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Tareas de Aprendizaje
Automatico (Machine Learning)

El Aprendizaje Automatico y sus tareas juegan un
papel fundamental en el campo de la Inteligencia
Artificial, ya que proporcionan las herramientas y
técnicas necesarias para que las maquinas
puedan aprender de los datos, adaptarse a nuevas
situaciones y realizar tareas complejas de manera
auténoma.

La relevancia del Aprendizaje Automatico en la 1A
se puede entender considerando varios aspectos:

El Aprendizaje Automatico permite que las maquinas
aprendan de la experiencia pasada y se adapten a
nuevas situaciones sin una programacion explicita. Esto
es esencial en el campo de la IA, donde las aplicaciones
deben ser capaces de manejar una variedad de
escenarios y entornos cambiantes.

Toma de Decisiones Inteligentes:

Las tareas de Aprendizaje Automatico, como la
clasificacion, la regresion y el agrupamiento, permiten a
las maquinas tomar decisiones inteligentes basadas en
los datos disponibles. Esto es crucial en aplicaciones de
IA como la asistencia médica, la conduccion auténomay
la optimizacion de procesos industriales.




Con el crecimiento exponencial de los datos en la era
digital, el Aprendizaje Automatico se ha vuelto
indispensable para analizar grandes volumenes de datos
de manera eficiente y extraer informacion util. Esto es
esencial en aplicaciones de IA como el anadlisis de redes
sociales, la deteccion de fraudes y la personalizacion de
contenido.

Mejora Continua:

H=h

H=R

El Aprendizaje Automatico permite que los sistemas de
IA mejoren continuamente su rendimiento a medida que
reciben mas datos y retroalimentacion del entorno. Esto
les permite adaptarse a cambios en los patrones de
datos y mejorar su precision y eficiencia con el tiempo.

Las tareas de Aprendizaje Automatico permiten
automatizar tareas rutinarias y repetitivas que consumen
mucho tiempo para liberar recursos humanos y mejorar
la eficiencia operativa en una variedad de campos, desde
la atencion al cliente hasta la cadena de suministro.

El Aprendizaje Automatico y sus tareas son de gran relevancia en el campo
de la Inteligencia Artificial, ya que proporcionan las herramientas y técnicas
necesarias para que las maquinas aprendan, razonen y tomen decisiones de
manera autonoma a partir de los datos disponibles. Esto permite a las
aplicaciones de IA realizar una variedad de tareas complejas de manera
eficiente y precisa, lo que tiene un impacto significativo en una amplia gama
de industrias y sectores.




¢ Que busca el machine learning?

Las tareas de Machine Learning (aprendizaje automatico) buscan replicar la
capacidad humana para aprender, razonar y tomar decisiones mediante la
utilizacion de algoritmos y modelos matematicos que imitan algunos
aspectos del proceso cognitivo humano. A continuacion, se explica como
estas tareas se relacionan con las capacidades humanas:

1. Aprendizaje

En el contexto del aprendizaje automatico, el
proceso de aprendizaje se asemeja al proceso
de adquisicion de conocimiento por parte de
los humanos. Los algoritmos de Machine
Learning son capaces de "aprender” de los
datos disponibles, identificando patrones,
tendencias y relaciones subyacentes. Esto se
logra ajustando los parametros del modelo de
acuerdo con la informacion proporcionada por
los datos de entrenamiento.

Al igual que los humanos, los modelos de Machine Learning pueden
generalizar a partir de los datos de entrenamiento para hacer predicciones
precisas sobre datos nuevos y no vistos.

2. Razonamiento

El razonamiento implica la capacidad de procesar informacion, extraer
conclusiones ldgicas y tomar decisiones basadas en evidencia y reglas
predefinidas. Los algoritmos de Machine Learning pueden realizar
razonamientos a través de la inferencia estadistica y la manipulacion de
modelos matematicos.
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Por ejemplo, en la clasificacion, un modelo de Machine Learning puede
razonar sobre las caracteristicas observadas de un objeto para asignarlo a
una categoria especifica basada en la similitud con ejemplos previamente
vistos durante el entrenamiento.

@

3. Toma de Decisiones

La toma de decisiones implica evaluar
diferentes opciones y seleccionar la mas
adecuada en funcion de ciertos criterios. Los
algoritmos de Machine Learning pueden
tomar decisiones automatizadas en base a
los datos de entrada y las reglas de decisién
definidas durante el entrenamiento.

Por ejemplo, en un sistema de recomendacion, un algoritmo de Machine
Learning puede tomar decisiones sobre qué productos mostrar a un usuario
en funcion de su historial de navegacion y las preferencias de productos
similares de otros usuarios.

Las tareas de Machine Learning buscan
replicar la capacidad humana para
aprender, razonar y tomar decisiones
mediante la aplicacion de algoritmos y
modelos matematicos que imitan algunos
aspectos del proceso cognitivo humano.
Aunque los modelos de Machine Learning
todavia tienen limitaciones en comparacién |- :
con la complejidad del cerebro humano,
contindan avanzando y desempefiando un
papel cada vez mas importante en una
variedad de aplicaciones y campos.

AN
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Tipos de tareas del Aprendizaje
Automatico

Las tareas del Aprendizaje Automatico pueden clasificarse en varias
categorias principales, cada una disefada para abordar diferentes tipos de
problemas y objetivos. Algunas de las tareas mas comunes del Aprendizaje
Automatico incluyen:

En esta tarea, el objetivo es predecir la categoria o
clase a la que pertenece una instancia de datos. Por
ejemplo, clasificar correos electronicos como spam o
no spam, identificar el género de una persona en
funcion de sus caracteristicas faciales, o determinar si
una transaccion financiera es fraudulenta o legitima.

A diferencia de la clasificacion, en la tarea de regresion,
el objetivo es predecir un valor numérico continuo en
lugar de una clase. Por ejemplo, predecir el precio de
una casa en funcion de sus caracteristicas, estimar la Regresion
cantidad de ventas de un producto en funcién de la
inversion en publicidad, o predecir la temperatura
maxima para un dia determinado.

En la tarea de agrupacion, el objetivo es dividir un
conjunto de datos en grupos o clusteres, donde las
instancias dentro de cada grupo son similares entre si
y diferentes de las instancias en otros grupos. Por
ejemplo, agrupar clientes en segmentos de mercado
basados en su comportamiento de compra, identificar
grupos de genes similares en datos de expresion
genética, o clasificar noticias en diferentes temas.




Esta tarea implica reducir la cantidad de
caracteristicas en un conjunto de datos manteniendo
la informacién mas relevante. Esto puede ser util
para visualizar datos de alta dimensionalidad, reducir Reduccion de la
el costo computacional de los modelos de Dimensionalidad
aprendizaje automatico y evitar el sobreajuste.
Ejemplos incluyen el analisis de componentes
principales (PCA) y la seleccién de caracteristicas.

En esta tarea, el objetivo es identificar instancias
inusuales o andmalas en un conjunto de datos que
pueden indicar comportamientos atipicos, errores o
fraudes. Por ejemplo, detectar transacciones
bancarias inusuales, identificar fallos en sistemas
industriales basados en sensores, o encontrar
intrusiones en redes informaticas.

Esta tarea implica predecir la preferencia o interés de
un usuario en determinados elementos, como
productos, servicios o contenido, y proporcionar
recomendaciones personalizadas en funcion de esta Recomendacion
informacién. Por ejemplo, sistemas de
recomendacion en plataformas de streaming de
video, musica o comercio electronico.

Estas son solo algunas de las tareas mas
comunes en el campo del Aprendizaje
Automatico, pero existen muchas otras tareas
especializadas y en constante evolucion para
abordar una amplia gama de problemas en
diversos dominios.
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En el contexto de Machine Learning, la tarea
de clasificacion es un tipo de problema
supervisado en el que se busca predecir la
clase o categoria a la que pertenece una
determinada observacion, basandose en las
caracteristicas o atributos asociados a esa
observacion. Esencialmente, el modelo de
clasificacién aprende a asignar
correctamente una etiqueta de clase a
nuevas instancias de datos en funcion de la
informacidn proporcionada en el conjunto de
entrenamiento, donde las etiquetas de clase
estan previamente asignadas.

Son las entidades individuales en el conjunto de datos que el modelo de
clasificacion analiza para realizar predicciones. Cada instancia esta
representada por un conjunto de caracteristicas (o atributos) que describen
sus propiedades.

e Etiquetas de Clase:

Son las categorias o clases a las que pertenecen las instancias de datos. Las
etiquetas de clase son los resultados que el modelo de clasificacion intenta
predecir. Por ejemplo, en un problema de clasificacién de imagenes, las

etiquetas de clase podrian ser "perro”, "gato" o "coche".

Es un conjunto de instancias de datos junto con sus correspondientes
etiquetas de clase, utilizado para entrenar el modelo de clasificacién. Durante
el entrenamiento, el modelo aprende patrones en los datos de entrenamiento
que le permiten hacer predicciones precisas sobre datos nuevos y no vistos.
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e Modelo de Clasificacion:

Es el algoritmo o la estructura matematica que aprende a realizar la
asignacion de clases. El modelo se entrena utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento y, una vez entrenado, puede realizar predicciones sobre nuevas
instancias de datos. Algunos ejemplos de modelos de clasificacion incluyen
arboles de decision, maquinas de vectores de soporte (SVM), y clasificadores
de vecinos mads cercanos (KNN).

Son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo de
clasificacion. Estas métricas pueden incluir la precision, el recall, la
puntuacion F1, la matriz de confusidn, entre otras, que proporcionan
informacion sobre la calidad de las predicciones realizadas por el modelo.

La tarea de clasificacion en Machine
Learning implica predecir la clase o
categoria a la que pertenece una
instancia de datos utilizando un conjunto
de caracteristicas asociadas a esa
instancia. Los componentes principales
de esta tarea incluyen las instancias de
datos, las etiquetas de clase, el conjunto
de datos de entrenamiento, el modelo de
clasificacion y las métricas de evaluacion
del rendimiento del modelo.

) o~

Universidad Tenoltgica
de Pereira



-p

e Clasificacion Binaria:

En la clasificacion binaria, el objetivo es predecir una de las dos clases
posibles para cada instancia de datos. Por ejemplo, determinar si un correo
electrénico es spam o no spam, predecir si un paciente tiene una enfermedad
0 no, etc. La salida del modelo sera una de dos etiquetas posibles, como

"positivo” o "negativo’, "si" 0 "no", etc.

En la clasificacion multiclase, el modelo debe asignar una instancia de datos
a una de varias clases posibles. Por ejemplo, clasificar imagenes de digitos
escritos a mano en las categorias del 0 al 9, o clasificar noticias en diferentes
categorias como deportes, politica, tecnologia, entretenimiento, etc. La salida
del modelo sera una de varias etiquetas posibles.

o Clasificacion Multietiqueta:

En la clasificacion multietiqueta, una instancia de datos puede pertenecer a
multiples clases simultaneamente. Por ejemplo, en el andlisis de texto, una
noticia puede estar etiquetada con multiples temas como "politica" y
"tecnologia" simultaneamente. Este tipo de clasificacion es util cuando las
instancias de datos pueden tener asociaciones con multiples categorias al
mismo tiempo.

La clasificacion jerarquica organiza las clases en una estructura jerarquica,
donde las clases se organizan en niveles jerarquicos. Por ejemplo, en la
clasificacion de documentos, se pueden clasificar los documentos primero en
categorias de alto nivel, como "noticias" o "opiniones”, y luego en
subcategorias mas especificas dentro de cada una de estas categorias
principales.
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e Clasificacion Desbalanceada:

La clasificacion desbalanceada se refiere a problemas en los que una clase
es mucho mas frecuente que otras en el conjunto de datos. Esto puede hacer
que el modelo se incline hacia la clase mayoritaria y tenga dificultades para
clasificar correctamente las instancias de las clases minoritarias. Estrategias
como el muestreo estratificado y el ajuste de pesos de clase se utilizan para
abordar este problema.
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Describe en tus propias palabras Explica la diferencia entre
qué es la tarea de clasificacion la clasificacion binaria y
en el aprendizaje automatico y multiclase. Proporciona
proporciona al menos dos e
ejemplos de problemas de de problemas de
clasificacion en la vida real. clasificacion.
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En el contexto de Machine Learning, la tarea
de regresion se refiere a un tipo de problema
supervisado en el que se busca predecir un
valor numérico continuo en lugar de una
etiqueta de clase categorica. Esencialmente,
el modelo de regresidon aprende a aproximar
una funcion que mapea las caracteristicas
de entrada de los datos a un valor de salida
continuo. Esto implica encontrar una
relacion matematica entre las caracteristicas
de entraday las etiquetas de salida,
permitiendo asi realizar predicciones sobre
datos nuevos y no vistos.

Son las entidades individuales en el conjunto de datos que el modelo de
regresion analiza para realizar predicciones. Cada instancia esta
representada por un conjunto de caracteristicas (o atributos) que describen
sus propiedades.

» Valores Objetivo (o Etiquetas de Salida):

Son los valores numéricos continuos que se intenta predecir con el modelo de
regresion. A diferencia de las etiquetas de clase en la clasificacion, que son
categodricas, los valores objetivo en la regresién son valores numéricos que
pueden tener cualquier valor en un rango continuo.

Es un conjunto de instancias de datos junto con sus correspondientes valores
objetivo, utilizado para entrenar el modelo de regresion. Durante el
entrenamiento, el modelo aprende patrones en los datos de entrenamiento
que le permiten hacer predicciones precisas sobre datos nuevos y no vistos.
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e Modelo de Regresion:

Es el algoritmo o la estructura matematica que aprende a realizar la
aproximacion de la funcidon que mapea las caracteristicas de entrada a los
valores de salida. El modelo se entrena utilizando el conjunto de datos de
entrenamiento y, una vez entrenado, puede realizar predicciones sobre nuevas
instancias de datos.

Son medidas utilizadas para evaluar el rendimiento del modelo de regresion.
Estas métricas pueden incluir el error cuadratico medio (MSE), el coeficiente
de determinacion (R*2), el error absoluto medio (MAE), entre otras, que
proporcionan informacioén sobre la calidad de las predicciones realizadas por
el modelo.

La tarea de regresion en Machine
Learning implica predecir un valor
numérico continuo utilizando un conjunto
de caracteristicas asociadas a una
instancia de datos. Los componentes
principales de esta tarea incluyen las
instancias de datos, los valores objetivo,
el conjunto de datos de entrenamiento, el
modelo de regresion y las métricas de
evaluacion del rendimiento del modelo.

-)

Dentro del contexto de regresion en Machine Learning, existen varios tipos
diferentes de regresion, cada uno adecuado para diferentes tipos de
problemas y conjuntos de datos
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La regresidn lineal es uno de los métodos mas simples y ampliamente
utilizados en Machine Learning. Se ajusta a una linea recta a los datos,
asumiendo una relacion lineal entre la variable independiente (predictora) y la
variable dependiente (objetivo). Es util cuando los datos muestran una

tendencia lineal.

‘..
I-I - L]
—~
. L] - '_'_-"—.J—.
. as s )
0 2P
L] »e
: y,_-; :-1
. .-'l‘.'r’"-r' [ .
| & ]
- " .
e . }ff : -
e
20 0 | 10 20 30 40 50 60

* Regresion Polindmica:

La regresién polindmica extiende la regresion lineal al permitir que el modelo
se ajuste a relaciones no lineales entre las variables. En lugar de ajustarse a
una linea recta, el modelo puede ajustarse a una curva polindomica de grado
superior. Esto proporciona mas flexibilidad en la modelizacién de relaciones

mas complejas en los datos.
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La regresion Ridge y la regresion Lasso son técnicas de regresion que se
utilizan para abordar el problema de la multicolinealidad en conjuntos de
datos con multiples caracteristicas correlacionadas. Introducen
penalizaciones en los coeficientes del modelo para evitar el sobreajuste y
mejorar la generalizacion.

e Regresion Logistica:

Aungue su nombre incluye "regresion’, la regresion logistica se utiliza
principalmente para problemas de clasificacién binaria. Sin embargo, también
se puede utilizar para problemas de regresion cuando la variable dependiente
es categorica ordinal. Modela la probabilidad de que una observacién
pertenezca a una clase particular.
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La regresion de vecinos mads cercanos (KNN) es un método de regresion no
paramétrico que estima el valor de salida para una nueva instancia de datos
basdndose en la media (o mediana) de los valores de salida de sus vecinos
mas cercanos en el espacio de caracteristicas.

KNeighborsRegressor (k = 5, weights = 'uniform’')
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o Regresion de Arboles de Decision:

Los arboles de decisidn pueden utilizarse tanto para problemas de
clasificacion como de regresion. En el caso de la regresion, el modelo divide
repetidamente el conjunto de datos en subconjuntos mas pequenos en
funcion de las caracteristicas, y estima el valor objetivo como la media (o
mediana) de los valores de salida en cada hoja del arbol.

Deciseon Tree Rogression
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Similar a la clasificacién con maquinas de vectores de soporte (SVM), la
regresion con maquinas de vectores de soporte (SVR) se utiliza para
problemas de regresion. El objetivo es encontrar una funcién que tenga la
mayor margen posible de los puntos de datos.

Y
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Estos son algunos de los tipos mas
comunes de regresién en Machine
Learning. La eleccidn del tipo de regresion
depende del problema especifico que se
esté abordando, las caracteristicas del
conjunto de datos disponible y las
suposiciones subyacentes sobre la
relacion entre las variables. Es importante
seleccionar el tipo de regresién adecuado
para garantizar que el modelo sea capaz
de hacer predicciones precisas y utiles.
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Define el concepto de
regresion en el contexto del
aprendizaje automatico.
Explica como se diferencia la
regresion de la clasificacion y
proporciona un ejemplo de un
problema de regresion.

Discute las caracteristicas de
las variables independientes
(predictoras) y la variable
dependiente (objetivo) en un
problema de regresion. ;Qué
tipo de relacion se busca
modelar entre estas variables?
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En el contexto de Machine Learning, la tarea
de agrupacién (o clustering en inglés) se
refiere a un tipo de tarea de aprendizaje no
supervisado en la que el objetivo es dividir un
conjunto de datos en grupos o clusters,
donde las instancias dentro de un mismo
grupo son mas similares entre si que con
aquellas en otros grupos. A diferencia de la
clasificacion, en la agrupacion no se
proporcionan etiquetas de clase, y el
algoritmo debe descubrir las estructuras
subyacentes en los datos por si mismo.

Son las entidades individuales en el conjunto de datos que se analizan para
realizar la agrupacién. Cada instancia esta representada por un conjunto de
caracteristicas (o atributos) que describen sus propiedades.

e Conjunto de Datos de Entrada:

Es el conjunto de instancias de datos que se utiliza para realizar la
agrupacion. Estos datos pueden ser multidimensionales, lo que significa que
pueden tener multiples caracteristicas o atributos.

Es el algoritmo o la técnica utilizada para agrupar los datos. El modelo de
agrupacion define como se identifican los clusters en los datos y como se
asignan las instancias a esos clusters. Algunos ejemplos de modelos de
agrupacioén incluyen K-Means, DBSCAN, clustering jerarquico, y clustering
espectral.
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e Meétricas de Similitud o Distancia:

Son medidas utilizadas para calcular la similitud o distancia entre las
instancias de datos en funcion de sus caracteristicas. Estas métricas pueden
incluir la distancia euclidiana, la distancia de Manhattan, la similitud coseno,
etc. La eleccion de la métrica de similitud es importante ya que afecta la
forma en que se forman los clusters.

Especifica el numero de clusters en los que se dividira el conjunto de datos.
En algunos casos, este numero puede ser conocido de antemano, mientras
que en otros puede ser determinado automaticamente por el modelo o
seleccionado por el usuario.

* Representacion de los Clusters:

Después de la agrupacion, es util representar los clusters de alguna manera
para comprender mejor las relaciones entre las instancias de datos. Esto
puede implicar la visualizacién de los clusters en un espacio de
caracteristicas reducido utilizando técnicas como PCA o t-SNE, o la
identificacion de ejemplos representativos (centros) de cada cluster.

La tarea de agrupacion en Machine Learning implica dividir un conjunto de
datos en grupos o clusters basados en la similitud entre las instancias de
datos. Los componentes principales de esta tarea incluyen:

La agrupacion es una técnica fundamental en el analisis
exploratorio de datos y se utiliza en una variedad de
aplicaciones, como segmentacion de clientes, deteccion de
anomalias, y comprension de patrones en datos no etiquetados.
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Dentro del contexto de la agrupacion en Machine Learning, existen varios
tipos diferentes de algoritmos de agrupacion, cada uno con enfoques
distintos para identificar y definir los clusters en los datos.

K-Means es uno de los algoritmos de agrupacion mas
utilizados. Divide los datos en un niumero predeterminado
de clusters (K) minimizando la varianza dentro de cada
cluster. Funciona asignando iterativamente cada instancia
al cluster mas cercano, recalculando los centroides de los
clusters y reasignando las instancias hasta converger en
una solucion.

e Agrupacion Jerarquica:

La agrupacion jerarquica construye una jerarquia de
clusters en la que los clusters se agrupan de manera
recursiva utilizando un enfoque ascendente o
descendente. Los algoritmos de agrupacion jerarquica
pueden ser aglomerativos, comenzando con clusters
individuales y fusionandolos en clusters mas grandes, o
divisivos, comenzando con un cluster unico y dividiéndolo
en clusters mas pequenos.

DBSCAN es un algoritmo de agrupacion basado en la
densidad que puede encontrar clusters de cualquier forma %/ =~’
en el espacio de caracteristicas. Identifica clusters como @
regiones densas de puntos separadas por regiones de baja O
densidad. Es capaz de manejar conjuntos de datos con U @
clusters de diferentes formas y tamafos, y es resistente al

ruido y a los outliers.
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Mean Shift es un algoritmo de agrupacion que encuentra
los modos de densidad en el espacio de caracteristicas, es
decir, los puntos alrededor de los cuales hay alta densidad
de instancias. Funciona desplazando iterativamente cada
punto hacia una regién mas densa del espacio de
caracteristicas hasta que converge en los modos de
densidad.

e Clustering Espectral:

La agrupacion espectral utiliza la estructura espectral de la
matriz de similitud de los datos para agrupar instancias
similares en clusters. Es capaz de identificar clusters de
formas arbitrarias y es especialmente util cuando los datos
tienen una estructura subyacente no lineal.

Estos algoritmos de agrupacién asumen que los datos se
generan a partir de una mezcla de distribuciones
probabilisticas y buscan encontrar los parametros 6ptimos
de estas distribuciones. Un ejemplo es el algoritmo de
Expectation-Maximization (EM), que se utiliza para
encontrar clusters gaussianos en los datos.

Estos son algunos de los tipos mas comunes de
algoritmos de agrupacion en Machine Learning. La
eleccidn del algoritmo de agrupacion adecuado depende
de las caracteristicas especificas del conjunto de datos,
como la naturaleza de los clusters, el ruido presente en los
datos y la dimensionalidad de los datos. Es importante

seleccionar el algoritmo de agrupacién apropiado para
garantizar una buena calidad de los clusters identificados.
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Explica en qué consiste la
tarea de agrupamiento en el
aprendizaje automatico.
¢Cual es el objetivo principal
de esta tarea? Proporciona un
ejemplo de un problema de
agrupamiento.

Comparay contrasta la tarea
de clasificacion con la tarea
de agrupamiento. ;En qué
aspectos son similares y en
qué aspectos difieren?

= . 9
VAL T

Universidad Tenoltgica
de Pereira




