, param_grid=param_grid,

cv=5)

grid_search.fit(X_train, y_train)

# Mejor configuracién de hiperparametros
best_params = grid_search.best_params_

print("Mejores hiperparametros:", best_params)
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En el anterior ejemplo, primero dividimos el conjunto de datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba. Luego, inicializamos un
modelo de clasificacion de bosqgue aleatorio y lo entrenamos con
los datos de entrenamiento. Después de evaluar el rendimiento
del modelo, realizamos una busgueda de cuadricula para ajustar
los hiperparametros del modelo y mejorar su rendimiento.
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a) Algoritmos de Clasificacion en
Scikit-Learn:

1.Support Vector Machine

(SVM) 2. Arboles de

Decision 3.K-Nearest

Neighbors (KNN) <[>

b) Eleccion Justificada:

Para un conjunto de datos con caracteristicas no lineales y una
cantidad moderada de muestras, un algoritmo de Arboles de
Decision podria ser adecuado. Los arboles de decision son
capaces de manejar eficientemente datos no lineales y son
robustos frente a la presencia de outliers. Ademas, son Faciles
de interpretar y no requieren mucho preprocesamiento de
datos.

c) Implementaciaon y Evaluacian:

from sklearn.datasets import load_iris

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score

# Carga del conjunto de datos

data = load_iris()

data.data O/O X

data.target

>
1
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# Divisidn del conjunto de datos en entrenamiento y prueba

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, v,

test_size=8.2, random_state=42)

# Inicializacion y entrenamiento del modelo de Arbol de Decision
model = DecisionTreeClassifier()

model.fit(X_train, y_train)

# Prediccion en el conjunto de prueba

y_pred = model.predict(X_test)

# Evaluacion del rendimiento del modelo

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

print("Exactitud del modelo:", accuracy)

a) Cargar un conjunto de datos en Python:

import pandas as pd

a B # Cargar el conjunto de datos desde un archivo CSV
. . data = pd.read_csv('dataset.csv')
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b) Exploracion del conjunto de datos:

# Visualizar las primeras filas del conjunto de datos
print(data.head())

# Verificar la presencia de valores faltantes
print(data.isnull().sum())

# Explorar las estadisticas descriptivas del conjunto de datos

print(data.describe())

c) Aplicar técnicas de preprocesamiento de datos:

# Manejo de valores faltantes

data.dropna(inplace=True)

# Codificacidn de variables categdricas

data_encoded = pd.get_dummies(data, columns=['columna_categorica'])
# Escalado de caracteristicas

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()

data_scaled = scaler.fit_transform(data_encoded|[[' featurel',

. B o

%I X
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d) Verificar la calidad de los datos preprocesados:
# Visualizar las primeras filas del conjunto de datos preprocesado
print(data_scaled.head())

# Verificar la presencia de valores faltantes después del

preprocesamiento

print(data_scaled.isnull().sum())

a) Dividir el conjunto de datos preprocesado en conjuntos
de entrenamiento y prueba:

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(data_scaled,

target, test_size=8.2, random_state=42)

b) Elegir un modelo de clasificacion y entrenarlo:

from sklearn.svm import SVC

model = SVC()

B model.fit(X_train, y_train)
o
llllil[
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c) Evaluar el rendimiento del modelo:

from sklearn.metrics import accuracy_score

y_pred = model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

print("Exactitud del modelo:", accuracy)

d) Ajustar los hiperparametros del modelo:

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

param_grid = {'C': [@.1, 1, 18], 'kernel': ['linear', 'rbf', 'poly']}

grid_search = GridSearchCV(estimator=SVC(), param_grid=param_grid,

cv=5)
grid_search.fit(X_train, y_train)
best_params = grid_search.best_params_

print(“Mejores hiperparametros:”, best_params)
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a) Integrar los pasos anteriores en un
Fluip de trabajo uUnico. b) Utilizar un
conjunto de datos del mundo real y
aplicar el flujo de trabajo para desarrollar
un modelo de clasificacion o regresion.
c) Experimentar con diferentes
algoritmos, técnicas de
preprocesamiento de datos y ajustes de
hiperparametros para encontrar Ia
configuracion optima del modelo. d)
Evaluar y comparar el rendimiento de los
diferentes modelos desarrollados en
funcion de meétricas de evaluacion
relevantes.

Nota: Tenga en cuenta que debera
importar el conjunto de datos en csv.
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