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Aprendizaje supervisado

Se tiene un conjunto de datos etiquetados.
Es decir que el conjunto de datos consiste en pares (X⃗i , yi), donde
X⃗ contiene los atributos del dato i e y su etiqueta.

Ejemplo: conjunto de datos Boston Housing .
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Objetivo

Generalizar
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Objetivo

Generalizar
Aprender o inferir una relación funcional f : X⃗ → y entre el
conjunto de atributos X⃗ y sus etiquetas y correspondientes.

Con un modelo que generalice bien podremos predecir la etiqueta
de cualquier otro conjunto de datos no etiquetados.
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Preguntas

• ¿Cómo se obtiene un modelo que generalice?
• ¿Qué quiere decir que un modelo generalice bien?
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Obtención de un modelo

1 Elegir un modelo.
Para esto nos podemos basar en ciertas hipótesis sobre la
relación funcional. Por ejemplo, podemos asumir que existe
una relación lineal entre el año y el número promedio de
transistores en un microprocesador.

2 Definir una métrica o función de costo, que nos permita
decidir qué tan bueno es un modelo.

3 Separar en conjuntos de entrenamiento, validación y test.
4 Entrenar: ajustar los parámetros del modelo a los datos.
5 Validar: observar el desempeño del modelo en un conjunto de

datos con los que no haya entrenado. Esto permite comparar
distintos modelos y seleccionar hiperparámetros.

6 Evaluar en el conjunto de test.
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Validación cruzada

Si nuestro conjunto de datos es muy pequeño, no es conveniente
apartar datos para validación que no podremos usar para
entrenamiento.

Solución: utilizar un esquema de validación cruzada.

IMERL - FIng
Modelos Estadísticos para Clasificación y Regresión 12 / 22



.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .Repaso
. .. .. .. .. .. .. .. .Práctico 2

1 Repaso
Aprendizaje supervisado
Obtención de un modelo
Validación cruzada
Regularización

2 Práctico 2

IMERL - FIng
Modelos Estadísticos para Clasificación y Regresión 13 / 22



.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .Repaso
. .. .. .. .. .. .. .. .Práctico 2

Sobreajuste y regularización

Modelos muy complejos pueden llevar a sobreajuste, que impide
la generalización.
Solución: regularizar, penalizando la complejidad de los modelos.
Ejemplo: regularización de Ridge.
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Práctico 2

• Modelo: lineal (en los parámetros!). Atributos polinomiales.
• Métrica de evaluación: MSE
• Regularización de Ridge
• Validación cruzada 5-folds
• Uso de Pipelines de SkLearn para definir series de

transformaciones de los datos, seguidas de un estimador.
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Preguntas?
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1. Regresión lineal
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2. MSE en entrenamiento, validación y CV
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3. Determinar el grado óptimo
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4. λ óptimo para regresión polinomial de grado 5 con regularización
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4. λ óptimo para regresión polinomial de grado 5 con regularización
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