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OBJETIVOS

Comprender la importancia de la validacion en modelos de
aprendizaje automatico, conocer los distintos tipos de
validacion y aplicarlos segun el problema.

Al final, los estudiantes podran elegir e interpretar la técnica
adecuada para evaluar |la generalizacion de un modelo.



IMPORTANCIA DE LA VALIDACION

¢Como sabes eso? -

¢Estas seguro? ‘ ‘ ‘

En la ciencia y la ingenieria, la validacion es esencial cuando se adquieren datos
experimentales o se proponen modelos para generalizar la aplicabilidad de estos
datos. En modelos predictivos, la validacion garantiza que las predicciones sean
fiables antes de su aplicacidon en disefios, inversiones o prondsticos.

En modelos basados en aprendizaje automatico, la validacion es clave para
evaluar su capacidad de generalizacion. Un modelo valido debe funcionar
adecuadamente con datos independientes, es decir, aquellos que no se utilizaron
en su entrenamiento.



IMPORTANCIA DE LA VALIDACION

Validacion del Proceso de Entrenamiento

En aprendizaje automatico, la fase de entrenamiento utiliza la mayor
parte de los datos disponibles para encontrar los parametros del
modelo que minimicen el error.

Sin embargo, un modelo que se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento puede fallar con datos nuevos. Por ello, es necesario
establecer criterios de detencion para evitar el sobreajuste.
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IMPORTANCIA DE LA VALIDACION

Validacion del Proceso de Entrenamiento
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IMPORTANCIA DE LA VALIDACION

Validacion del Proceso de Entrenamiento

Una estrategia comun es evaluar el error en un conjunto de prueba
durante el entrenamiento y detener el proceso cuando este error
deja de mejorar.
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La validacidn cruzada es una técnica mas robusta que permite
evaluar el modelo utilizando diferentes particiones de los datos
disponibles.



VALIDACION CRUZADA

La validacion cruzada consiste en dividir el conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba de diversas maneras. Puede ser:

1. Validacion Cruzada Exhaustiva y No Exhaustiva:

** No Exhaustiva: Utiliza solo algunas combinaciones, reduciendo el costo
computacional.

® Ejemplo: Separamos un conjunto de datos de pacientes en 70% para entrenar un
modelo de diagndstico médico y 30% para probarlo. Si el modelo tiene buen desempeiio
en los datos de prueba, podemos confiar en él.
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VALIDACION CRUZADA

La validacidn cruzada consiste en dividir el conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba de diversas maneras. Puede ser:

1. Validacion Cruzada Exhaustiva y No Exhaustiva:

+»» Exhaustiva: Considera todas las combinaciones posibles de division de los datos.

1.1 Leave-p-out Cross-Validation (LpO-CV)

*Se retiran "p" muestras del conjunto total de datos y se entrena con las restantes.

*Puede volverse computacionalmente costoso si "p" es grande.

& Ejemplo: En un conjunto con

_ — 50 mediciones de contaminacion,
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modelo con 48 valores y lo

Leave p out repitiendo este proceso hasta

combinaciones posibles.



VALIDACION CRUZADA

La validacidn cruzada consiste en dividir el conjunto de datos en conjuntos de
entrenamiento y prueba de diversas maneras. Puede ser:

1. Validacion Cruzada Exhaustiva y No Exhaustiva:

+»» Exhaustiva: Considera todas las combinaciones posibles de division de los datos.

1.2 Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-CV)

*Variante de LpO-CV donde "p=1".

*Cada muestra actia como conjunto de prueba una vez.

*Ofrece alta fidelidad pero puede ser computacionalmente demandante.

Test Train on (k - 1) splits

[\ ' A & Ejemplo: Para predecir el
a rendimiento académico de un
estudiante, entrenamos con todos
los registros excepto uno y usamos
ese Unico dato restante para
evaluar el modelo. Repetimos esto
para cada estudiante.

k-fold




VALIDACION CRUZADA

2. Validacion Cruzada por Muestreo Aleatorio Repetido:

¢ Se generan multiples divisiones aleatorias de los datos.
¢ Se entrena y valida el modelo en cada una de estas divisiones.
** Puede haber muestras que no se usen o se usen mas de una vez.

& Ejemplo: Para un modelo de recomendacién de peliculas, dividimos el conjunto de
usuarios de manera aleatoria en multiples ocasiones en 80% para entrenamiento y 20%
para prueba, repitiendo el proceso varias veces para evaluar estabilidad.
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VALIDACION CRUZADA

3. Validacion Cruzada para Series Temporales:

¢ Se respeta el orden temporal de los datos.

** Se entrena con datos pasados y se prueba con datos futuros.
+» Conocida como "validacién rodante" o "método de cadena progresiva".

& Ejemplo: Para predecir la demanda eléctrica, entrenamos con datos de enero a marzo y

validamos con abril. Luego, usamos enero a abril y validamos con mayo, asegurandonos de
no usar informacidn del futuro
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VALIDACION CRUZADA

4. Validacion Cruzada k-Fold:

+*» Se divide el conjunto de datos en "k" subconjuntos o "folds".

** Se entrena el modelo con "k-1" subconjuntos y se prueba con el restante.

+* Se repite "k" veces para que cada subconjunto actie como conjunto de prueba.
** Se promedian los resultados para obtener el desempefio final.

® Ejemplo: Si tenemos 1000 muestras para predecir la calidad del aire, las dividimos en 5
partes (folds). Entrenamos con 4 y validamos con la restante, repitiendo el proceso hasta
gue cada fold haya sido test una vez.
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VALIDACION CRUZADA

5. Validacion Cruzada k-Fold Estratificada:

¢ Se utiliza para conjuntos de datos desbalanceados.
+*» Se asegura que cada fold tenga una distribucion similar a la del conjunto original.
+* No es adecuada para datos de series temporales.

& Ejemplo: Para un modelo de deteccién de cancer donde solo el 5% de los datos son
positivos, aseguramos que cada fold tenga aproximadamente un 5% de casos positivos y
95% negativos, para evitar sesgos.
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VALIDACION CRUZADA

6. Validacion Cruzada k-Fold Anidada:

** Se emplea cuando se necesita ajustar hiperparametros y evaluar el modelo
simultdaneamente.

+* Se usa un esquema de doble validacion cruzada (una para selecciéon de
hiperparametros y otra para evaluacion del modelo).

& Ejemplo: Para un modelo de
clasificacion de especies de
hiperparametros, usamos un k-
fold externo para evaluar el
1| modelo final y un k-fold interno
! dentro de cada fold externo para

----------- ajustar los hiperparametros.

Inner loop:
Tune hyperparameters
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