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Aprendizaje Automático / Machine Learning

Objetivo: dada una colección de ejemplos de muestra, poder predecir
“algo” acerca de ejemplos nuevos.

◮ ejemplos de muestra = datos de entrenamiento

◮ el “algo” define el tipo de problema de aprendizaje

◮ poder predecir ⇒ definir un modelo

• aprendizaje = “estimar” el modelo a partir de los datos

◮ ejemplos “nuevos” = ejemplos nunca antes vistos

• capacidad de generalizar

• modelo 6= enumeración de datos de entrenamiento

















Aprendizaje supervisado: regresión
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Aprendizaje supervisado: regresión
Ejemplo: ajuste de curva polinómica
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Aprendizaje supervisado: regresión
Ejemplo: ajuste de curva polinómica
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Aprendizaje supervisado: regresión
El problema de “overfitting”

Formas de lidiar con el sobreentrenamiento:

◮ aumentar el número de muestras de entrenamiento (resp. M)
◮ regularización: penalizar la magnitud de los coeficientes, p.ej.:

E (w) =
1

2

N∑

n=1

{y(xn,w)− tn}+ λ‖w‖2



Aprendizaje supervisado: regresión
El problema de “overfitting”

Aumentando el número de muestras:
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(+) permite que los datos “hablen por si mismos”

(-) no siempre es fácil conseguir más muestras



Aprendizaje supervisado: regresión
El problema de “overfitting”

Usando regularización L2

(+) el nivel de regularización se puede controlar mediante λ

(-) hay que ajustar λ (cross-validation)



Aprendizaje no supervisado: clustering

Clustering: identificar grupos (clusters) en un espacio multidimensional
= particionar el conjunto de datos de entrenamiento

◮ es la forma más usual de aprendizaje no supervisado

◮ necesito definir una noción de similitud / distancia entre muestras

• alto grado de similitud entre elementos de un mismo grupo

• bajo grado de similitud entre elementos de grupos distintos

◮ la definición de “similar” es subjetiva

◮ debo lidiar con la maldición de la dimensionalidad (curse of
dimensionality)

Algoritmo k-means:

◮ datos en R
D + distancia Eucĺıdea

◮ se define k a priori

◮ ejemplo de cuantificación vectorial







Aprendizaje no supervisado: clustering
Algoritmo k-means
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Aprendizaje supervisado: clasificación

Clasificación: asignar muestras a una o varias categoŕıas/clases de un
conjunto predefinido

◮ muestras de entrenamiento = pares etiquetados: {(xn, yn)}
N

n=1

• x ∈ X , y ∈ {Ck}
K

k=1

• clasificación binaria: y ∈ {0, 1}, y ∈ {−1, 1}

◮ la definición de las clases de interés es subjetiva

• el grado de variabilidad intra-clase / entre-clases define en gran
medida la dificultad del problema

◮ polisemia, ambigüedades, grado de abstracción, etc.

• involucra conceptos del lenguaje natural

• lidiar con el “semantic gap”: x ←→ {Ck}
K

k=1



Aprendizaje supervisado: clasificación

◮ Clasificadores probabiĺısticos: regla de Bayes

p(Ck |x) =
p(x |Ck)p(Ck)

p(x)
∝ p(Ck)

︸ ︷︷ ︸

prior

p(x |Ck)
︸ ︷︷ ︸

likelihood

k̂ = argmax
k

p(Ck |x)

• Modelos generativos: p(x , Ck) = p(x |Ck)p(Ck)

• Modelos discriminativos: p(Ck |x)

◮ Näıve Bayes (x ∈ XD): p(x |Ck ) =
∏D

i=1 p(xi |Ck )

◮ Función discriminante: h : X → {Ck}
K

k=1

• En general: h(x) = g(f (x))
◮ f : X → R: función de activación (“clasificador”)

◮ g : R → {Ck}
K
k=1: función de decisión



Aprendizaje supervisado: clasificación
Clasificadores de vecino(s) más cercanos

◮ Se asume que hay N muestras etiquetadas de entrenamiento:
{(xn, yn)}

1
n=1

◮ Existe una medida de distancia entre muestras: d : X × X → R+

d(xi , xj ) ≥ 0, con igualdad sii i=j

d(xi , xj ) = d(xj , xi ),

d(xi , xk) ≤ d(xi , xi ) + d(xj , xk)

◮ 1-NN: dada una nueva muestra z ∈ X , se le asigna la etiqueta:

ŷ = yk , donde:k = argmini=1,...,Nd(xi , z)

◮ k-NN: en lugar de asignar la etiqueta del ejemplo mas próximo,
tomo los k más próximos y asigno la mayoritaria.

• elección de k?
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Clasificadores de vecino(s) más cercanos
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Aprendizaje supervisado: clasificación
Clasificadores de vecino(s) más cercanos

Ventajas:

◮ simple y efectivo

◮ permite resolver problemas multi-clase

◮ superficies de decisión son no lineales

◮ más muestras → mejor performance

◮ solo un parámetro: k , a determinar por validación cruzada

Ventajas:

◮ necesita especificar una función de distancia

• alternativa: metric learning

◮ modelo costoso de evaluar y de almacenar

• estructuras de datos: KDTrees, etc.
• esquemas búsqueda aproximada



Aprendizaje supervisado: clasificación
Clasificadores lineales

Slides A. Zisserman: The SVM Classifier
http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/ml/

http://www.robots.ox.ac.uk/~az/lectures/ml/


Selección de modelos y métricas de rendimiento

Selección de modelos:

◮ errores: train vs. test

• early stopping
• conj. validación

◮ cross-validation

• n-fold CV
• leave-one-out CV

◮ regularización

Métricas:

◮ Regresión / Clustering: distorsión

◮ Clasificación: precisión, matrices de confusión, curvas ROC, AUC,
etc. (próximas clases)
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