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LecciónLección
1. INTRODUCCIÓN

Usamos el término aprendizaje automático (machine learning) [Zhou,
2021] para referirnos a que las máquinas, ordenadores u otros dispositivos,
aprendan o al menos pueda parecer que lo hacen 1 . También se usan los términos
equivalentes aprendizaje máquina, aprendizaje computacional o aprendiza-
je algorítmico. 2

Hay distintos tipos de aprendizaje, también en el de personas. Por ejemplo,
podemos aprender de memoria. Pero almacenar algo en una base de datos de un
ordenador no se suele considerar aprendizaje. Las personas también aprendemos
algoritmos para realizar algunas operaciones matemáticas como la multiplica-
ción, pero que los ordenadores ejecuten algoritmos programados para realizar
esos cálculos de fórmulas tampoco se considera aprendizaje.

Un planteamiento operativo para definir aprendizaje automático 3 es que en
una máquina hay que hacer una tarea o resolver un problema. Si la propia má-

1Por tanto, no nos estamos refiriendo al aprendizaje humano apoyado en tecnologías. Aunque
dentro de las tecnologías para el aprendizaje humano también entra el automático [Romero and
Ventura, 2020].

2Aunque pueden tener matices distintos.
3Para esquivar cuestiones filosóficas, psicológicas, pedagógicas...
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quina 4 mejora en esa tarea o problema, se puede considerar que hay aprendizaje
automático. A menudo las tareas se pueden resolver mejor o peor. En esos casos
el aprendizaje puede ser gradual si vamos mejorando. No solo es una cuestión de
obtener una solución correcta, o al menos razonable, también de cuánto tiempo o
recursos necesitamos. El conseguir hacer algo de manera más eficiente también
es aprendizaje humano.

Al realizar tareas o resolver problemas con ordenadores usamos programas.5
Estos programas los hacen personas con las herramientas adecuadas. 6 El hacer
un programa que realice una tarea o que resuelva un problema también se puede
considerar otra tarea o problema. En principio, no tiene que haber aprendizaje
automático aunque el programa parezca inteligente.

El aprendizaje automático es una parte de la Inteligencia Artificial (IA). En
los seres vivos también el aprendizaje es una parte de la inteligencia. Hay áreas
y sistemas en IA en los que no hay necesariamente aprendizaje: la represen-
tación del conocimiento, el razonamiento, los sistemas expertos o basados en
conocimiento, la diagnosis (en seres vivos o dispositivos), la planificación, la
búsqueda...

Por ejemplo, en IA, la búsqueda se entiende como el proceso de encontrar una
secuencia de pasos que resuelve un problema. Para resolver sudokus podemos
hacer un programa que considere todas las posibilidades, descartando las que no
respetan las restricciones. Un programa que juegue muy bien al ajedrez no tiene
por qué aprender o haberse construido con aprendizaje automático. Puede ser
suficiente con explorar posibles jugadas o movimientos o los más prometedores,
con tantas jugadas como el tiempo permita, teniendo en cuenta las reglas del
juego y valores de las piezas y sus posiciones.

Aunque el aprendizaje automático no es el único campo de Inteligencia
Artificial, sí que es uno de los más relevantes y actuales. Hay distintos tipos de
aprendizaje automático. Nos vamos a centrar en el caso, muy habitual, en el que
se dispone de unos datos sobre los que se quiere obtener algún conocimiento.
Hay otros tipos: en el aprendizaje por refuerzo (reinforcement learning) [Sutton
and Barto, 2018], el programa tiene que elegir entre distintas acciones que

4Al menos parcialmente, también puede haber intervención humana [Wu et al., 2022].
5Aunque los ordenadores y los programas también crean problemas...
6Que también son programas.
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tienen una recompensa o castigo y el objetivo es aprender qué acciones tomar en
cada situación. Por ejemplo, en un juego puede aprender jugando contra otros
adversarios o contra sí mismo. En estos procesos se recibirán y almacenarán
datos, pero estos no estaban disponibles inicialmente.

Si revisamos los antecedentes o inicios de la Informática, está por un lado
la capacidad de realizar automáticamente cálculos complejos. Pero otra parte
intrínseca es el almacenamiento y tratamiento de datos. De hecho, el término
Informática se refiere al tratamiento automático de la información. Y la informa-
ción es o está en los datos. Un tipo de tratamiento automático es el aprendizaje.

Así que queremos aprender automáticamente a partir de datos. A los datos se
asocian distintas profesiones o actividades. Por supuesto, la estadística. Pero hay
actividades a las que, por analogía, se plantean las correspondientes para datos: 7
analista de datos, ingeniería de datos, fontanería de datos, limpieza de datos,
minería de datos, periodismo de datos, ciencia de datos... Entre estos términos
hay solapes y el usar un término u otro puede tener su parte de moda (buzzwords)
o marketing. 8

Con ingeniería de datos nos referimos al trabajo que consiste en conseguir
los datos y tenerlos almacenados de manera adecuada y que permita su uso
y actualización eficientes. Esto es particularmente relevante cuando tenemos
cantidades enormes de datos (big data) [Günther et al., 2017]. La limpieza de
datos [Ilyas and Chu, 2019] aparece porque los datos pueden tener errores o
inconsistencias y hay métodos para intentar detectarlos, corregirlos o paliar su
influencia.

El término minería de datos [Gupta and Chandra, 2020] se utiliza en el
sentido de que en los datos puede haber algo valioso, que sería conocimiento,
pero para conseguirlo hay que extraerlo a partir de los datos. La extracción puede
ser costosa, complicada y requiere métodos y herramientas. No está garantizado
que encontremos algo de valor, puede que no lo haya o que no estemos usando
las herramientas adecuadas.

Un término más actual es el de ciencia de datos [Özsu, 2023], que puede
englobar los anteriores. Tiene un planteamiento interdisciplinar, se localiza la
intersección de tres áreas (figura 1): por un lado matemáticas y estadística,

7Para datos personales hay responsables y encargados de su tratamiento.
8O incluso usarse despectivamente.
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por otro informática, y la tercera es variable ya que es la propia de los datos
concretos. Por ejemplo, los datos pueden ser de cualquier rama de la medicina o
de cualquier industria.

En cualquier ciencia se usan y se trabaja con datos, no se trata de eso.
En ciencia de datos el campo de estudio son los propios datos y los métodos
semiautomáticos para trabajar con ellos, sin limitarse al aprendizaje. Aquí la
palabra ciencia no se usa solo, ni principalmente, en el ámbito académico. La
ciencia de datos aparece entre los perfiles demandados por empresas, la mayoría
de las cuales no tienen objetivos o intereses científicos. El conseguir que un
cliente o usuario 9 lo siga siendo o gaste más (dinero o tiempo) no parece un
problema científico,10 pero también son tareas de ciencia de datos. Se llegó a
decir que la ciencia de datos era la profesión más atractiva del siglo XXI [Patil
and Davenport, 2012]. 11

Los datos se asimilan al petróleo. En el sentido de que son un recurso
valioso pero también de que necesitan un procesado para que puedan ser usados.
También se asimilan los datos con la electricidad, es algo que damos por hecho,
pero que resulta imprescindible hoy en día.12

2. CLASIFICACIÓN

Una de las tareas más habituales que se puede abordar con aprendizaje
automático es la clasificación. Se dispone de ejemplos (también denominados
objetos, instancias...) de distintas clases, categorías o tipos. Por ejemplo, pode-
mos tener correos que son o no spam, imágenes de caracteres manuscritos que
se corresponden con distintos símbolos, fotos de caras de distintas personas o
distintos tipos de insectos (como las que se muestran en las figuras 2 y 3), sonidos
de distintos animales, vídeos de personas haciendo gestos en lenguaje de signos,
síntomas y resultados de pruebas que se corresponden con enfermedades...

Un caso concreto, solo a efectos ilustrativos, es el de determinar si un cristal
es o no de una ventana, en función del índice de refracción y valores de de

9«Si no eres el cliente, eres el producto» [Papadopoulos et al., 2017].
10Aunque puede ser objeto de estudios científicos en economía, psicología...
11Pero hace más de una década. Ahora podría ser la ingeniería de consultas (prompt enginee-

ring) a sistemas de IA generativa.
12Y que tiene un coste.
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Figura 1: Diagrama de Venn para la ciencia de datos [Finzer, 2013].

algunos elementos químicos.13 La tabla 1 muestra algunos datos.

Para algunos de estos ejemplos se desconoce su clase y estamos interesados
en saber cuál es esta. Los ejemplos tendrán algunas propiedades, atributos o
características. Posiblemente haya algún tipo de relación entre las propiedades
de los ejemplos y su tipo. Estamos interesados en descubrir estas relaciones.

Para un conjunto de ejemplos, se sabe de qué clase son y se dice que los
ejemplos tienen etiquetas y el conjunto está etiquetado. El objetivo es construir
un clasificador o modelo, que dado un ejemplo de clase desconocida asigne,
prediga 14

,
15 o adivine cuál es su clase. Se dice que el ejemplo a clasificar es la

entrada del clasificador y que su salida es la predicción.

13Es una versión simplificada del conjunto de datos disponible en [German, 1987].
14Usamos el término predecir no solo para lo que va a ocurrir en el futuro, también para

lo que ocurre en el presente, pero es desconocido. Por ejemplo, un paciente puede tener ya
una enfermedad, pero no sabemos cuál y podemos usar un clasificador para predecirla. Aunque
también podemos usar clasificadores para predecir la probabilidad de que alguien desarrolle una
enfermedad.

15«Es difícil hacer predicciones, especialmente sobre el futuro» [Schrodi et al., 2014].
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Clase Baetidae Clase Heptageniidae Clase Perlidae

Figura 2: Ejemplos de un conjunto de entrenamiento para clasificación. Para conseguir
un clasificador adecuado se necesitarían bastantes más ejemplos de cada clase. Se
muestran tres clases, cada una con dos ejemplos. Imágenes cedidas por el proyecto
Aquacolab (FCT-21-16785).

Ejemplos de entrenamiento
Refracción Sodio Magnesio Aluminio Silicio Potasio Calcio Bario Hierro Ventana

1.518 12.79 3.50 1.12 73.03 0.64 8.77 0.00 0.00 sí
1.515 14.14 0.00 2.68 73.39 0.08 9.07 0.61 0.05 no
1.516 12.16 3.52 1.35 72.89 0.57 8.53 0.00 0.00 sí
1.518 13.21 3.48 1.41 72.64 0.59 8.43 0.00 0.00 sí
1.513 14.40 1.74 1.54 74.55 0.00 7.59 0.00 0.00 no

Ejemplos para clasificar
Refracción Sodio Magnesio Aluminio Silicio Potasio Calcio Bario Hierro Ventana

1.517 13.14 3.45 1.76 72.48 0.6 8.38 0.00 0.17 ?
1.517 13.48 3.48 1.71 72.52 0.62 7.99 0.00 0.00 ?
1.517 14.75 0.00 2.00 73.02 0.00 8.53 1.59 0.08 ?

Tabla 1: Algunos ejemplos de conjuntos de datos con los que construir un clasificador
y con los que aplicarlo. Para obtener un clasificador adecuado hacen falta bastantes más
ejemplos.
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Figura 3: Ejemplo de imágenes sobre las que usar el clasificador obtenido a partir de
los ejemplos de la Figura 2.

Ese proceso de construir el clasificador se considera un aprendizaje a partir
de ejemplos.16 Se dice que se ha entrenado17 al clasificador y que los ejemplos
de los que se aprende son los de entrenamiento.

Los métodos que se usan para construir clasificadores son los algoritmos de
aprendizaje. Un algoritmo es una secuencia de instrucciones que resuelven un
problema. El problema que se resuelve con los métodos de aprendizaje automáti-
co es construir un clasificador a partir de unos ejemplos de entrenamiento. Otros
algoritmos resuelven otros problemas, como ordenar un conjunto de elementos
o encontrar la mejor ruta entre dos localidades.

Normalmente los clasificadores no van a acertar la clase de todos los ejem-
plos, pero si tienen una precisión elevada,18 pueden ser de utilidad.19

3. TIPOS DE CLASIFICADORES

Un clasificador predice una clase dados los valores de las propiedades de
los ejemplos. Dependiendo de cómo se consideran y combinan los atributos

16También es un tipo de aprendizaje (y enseñanza) humano.
17En vez de enseñado, que sería más apropiado con la idea de aprendizaje.
18Lo que se considere elevado depende del problema, entre otros aspectos del número de clases.

Una precisión de solo el 1 % para acertar el número de la lotería estaría bastante bien.
19«Todos los modelos son incorrectos, pero algunos son útiles» [Box, 1976].
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Magnesio

Refracción

<= 2.68

Bario

> 2.68

Hierro

<= 1.5241

sí

> 1.5241

no

<= 0.07

Silicio

> 0.07

sí

<= 72.84

no

> 72.84

sí

<= 0.06

Aluminio

> 0.06

sí

<= 1.62

no

> 1.62

Figura 4: Árbol de decisión para el conjunto de datos de la tabla 1.

tenemos distintos tipos de clasificadores.

Un tipo son los árboles de decisión [Maimon and Rokach, 2014, Costa and
Pedreira, 2023] que son una forma de ordenar de forma jerárquica un conjunto
de decisiones de forma que se plantean tomar unas u otras decisiones en función
de qué respuestas se ha dado a decisiones previas, así hasta llegar a una decisión
final que consiste, típicamente, en asignar una clase al ejemplo analizado.

Para el conjunto de datos de los cristales, en un árbol (como el que se muestra
en la figura 4) se podría empezar consultando si el valor de Magnesio es menor
o mayor que un número. Si es menor se podría consultar la refracción, mientras
que si es mayor se podría consultar el Bario. Así sucesivamente hasta llegar a
las predicciones de si el cristal es o no de ventana.

Los modelos así obtenidos se basan exclusivamente en los datos con los
que se han construido, sin ningún tipo de conocimiento, sentido común o inte-
ligencia adicional. Así que no tienen porque ser coherentes con la realidad o el
conocimiento existente. Una de las diferencias de este tipo de sistemas con el
aprendizaje humano es que cada conjunto de datos se empieza desde cero, sin

12



Si Magnesio≤2.41, Hierro≤0.09 y Aluminio≤1.19 entonces Ventana=no
Si Calcio≤6.65 entonces Ventana=no
En otro caso: Ventana=sí

Figura 5: Reglas de clasificación para el conjunto de datos de la tabla 1.

tener en cuenta lo aprendido previamente.20

Otro tipo de clasificadores, similares a los árboles, son las reglas de de-
cisión [Angelino et al., 2017]. Una regla está formada por varias condiciones
sobre los valores de los atributos y si se cumplen esas condiciones, se predice
una de las clases. Varias reglas pueden formar un clasificador, como las que se
muestran en la figura 5. Se pueden convertir los árboles a reglas y viceversa, pero
el resultado de la conversión puede ser bastante más grande que el clasificador
de partida.

Los árboles y las reglas son fáciles de entender e interpretar, aunque esto
puede depender de cuantos elementos lo formen. Una característica compartida
por árboles y reglas es que posiblemente no usen todos los atributos. Eso puede
ser deseable si hay atributos que son irrelevantes o redundantes para determinar
la clase. El no usar todos los atributos también ayuda a la comprensibilidad de
los clasificadores.

Dado que a menudo los problemas son complejos, los árboles o reglas no
tienen una precisión suficiente, incluso siendo excesivamente grandes. Por eso,
otros tipos de modelos pueden ser más adecuados.

En vez de seleccionar solo las propiedades más importantes, se puede consi-
derar que cada una de ellas aporta algo de información sobre la clase y combinar
de alguna manera esos aportes. En los clasificadores bayesianos la información
de los atributos se interpreta, combina y trata como probabilidades [Xuan et al.,
2019]. La tabla 2 y la figura 6 muestran ejemplos.

Otra manera de clasificar ejemplos es comparando con los ejemplos para los
que conocemos su clase, seleccionando el más parecido y asignado la clase que

20Aunque hay métodos hay métodos que intentan incorporar de alguna manera conocimiento
existente [Willard et al., 2022] o aprovechar lo aprendido en un conjunto de datos sobre otros
conjuntos de datos relacionados [Zhuang et al., 2020].
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Ventana
sí no

Refracción ≤1.52 0.485 0.566
>1.52 0.515 0.434

Sodio ≤13.3 0.594 0.226
>13.3 0.406 0.774

Magnesio ≤3.49 0.370 0.981
>3.49 0.630 0.019

Aluminio ≤1.37 0.624 0.132
>1.37 0.376 0.868

Silicio ≤72.8 0.552 0.358
>72.8 0.448 0.642

Potasio ≤0.56 0.424 0.736
>0.56 0.576 0.264

Calcio ≤8.61 0.564 0.321
>8.61 0.436 0.679

Bario ≤0.03 0.933 0.453
>0.03 0.067 0.547

Hierro ≤0.01 0.618 0.830
>0.01 0.382 0.170

Tabla 2: Tabla de probabilidades para un clasificador bayesiano, sobre los datos de la
tabla 1. Por ejemplo, si el cristal no es de ventana la probabilidad de que el sodio sea
mayor que 13.3 es 0.774.

14



Ventana

Refracción

Calcio

Sodio

Magnesio

Potasio

Aluminio

Bario

Silicio

Hierro

Figura 6: Ejemplo de la estructura de una red bayesiana, para los datos de la tabla 1.
Cada elemento de la red tiene asociada una distribución de probabilidad.

tenga ese ejemplo. Este estrategia se denomina método del vecino más cercano
y en general las aproximaciones que se basan en comparar con los ejemplos de
entrenamiento se denominan basados en instancias [Cunningham and Delany,
2021]. Para poder determinar en un ordenador cuánto se parecen los ejemplos
necesitamos alguna fórmula o función de similitud (distancia),21 como puede ser
la euclídea. Dependiendo del tipo de datos, puede haber distancias bastante más
apropiadas.

Los valores de los atributos se pueden combinar usando cualquier fórmula.
Por ejemplo, podemos sumar los valores de los atributos multiplicados por
números y en función de que el resultado sea mayor o menor que otro número
asignar una u otra clase.22 O podemos asociar a cada clase una de estas formulas
y predecir la clase para la que su fórmula proporcione el mayor valor. La figura 7
muestra una de estas funciones.

21También se pueden aprender estas funciones de distancia, en lo que se conoce como apren-
dizaje de métricas [Bellet et al., 2022].

22Como ocurre con los métodos de máquinas de vectores soporte (SVM) [Cervantes et al.,
2020].
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+ 0.0050 × Refracción + 0.5870 × Sodio − 0.9026 × Magnesio
+ 0.8935 × Aluminio + 0.4777 × Silicio + 0.0238 × Potasio
− 0.3337 × Calcio + 0.4295 × Bario − 0.5925 × Hierro
− 39.2935

Figura 7: Ejemplo de función para clasificar los datos de la tabla 1. La decisión se toma
teniendo en cuenta el signo del resultado.

Además de multiplicar los atributos por números y sumarlos, podemos usar
cualquier otra operación o función matemática para su combinación.23

Estas funciones matemáticas aparecen en las redes de neuronas artificia-
les [Abiodun et al., 2018], inspiradas en las naturales. Las neuronas que las
componen reciben valores numéricos como entradas, los multiplican por otros
números denominados pesos y aplican alguna función matemática que produce
otro valor numérico como resultado. Las neuronas se organizan en capas, con
una de entrada con las propiedades de los ejemplos, otra de salida con el valor de
la confianza de cada clase y producen una salida como puede ser la confianza en
algunas de las clases. Puede haber varias capas intermedias, en las que las salidas
de las neuronas de una capa son las entradas de las neuronas de las siguientes
capas. Dado que cada neurona se corresponde con una función matemática, el
resultado final son funciones definidas en términos de funciones intermedias o
auxiliares. Dado el número de capas y el número de neuronas de cada una, el en-
trenamiento consiste en determinar, ajustar, esos pesos numéricos. Las figuras 8
y 9 muestran la estructura de dos de estas redes.

Los métodos de aprendizaje profundo (deep learning) [LeCun et al., 2015]
son la base de muchos de los recientes y espectaculares avances de la IA.
Son redes de neuronas en las que hay muchas capas intermedias. Se denomina
profundo porque hay muchas capas, nada que ver con lo que se puede entender
por profundo en el aprendizaje humano. Al haber muchas capas y muchísimas
neuronas, en este tipo de modelos puede haber una cantidad enorme de pesos
numéricos, por lo que pueden requerir mucha memoria y tiempo para su uso,
pero especialmente de entrenamiento para encontrar valores adecuados de esos
pesos. Esto no sería posible hoy sin los avances en los ordenadores, pero tampoco

23En el caso de las máquinas de vectores soporte se puede hacer usando funciones kernel
(núcleo) [Tharwat, 2019].
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Refracción

Sodio

Magnesio

Aluminio

Silicio

Potasio

Calcio

Bario

Hierro

Ventana

Capa
intermedia

Capa de
entrada

Capa de
salida

Figura 8: Arquitectura de red de neuronas para los datos de la tabla 1. Las conexiones
entre neuronas tienen valores numéricos (pesos) y en cada neurona se calcula una
función sobre sus entradas multiplicada por los correspondientes pesos.

sin la aparición de mejores métodos y algoritmos.

En la naturaleza, el aprendizaje y la inteligencia aparecen en los individuos,
pero también en las especies. Hay comportamientos inteligentes que son innatos
y fruto de la evolución. Hay métodos automáticos inspirados en la evolución [Al-
Sahaf et al., 2019]. El comportamiento inteligente también aparece en colectivos
de individuos, como las colonias de hormigas y los enjambres de abejas, donde la
inteligencia emerge de la combinación de los comportamientos de los integrantes
del colectivo.

Hay métodos que se inspiran en el funcionamiento de otros sistemas bio-
lógicos, como el sistema inmunitario [Bayar et al., 2015]. También incluso en
procesos físicos, como los que ocurren en procesos térmicos o en la difusión de
gases [Salcedo-Sanz, 2016].

Si se siguen considerando distintos tipos de métodos es porque no hay un
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Figura 9: Arquitectura de red de neuronas con dos capas intermedias.

mejor método universal para todos los conjuntos de datos. Incluso para un mismo
conjunto de datos distintos métodos pueden tener sus ventajas e inconvenientes.

Por supuesto, también se pueden combinar distintos métodos, en lo que se
conoce como combinaciones, grupos o conjuntos (ensembles) de clasificado-
res24 [Kuncheva, 2014]. También podemos tener combinaciones de clasifica-
dores donde todos ellos son del mismo tipo, aunque diferentes. Por ejemplo,
podemos combinar varios árboles en un bosque [González et al., 2020], como el
que se muestra en la figura 10. Es bastante natural consultar distintas opiniones
de distintos expertos al tener que tomar una decisión. Un tribunal puede ser más
justo que una sola persona. Al resolver un examen conjuntamente se pueden ob-
tener mejores resultados que individualmente, a cada uno se le puede dar mejor
un tipo de preguntas o temas.

24Estos métodos son una de las especialidades de nuestro grupo de investigación, tanto en el
desarrollo de algoritmos como en su aplicación.
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Figura 10: Varios árboles de un bosque. Cada árbol hace una predicción, la predicción
del bosque es el resultado de la votación.
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Regresión
A menudo el valor que queremos predecir no es una clase, sino un número.

Por ejemplo, una temperatura, valor monetario o demanda de un producto. En
esos casos se habla de regresión. Muchos métodos de clasificación tienen sus
correspondientes versiones para regresión [Fernández-Delgado et al., 2019]. Es
más, un problema de clasificación se puede replantear como un problema de
predicción numérica donde el número es la probabilidad de la clase, con lo que
también los métodos de regresión se podrían utilizar para resolver problemas de
clasificación.

Además de producir como resultado un valor numérico, un mismo modelo
puede dar como resultado muchos valores. Por ejemplo, una imagen está formada
por píxeles, cada uno de ellos con sus valores numéricos.

4. TIPOS DE DATOS

Para poder aprender de ejemplos, necesitamos que tengan algunas propie-
dades, características o atributos. El caso más simple es que todos los ejemplos
tengan los mismos atributos y que se diferencien en los valores de estos atributos.
En ese caso podemos organizar los datos en una tabla o en una hoja de cálculo,
colocando los ejemplos en las filas y los atributos en columnas. A menudo se
asume esta estructura, pero cuando se quiere indicar explícitamente, se puede
decir que son datos tabulares [Shwartz-Ziv and Armon, 2022].

Los valores de una propiedad pueden ser numéricos o textuales. En el caso
de los textuales, para un atributo concreto a menudo los posibles valores están
restringidos a unos cuantos. Por ejemplo, para el estado civil solo hay unos pocos
valores posibles. También hay atributos que solo pueden tomar los valores cierto
y falso. En estos casos se dice que los datos categóricos o nominales. Muchos
métodos asumen que los datos son numéricos y en ese caso los categóricos
tendrán que representarse de alguna manera [Hancock and Khoshgoftaar, 2020].

Es habitual que para algunos ejemplos se desconozcan los valores de algunas
propiedades. O que en algunos ejemplos alguna propiedad no tenga sentido. Si
nuestros ejemplos son publicaciones, un artículo estará en alguna revista, mien-
tras que los libros no lo están. Estas situaciones se pueden representar en los datos
con algún valor especial, en una hoja de cálculo podríamos dejarlo en blanco.
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Pero habrá que tenerlo en cuenta de algún modo a la hora de aprender, y también
cuando queremos predecir la clase de ejemplos con valores desconocidos [Lin
and Tsai, 2020].

Un tipo de datos habitual en aprendizaje automático son las imágenes [Vou-
lodimos et al., 2018]. Las imágenes se pueden representar de manera que los
valores sean los colores de los puntos (píxeles) y los atributos los distintos puntos
que conforman las imágenes. Podemos tener imágenes de distintos tamaños, en
cuyo caso se podrían redimensionar para que todas tuvieran las mismas dimen-
siones. Pero utilizar métodos de aprendizaje que trabajan sobre datos tabulares
cualesquiera con esta representación de las imágenes no es la mejor opción. Por
eso, lo que se hace es extraer o construir otras propiedades de las imágenes que
puedan ser más útiles que el color de un píxel concreto. Si podemos detectar lí-
neas, elipses u otras formas, podríamos usar su número, tamaño, color o posición
para clasificar. También hay métodos diseñados específicamente para aprender
sobre imágenes.

Los textos en lenguaje natural también pueden ser datos. Y pueden ser de
distintas clases. Pueden estar en distintos idiomas, estar a favor o en contra, ser de
distintos temas, ser publicidad no deseada... Si bien los textos se almacenan como
un carácter detrás de otro, está representación no es adecuada para aprender. Se
pueden extraer propiedades del texto y usarlas para aprender con métodos que
trabajan con datos tabulares. La presencia o frecuencia de cada palabra25 puede
ser una propiedad. Otra opción es usar métodos específicos para trabajar con
textos [Kadhim, 2019].

Los textos en lenguaje natural son secuencias de caracteres. Pero hay otras
secuencias de caracteres que no son de lenguaje natural. Por ejemplo, en bioinfor-
mática [Min et al., 2017] tenemos las secuencias de ADN o las de aminoácidos,
como las que forman las proteínas. Estas secuencias pueden ser de distintas
clases y se puede intentar aprender estas clases.

En ocasiones los ejemplos pueden estar formados por un número variable
de elementos con distintas conexiones entre estos elementos. Tanto los elemen-
tos como las conexiones pueden tener sus propiedades. Este tipo de datos se
denominan grafos [Zhang et al., 2019]. Por ejemplo, las moléculas pueden re-
presentarse como grafos, donde tenemos átomos de distintos tipos con enlaces.

25Idealmente también grupos o secuencias de palabras, al menos los más frecuentes.
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Las moléculas pueden ser de distintas clases y podemos intentar aprender las
relaciones entre su estructura y su clase.

5. APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

Hemos considerado el caso en el que los ejemplos a partir de los que se
aprende están etiquetados con valores o clases conocidas o predefinidas. Pero
también hay casos donde los ejemplos no tienen asociada ninguna etiqueta.
También hay tareas y métodos de aprendizaje automático para este tipo de datos.

Clustering
Podemos tener textos manuscritos en un alfabeto desconocido. ¿Cuántos

caracteres o símbolos forman ese alfabeto? Al escribir un mismo carácter habrá
variaciones y distintos caracteres pueden ser muy parecidos. También es un
problema de clasificación, pero no sabemos cuáles son las clases.

Cuando las clases son conocidas se dice que el aprendizaje es supervisado
y cuando no lo son es no supervisado [Berry et al., 2019]. Se usa el término
supervisado en el sentido de que hay instrucciones o un maestro que nos indica
de qué clase es un ejemplo. En el caso del supervisado podemos tener una idea de
qué bien lo estamos haciendo, en cuanto tenemos ejemplos para los que sabemos
la clase real y por tanto podemos determinar si las predicciones son correctas.

Por establecer una analogía con nuestro aprendizaje, es como tener ejercicios
con y sin respuesta. O tener o no a alguien que nos diga si nuestras respuestas
son correctas.

La clasificación no supervisada también se denomina agrupamiento (cluste-
ring) [Ezugwu et al., 2022]. Dado un conjunto de ejemplos, queremos dividirlos
en grupos, pero sin saber cuáles son, ni siquiera cuantos. El objetivo es que los
ejemplos de un mismo grupo se parezcan o tengan más afinidad entre sí que los
ejemplos de distintos grupos. Para ello, se requiere algún criterio o función que
nos indique cuánto se parecen dos ejemplos.

La figura 11 muestra varios conjuntos de datos bidimensionales sobre los
que identificar grupos. En este caso se puede hacer visualmente porque cada
ejemplo solo tiene dos valores, sus coordenadas. Para el conjunto de los cristales
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Figura 11: Ejemplos de conjuntos datos sobre los que aplicar clustering. En cada
recuadro hay un conjunto de puntos y el objetivo es dividirlos en varios grupos.

no se puede hacer visualmente salvo que usemos algún método para seleccionar
o reducir el número de propiedades26 [Reddy et al., 2020].

Detección de anomalías
Otra situación en la que tenemos ejemplos sin etiquetar es la detección de

anomalías [Pang et al., 2021]. Dado un conjunto de datos queremos identificar
los ejemplos atípicos, anómalos o raros.

Podría parecer que es un problema de clasificación supervisada, puesto que
hay dos clases, los normales y los atípicos. Pero no lo es porque los ejemplos no
están etiquetados como normales y atípicos.

Aun en el caso en el que se dispusiera de ejemplos etiquetados como nor-
males y atípicos, posiblemente la opción de plantearlo como un problema de

26Al reducir se pierde información, el objetivo es perder la mínima.
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clasificación supervisada no sería la más adecuada, porque los ejemplos atípicos
tampoco tienen por qué parecerse entre sí.

También se puede plantear como un problema de clustering. Si tenemos
grupos con muy pocos elementos, incluso con uno solo, esos elementos se
pueden considerar anomalías.

Por otro lado, la rareza no es un concepto absoluto, se puede ser muy raro
o algo raro. Se podría ver como un problema de ordenar los ejemplos de más a
menos raro.

Elementos frecuentes y asociaciones
Dado un conjunto de ejemplos sin etiquetar, además de buscar relaciones

entre ejemplos, como se hace en clustering, podemos buscar relaciones entre las
propiedades de los ejemplos. Ciertas combinaciones de valores pueden ser más
frecuentes y esa información puede ser útil [Luna et al., 2019]. En una regla de
asociación lo que se indica es que ciertos valores de atributos hacen que sea más
probable que otros atributos tomen otros valores.

Un caso típico es el de la cesta de la compra. ¿Qué productos aparecen
simultáneamente con más frecuencia en las compras? Hay combinaciones que
parecen evidentes, cuando tenemos productos relacionados, como la lechuga y el
tomate. Dada cualquier combinación de productos que se nos ocurra, si tenemos
datos podemos calcular su frecuencias. Pero de lo que se trata es de encontrar
combinaciones inesperadas, que nos permitan descubrir conocimiento nuevo y
posiblemente útil. El ejemplo típico es que el comprar pañales implica comprar
cerveza, lo que podría estar justificado porque esos compradores pueden tener
menos opciones de tomar la cerveza fuera de casa.

Una cuestión es que las combinaciones frecuentes que lo sean solo porque los
productos individuales sean frecuentes no son interesantes. Lo que interesa es que
la presencia de un producto o productos incremente (o reduzca) la probabilidad
de que aparezca otro. Si en una panadería es frecuente comprar pan y comprar
leche, la combinación de pan y leche será frecuente. Pero eso solo interesaría
si el comprar pan cambia sustancialmente la probabilidad de comprar leche o
viceversa.

Dos productos muy poco frecuentes individualmente, necesariamente no
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podrán tener una alta frecuencia conjuntamente. Pero la combinación puede ser
interesante si su frecuencia es notablemente mayor que la que se tendría si la
compra de un producto no afectara de ninguna manera a la compra del otro.

La cesta de la compra es un caso donde se plantea el problema de encontrar
asociaciones, pero no el único. Si una persona ha sufrido o sufre una enferme-
dad puede ser más frecuente que también padezca otra. También puede haber
relaciones entre síntomas o resultados de pruebas diagnósticas. Los valores de
varios sensores pueden estar relacionados entre sí. Las calificaciones en unas
asignaturas pueden estar relacionadas con otras. En las redes sociales puede
haber personas que compartan muchos seguidores.

6. OTROS TIPOS DE SUPERVISIÓN

En el aprendizaje supervisado convencional tenemos ejemplos con los valo-
res de sus propiedades y las etiquetas (clase o número) que queremos obtener,
lo que sería la respuesta correcta. En el no supervisado directamente no hay
etiquetas que queramos obtener.

También hay otras situaciones. En ocasiones tenemos una tarea de apren-
dizaje supervisado, pero además de datos etiquetados también los tenemos sin
etiquetar antes de construir el clasificador. El etiquetar todos los datos puede
ser costoso, en tiempo o recursos. También podemos tener ejemplos en los que
no haya manera fiable de determinar la etiqueta correcta. Precisamente para
estos casos es para los que queremos clasificadores. Podemos ignorar los da-
tos no etiquetados y construir un clasificador supervisado. Un problema de los
métodos supervisados es que se necesitan bastantes ejemplos etiquetados para
obtener clasificadores adecuados. Los datos sin etiquetar pueden aun así te-
ner información valiosa que podría mejorar los clasificadores obtenidos. En el
aprendizaje semisupervisado [Van Engelen and Hoos, 2020] se usan datos con
y sin etiquetas para obtener clasificadores.

En el aprendizaje humano, el semisupervisado se corresponde con tener ejer-
cicios y las soluciones de solo algunos. Podemos ignorar los no resueltos, pero
posiblemente podamos aprender más considerando también los no resueltos.

Cuando etiquetar los ejemplos tiene un coste pero podemos permitirnos
etiquetar algunos, está la cuestión de cuáles etiquetar. Esta decisión se puede
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integrar en el proceso de aprendizaje, lo que se denomina aprendizaje activo
[Ren et al., 2021]. En el aprendizaje humano se corresponde con el caso en el
que podemos pedir que nos resuelvan algún ejercicio, pero no todos, así que
tenemos que seleccionar aquellos ejercicios para los que conocer su solución
nos será más útil.

En el aprendizaje semisupervisado o activo hay algo de supervisión, pero
no es completa. Por eso se pueden considerar como aprendizaje débilmente
supervisado [Zhou, 2018]. También tenemos supervisión débil cuando tenemos
algo de información sobre las etiquetas, pero no es completa. Para un ejemplo
podemos tener probabilidades de que sea de alguna clase, no saber de qué clase
es pero sí de que no es de algunas clases... Podemos tener varios ejemplos y
desconocer la etiqueta de cada uno, pero tener alguna información respecto a las
etiquetas de todos: cuántos puede haber de distintas clases, que algunos ejemplos
tengan que ser de la misma o distintas clases que otros...

En el aprendizaje automático, en principio cada problema (conjunto de datos)
es independiente, y cada uno se resuelve independientemente, sin tener en cuenta
los aprendizajes previos. Cuando se trabaja con tipos de datos muy comunes,
como textos o imágenes, ya hay muchos modelos disponibles para estos datos. El
aprovechar de alguna manera estos modelos para otros problemas o conjuntos de
datos, de manera que el aprendizaje no se realice desde cero, es lo que se conoce
como aprendizaje por transferencia [Zhuang et al., 2020]. Por ejemplo, para
identificar individuos de una especie animal se puede intentar adaptar modelos
para otras especies. Esto puede permitir obtener clasificadores adecuados con
menos ejemplos etiquetados.

Otro tipo de supervisión es la del aprendizaje autosupervisado [Liu et al.,
2021], que es otra de las bases principales de los avances actuales en el campo.
La idea es que en el propio proceso de aprendizaje se decida cuál es la respuesta
que se desea, e incluso cuáles son los ejemplos. El problema de partida no es
supervisado, se usan los datos disponibles para crear ejemplos y sus etiquetas.
Dado un ejemplo de entrada, podemos intentar predecir una parte del ejemplo a
partir de otra. Dado un texto, podemos intentar predecir una palabra a partir de las
palabras que la rodean. Dada una imagen de partida, podemos intentar predecir
un trozo a partir del resto. Podemos aplicar alguna transformación aleatoria a la
imagen, como una rotación, e intentar predecir la imagen de partida o alguna
propiedad de la transformación, como el ángulo de la rotación.
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Con el aprendizaje autosupervisado se pueden aprovechar cantidades ingen-
tes de datos sin etiquetar, por lo que se puede considerar como un tipo de no
supervisado. El autosupervisado puede ser un paso previo o estar integrado en
otras tareas de aprendizaje, como la clasificación.

7. MODELOS SOBRE DATOS SENSIBLES

Los datos sobre los que aprender pueden ser sensibles, con lo que el uso
del aprendizaje automático sobre estos datos tiene sus implicaciones éticas y
legales. Pero también dificultades y retos técnicos.

Idealmente los modelos (clasificadores) deberían ser comprensibles o in-
terpretables [Rudin, 2019]. Hay métodos que producen modelos que lo son,
como los árboles de decisión y las reglas, aunque dejan de serlo a medida que
su tamaño aumenta y se hace menos manejable. También se pueden entender
fórmulas matemáticas simples. Pero normalmente los modelos comprensibles
no son los más precisos.

Hay modelos muy complicados, formados por una cantidad enorme de nú-
meros combinados con distintas funciones, lo que denominamos modelos de
caja negra y no son comprensibles. Se puede intentar obtener modelos simples
a partir de complejos, pero perdiendo precisión [Ming et al., 2018].

El concepto de caja negra se usa en el sentido de que no se ve lo que hay den-
tro, que no es transparente. Se usa el término transparencia algorítmica [Rader
et al., 2018] para indicar que los motivos de una decisión son visibles, que los
algoritmos están disponibles. Pero lo que ocurre con el aprendizaje automático
es que los algoritmos lo que hacen es construir modelos a partir de los datos
y el mismo algoritmo con distintos datos producirá modelos distintos. Aunque
tuviéramos el algoritmo,27 el modelo resultante e incluso los datos con los que
se ha construido, seguimos sin saber los motivos de las decisiones si el modelo
no es comprensible.

Una propiedad deseable que pueden tener algunos modelos, aunque no sean
comprensibles, es que sean explicables, que puedan dar algún tipo de infor-
mación de en qué se basan para realizar sus predicciones [Linardatos et al.,

27Los programas que implementan los algoritmos pueden ser difícilmente comprensibles por
ser enormes y muy complicados .
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2020, Bodria et al., 2023]. Esta información puede ser global, respecto al fun-
cionamiento de todo el modelo, como la importancia de las distintas propiedades.
Pero también puede ser local, dadas una entrada y una predicción, se puede obte-
ner qué propiedades han sido las que más y menos han contribuido a la decisión.
En el caso de textos e imágenes se pueden marcar las regiones o palabras que
han sido determinantes a la hora de hacer la predicción. Al clasificar imágenes
puede que la predicción sea correcta pero que el modelo no se esté fijando en las
partes relevantes de la imagen. Ocasionalmente se puede llegar a una respuesta
correcta con un razonamiento equivocado.

Otra manera de obtener algún tipo de información de las predicciones in-
dividuales es indicando los menores cambios posibles en las propiedades de la
entrada para que la predicción cambie [Verma et al., 2020].

Los modelos también deberían respetar la privacidad [Mendes and Vilela,
2017]. Aunque la privacidad y la transparencia parecen objetivos contradictorios.
Los datos privados tendrán que estar a buen recaudo, pero puede ser lícito
aprender sobre esos datos y obtener modelos que sean útiles, por ejemplo en
aplicaciones médicas. Si los modelos no son comprensibles y además no dan
explicaciones, puede parecer que los datos privados están a salvo. Pero haciendo
predicciones con el modelo y usando datos públicos, se podría acabar obteniendo
información privada. En esos casos se dice que el modelo tiene fugas.

Así que en aprendizaje automático puede haber adversarios [Wang et al.,
2019]. Por tanto, una propiedad deseable de los modelos es la robustez frente
a estos adversarios. También son adversarios quienes buscan que el modelo se
equivoque. Por ejemplo, quienes envían spam preferirían que sus mensajes se
etiquetaran como que no son spam. En el caso de las imágenes, pequeños cam-
bios inapreciables para el ojo humano pueden hacer cambiar la clase predicha.
Los adversarios pueden atacar a un clasificador ya entrenado, pero también cabe
la posibilidad de que los ataques se produzcan sobre los datos con los que se
construye el clasificador. Si un clasificador se entrena con datos públicos y los ad-
versarios pueden modificar o añadir datos, podrían modificar el comportamiento
del clasificador.

Relacionado con la privacidad está el derecho al olvido. Eliminar datos es
fácil, si los tenemos localizados. Se puede volver a entrenar los modelos sin esos
datos eliminados. Pero dado el coste de construir ciertos modelos, no es factible
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construirlos desde cero. Puede haber modelos en uso en los que los datos con
los que se construyeron ya no estén disponibles. Por eso, puede ser necesario
que los modelos desaprendan u olviden [Xu et al., 2023]. No es trivial, cuando
los modelos son cajas negras formados por una cantidad ingente de números
donde no sabemos qué números se corresponden con qué datos, hay datos que se
corresponden con muchos números y cada número se corresponde con muchos
datos. También en las personas el olvido intencionado tiene sus dificultades.

Además de la robustez frente a los adversarios, también es deseable que lo
sean frente al ruido [Song et al., 2022]. Es habitual que algunos de los datos con
los que se construyen los clasificadores estén incorrectamente etiquetados, aun
sin adversarios. O que alguna de las propiedades de los datos no sea correcta. En
estos casos se dice que los datos tienen ruido. Este ruido puede ser introducido
por adversarios, pero también pueden ser simples errores. Si los datos están
repletos de errores, no vamos a poder aprender nada útil de ellos, pero si la
proporción de errores es limitada, se debería poder obtener clasificadores útiles.

El uso de modelos de aprendizaje automático puede afectar a las personas.
De hecho, incluso a quién vive, dado que estos modelos se pueden utilizar para
seleccionar embriones. Se han usado modelos para conceder hipotecas, asignar
salarios e incluso para establecer las condenas por delitos. Si los datos con los
que se construyen los modelos reflejan alguna discriminación o injusticia, los
modelos propagarán estas situaciones. La transparencia ayudaría, pero ideal-
mente los modelos deberían garantizar la equidad [Mehrabi et al., 2021]. Esto
es, que las predicciones no penalicen la pertenencia a ciertos colectivos.

Si los datos con los que se entrenan los clasificadores no tienen información
explícita de los colectivos, o se puede excluir esa información de los datos con
los que se construyen los modelos, podría parecer que no hay problema. Pero lo
hay, porque la pertenencia al colectivo se podría predecir con una determinada
precisión a partir de los datos explícitos disponibles. Por ejemplo, técnicamente
podría ser factible un sistema que, dada solo una foto de la cara, determinara
alguna decisión sobre esa persona, y sobre los datos históricos podría tener una
precisión alta. Por eso, hay métodos que comprueban la equidad de los modelos
y que permiten adaptarlos o construirlos para que sean más equitativos.
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8. CONCLUSIONES

Para concluir, hemos intentado presentado algunas nociones sobre aprendi-
zaje automático y ciencia de datos.

Estos temas están relacionados y son una parte fundamental de la Inteligencia
Artificial, que tiene tantos avances recientes, posibilidades y riesgos. Sobre IA
se pueden plantear lecciones mucho más entusiastas28 y excitantes, pero para
eso ya están las noticias sobre el tema que continuamente aparecen.

Los métodos que construyen los modelos que se han presentado aquí son
una muestra de algoritmos propuestos en la academia que han terminado utili-
zándose en muchas aplicaciones prácticas de gran impacto (detectores de spam,
sistemas de recomendación, mantenimiento predictivo, publicidad personaliza-
da, detección precoz de enfermedades, ...).

Actualmente los métodos de aprendizaje profundo tienen un gran éxito, ge-
nerando noticias continuamente, cuando hace unos pocos años solo eran cono-
cidos en ámbitos académicos muy restringidos. La IA es un término que incluye
muchos campos, pero el aprendizaje automático es uno de los más relevantes.

Los avances actuales en la IA se deben al incremento de las capacidades de
cómputo, la mejora de los ordenadores, la disponibilidad de grandes volúmenes
de datos, pero también en el desarrollo de nuevos algoritmos de aprendizaje.

La investigación en aprendizaje automático hoy en día está liderada por las
grandes empresas tecnológicas. Podemos usar sus servicios en la nube para
construir modelos con sus métodos en nuestros datos y estos modelos pueden
tener una alta precisión. Pero no todos los datos, por muy anonimizados que
estén, es conveniente que estén almacenados en sus servidores. Y aun en los
casos en los que se puedan usar los servicios de estas empresas, no está de más
tener algunas nociones de cómo funcionan estos modelos.

Aun con todos los avances y recursos, el construir estos sistemas sobre
nuestros propios datos está muy lejos de ser completamente automático. No
funcionan sobre los datos originales, crudos. Estos necesitan ser procesados
para que se pueda aprender sobre ellos. Por tanto, son necesarios conocimientos
y trabajo en ingeniería y ciencia de datos.

28O reivindicativas. Aunque también catastrofistas.
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Incluso con los datos ya procesados, construir modelos adecuados con nues-
tros datos y recursos limitados es un reto. Podemos tener muy pocos datos. O
datos que ocupen mucho, pero que realmente tengan muy poca información. Por
ejemplo, en clasificación podemos tener muy pocas etiquetas. Conseguir que
uno de estos sistemas aprenda, incluso con los datos adecuados, tiene su ciencia.

El uso de estos sistemas tiene sus implicaciones éticas y legales, pero dar
soporte a estos aspectos también tiene sus dificultades y retos técnicos.
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