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2acLine learning� inteligencia artificial� data science� aprendi^aNe superZisado

En varios artículos relacionados al campo de la ingeniería se mencionan 
conceptos Uue se relacionan con la inteligencia artificial ] sus raQificaciones 
como el machine learning; no obstante, es difícil dimensionar sus propiedades 
sin tener eNeQplos concretos Uue perQitan eZidenciar las capacidades de 
utili^ar este tipo de tecnolog¸as� *n este art¸culo� se presentar«n dos t³cnicas de 
aprendi^aNe superZisado en el Uue se desarroll¾ una predicci¾n de la resistencia 
Lidrodin«Qica residual a partir de las caracter¸sticas J¸sicas de un buUue ] una 
clasificaci¾n lineal a partir de una base de datos de un sonar actiZo� 
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Los ordenadores fueron creados 
b«sicaQente para e\pandir nuestros 
cerebros y aumentar nuestras 

habilidades cognitivas, originalmente 
fueron construidos para resolver problemas 
aritméticos, sin embargo, resultaron ser de 
gran utilidad para un sinfín de campos. A lo 
largo de los años, las computadoras se han 
LecLo cada Ze^ Q«s poderosas ] peUue¼as 
a una escala increíble; basta con mencionar 
Uue La] Q«s poder de procesaQiento en 
un celular de Lo] de lo Uue Lubo en el 
Qundo entero en la d³cada de los Ƶ�� o 
Uue el aluni^aNe del &pollo �� pudo Laber 
sido llevado a cabo en un par de Nintendos 
;alliQan� ������

1a inJorQ«tica es una ciencia Uue estudia 
lo Uue las coQputadoras pueden Lacer� es 
un campo diverso y variado, no obstante, 
en este artículo nos enfocaremos en dos 
casos pr«cticos usando el machine learning, 
una raQa de la .nteligencia &rtificial .�&�� 
Uue apunta a desarrollar algoritQos ] 
técnicas para permitir a las computadoras 
aprender de grandes cantidades de datos 
] as¸� usar lo Uue Lan aprendido para Lacer 
algo Åtil coQo relacionarlos� predecirlos 

o clasificarlos� 1os prograQas con estas 
Labilidades son e\treQadaQente Åtiles 
en responder preguntas coQo� �*ste 
mail es un spam? o ¿Qué video YouTube 
recoQendar« despu³s de Laber Zisto 
uno?; las sugerencias de la web no son 
coincidencias 5Lilbin� ������

El machine learning se subdivide en varias 
«reas donde distintos tipos de probleQas 
pueden ser resueltos -ederra� ������ 
no obstante, para propósitos de este 
artículo, solo nos enfocaremos en el 
«rea del aprendi^aNe superZisado donde 
e\pondreQos dos eNeQplos pr«cticos� uno 
de regresi¾n ] otro de clasificaci¾n� 

La regresión 
bayesiana
9no de los aspectos Q«s releZantes de la 
estad¸stica es el an«lisis de la relaci¾n o 
dependencia de Zariables� *s por esto� Uue 
resulta de inter³s conocer el eJecto Uue una 
o Q«s Zariables pueden causar sobre otra� 
e incluso predecir en mayor o menor grado 
valores de una variable a partir de otra. 
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Para este propósito, una de las técnicas 
Q«s utili^adas es el aNuste de polinoQios o 
regresión lineal, sin embargo, este método, 
como muchos otros, al basarse solo en un 
QodelaQiento de una Junci¾n QateQ«tica� 
no suelen representar de la mejor manera 
la incertidumbre de los datos, se basan 
en relaciones Uue son sensibles a Zalores 
atípicos, no manejan de buena manera la 
aleatoriedad, conllevan a un sobreajuste 
del modelo y, por consiguiente, demuestran 
un exceso de error. 

*s por lo anterior� Uue parece Q«s ra^onable 
representar la aleatoriedad o incertidumbre 
de los datos a través de una herramienta 
QateQ«tica Uue se especiali^a en ella� las 
probabilidades. La importancia de enfocar 
la regresión a través de la perspectiva de 
las probabilidades� es Uue tiene el poder de 
reducir considerablemente los problemas 
de la regresi¾n cl«sica en t³rQinos de 
minimización del error de un pronóstico 
dado.

&ntes de entrar a definir coQo se 
comporta una regresión dentro del 
aprendizaje supervisado, es importante 
definir algunos conceptos� 1laQareQos 
set de entrenaQiento training set) a un 
conjunto de datos de un largo de N puntos 
{x1,…,xn } el cual es utilizado para ajustar 
los par«Qetros o pesos� de un Qodelo 
adaptativo. Por otra parte, expresaremos 
la categoría de un punto usando un vector 
objetivo t, el cual representa la imagen de 
un punto dado definiendo Uue solo e\iste 
un valor objetivo t para cada valor de x. La 
forma de la función f(x) es determinada 
durante la Jase de entrenaQiento training 
o learning phase) basado en los datos de 
entrenaQiento traning data�� 9na Ze^ Uue el 
modelo es entrenado se puede determinar 
la identidad de las nueZas iQ«genes� las 
cuales se les conoce coQÅnQente coQo 
el set de prueba test set). 

9na t³cnica de regresi¾n notable para 
poder predecir una variable a partir de otras, 
es la regresi¾n ba]esiana Uue� e\plic«ndola 
de una forma simplista, se basa en evaluar 
la incertiduQbre de los par«Qetros del 
Qodelo o los pesos� w después de haber 
observado los datos D en la forma de 
una probabilidad posterior p(w│D). En otras 
palabras, esta técnica posee una inclusión 

de un conocimiento previo de los datos 
observados dando así una probabilidad a 
los par«Qetros del Qodelo� 1os alcances 
QateQ«ticos detr«s de este tipo de 
regresiones son bastante profundos, por 
lo Uue se escapan del Qarco del presente 
art¸culo� no obstante� 'isLop ����� oJrece 
una coQpleta Nustificaci¾n detr«s de este 
tipo de regresiones. 

Predicción de 
la resistencia 
hidrodinámica 
residual
5redecir la resistencia Lidrodin«Qica 
residual en la etapa inicial del diseño de 
un buUue� posee un gran Zalor para poder 
evaluar el rendimiento de éste y estimar la 
potencia propulsora reUuerida� 5ara este 
caso disponemos de los siguientes datos 
de entrada o de entrenaQiento�� la posici¾n 
longitudinal del centro de Ǽotabilidad� el 
coeficiente prisQ«tico� la relaci¾n eslora�
desplazamiento, la relación calado-manga, 
la relaci¾n eslora�Qanga ] nÅQero de 
Froude, todos adimensionales. 

Como los datos de entrada son limitados, 
validar el entrenamiento de los datos no 
fue factible a través de un set de validación, 
por lo Uue se utili^¾ la Zalidaci¾n cru^ada 
para tomar aleatoriamente parte de los 
datos Uue Jueron ocupados para Zalidar 
el Qodelo la otra parte Jue ocupada 
para el entrenamiento). La técnica de la 
validación cruzada consiste en tomar los 
datos disponibles y dividirlos en S grupos 
e iterar en todas las opciones posibles, 
promediando así las puntuaciones de 
desempeño de los S intentos. La predicción 
de la resistencia Lidrodin«Qica se Questra 
en la Figura 1. 

5odeQos apreciar la notable diJerencia Uue 
existe en tratar de modelar la resistencia 
Lidrodin«Qica residual a traZ³s de un 
polinoQio i^Uuierda� ] coQo se coQporta 
el modelo de predicción a través de la 
regresi¾n ba]esiana derecLa�  el error de 
pronóstico del primero es evidente. No 
obstante, parte del rendimiento de una 
predicción se mide en base al error del 
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Tipo de Regresión RMSE

7egresi¾n 1ineal 5olinoQio 
4rden ��

����	

Regresión Bayesiana ����	

modelo con respecto a los datos originales; 
una de las medidas mas utilizadas es el 
Root Mean Square Error 72�*� Uue Qide 
la discordancia entre la función f(x,w), dado 
cualUuier Zalor w, y los datos del set de 
entrenamiento. Los rendimientos de ambos 
son reǼeNados en la 8abla �� 

A pesar de no existir una gran diferencia en 
los errores, el problema de la modelación 
polinomial de forma f(x,w)=wo+w1 x+w2 x

2+...│+wM 
xM sub]ace en Uue a Qedida Uue subiQos 
el orden del polinoQio sus par«Qetros 
w comienzan a crecer desmedidamente, 
provocando así un sobre ajuste del modelo, 
en otras palabras, la función f(x) se adaptar« 
de mejor forma a los datos de entrada y 
Labr« sin duda Qenos error� sin eQbargo� 
no representar« la realidad de la tendencia 
de los datos originales de LecLo� en 
este caso, claramente no la representa). 
&deQ«s� cualUuier nueZo dato de entrada 
caQbiar« draQ«ticaQente los Zalores de 
los par«Qetros [� ] por consiguiente todo 
el modelo. 

Por otra parte, lo verdaderamente 
interesante de la predicción bayesiana es 
Uue los par«Qetros [ son adaptatiZos ] se 
calculan a través de los datos de entrada 
caracter¸sticas J¸sicas� entren«ndolos 
con una parte de los datos de nuestra 
Zariable obNetiZo resistencia Lidrodin«Qica 
residual�� (on estos par«Qetros definidos� 
la predicción bayesiana, explicada bajo 
un enJoUue siQplista� se conJorQa solo a 
través de la multiplicación de los datos de 
prueba con los par«Qetros [ de nuestro 
modelo adaptativo. El comportamiento 
del modelo entrenado bayesiano es 
claramente mas cercano a la tendencia 
original de los datos de entrada. 

La clasificación 
lineal y el support 
vector machine
*l obNetiZo de la clasificaci¾n es toQar un 
vector de entrada x y asignarlo a una clase 
discreta K de las Ck clases donde k=1,…,K. En 
el escenario Q«s coQÅn� se considera Uue 
la entrada es asignada a una sola clase, 
por lo tanto� el espacio de clasificaci¾n se 
divide en regiones de decisión Rk cuyos 
l¸Qites se denoQinan l¸Qites o superficies 
de decisi¾n decision boundaries). 

1a clasificaci¾n lineal consiste b«sicaQente 
en Uue las superficies de decisi¾n son 
funciones lineales del vector de entrada x y, 
por lo tanto� est«n definidas por Liperplanos 
dimensionales (D-1) dentro de un espacio 
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Figura 1: Regresión polinomial versus regresión 
bayesiana.

Tabla 1: RMSE regresión lineal y bayesiana.
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de entrada de dimensión D. En el problema 
de regresión visto anteriormente, la variable 
objetivo t era simplemente un vector de 
nÅQeros reales Uue dese«baQos predecir� 
sin eQbargo� en el caso de la clasificaci¾n� 
existen varias formas de utilizar las variables 
obNetiZo para representar las etiUuetas de 
cada clase. Para el caso de los problemas 
de dos clases� el Q«s conZeniente es la 
representaci¾n binaria en la Uue e\iste 
una Ånica Zariable obNetiZo t│{0,1} donde t=1 
representa la clase C1 y t=0 representa la 
clase C2. 

5ara abordar el probleQa de clasificaci¾n 
lineal y asignar cada vector x a una clase 
espec¸fica� la JorQa Q«s siQple de lograrlo 
es a través de una función discriminante 
discriminant function� la Uue en este 
caso ser« lineal� *n t³rQinos siQples� un 
discriQinante no es Qas Uue una Junci¾n 
Uue toQa un Zector de entrada \ ] lo asigna 
a una de las clases 0� denotada coQo (O. 

Por otra parte, el Support Vector Machine 
�:2�� Uue pertenece a la JaQilia de los 
clasificadores lineales� es una t³cnica Uue 
se hizo bastante popular hace varios años 
atr«s por resolZer probleQas tanto de 
clasificaci¾n coQo regresi¾n� �u propiedad 
Qas iQportante es Uue puede deterQinar 
los par«Qetros de un Qodelo a traZ³s 
de una optimización convexa, es decir, 
cualUuier soluci¾n local taQbi³n ser« un 
óptimo global. En grandes rasgos, la idea 
general de este tipo de clasificadores es 
Uue utili^a Junciones QateQ«ticas 0ernel 
Uue perQiten conZertir un probleQa 

de clasificaci¾n no lineal en el espacio 
dimensional original, en un sencillo 
probleQa de clasificaci¾n lineal en un 
espacio dimensional mayor, en otras 
palabras, el SVM busca un hiperplano 
¾ptiQo Uue pueda separar las clases� 

1as e\tensiones QateQ«ticas relacionadas 
a las representaciones de un discriminante 
lineal y un SVM y, como estos logran 
clasificar son bastante proJundas e 
iQplican conceptos Uue salen del Qarco 
del presente artículo, no obstante, 
'isLop ������ al igual Uue el caso de la 
predicción, ofrece también una completa 
demostración de este proceso.

Clasificación de 
señales de sonar
1os procesos Uue iQplican el 
reconocimiento de contactos en un sonar, 
se mantiene como una tarea altamente 
demandante debido a un entorno de 
naturaleza confusa, cambiante, con un 
sinfín de variables y llena de incertidumbre. 
*n este art¸culo� se desarroll¾ un clasificador 
lineal de dos clases discriQinante lineal� 
] un �:2 para clasificar si los patrones 
captados desde un sonar activo, de 
frecuencia modulada, bajo diferentes 
«ngulos ] condiciones de ruido� pertenecen 
a una mina o a una roca. Estos datos poseen 
la particularidad de haber sido captados 
baNo diJerentes «ngulos ] cada punto dato� 
representa la energía dentro de una banda 
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Figura 2: Clasificador lineal de dos clases y un SVM.
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de frecuencia particular integrada sobre un 
cierto período de tiempo. 

Se puede apreciar como ambos 
clasificadores discriQinan las dos clases 
de inter³s arroNando clasificaciones 
aparentemente parecidas, no obstante, 
parte del rendiQiento de un clasificador 
se basa en analizar sus probabilidades de 
arroNar un error de clasificaci¾n� es decir� 
el error cuando un Zector de entrada Uue 
pertenece a C1 se le asigna a la clase 
C� o viceversa. El resultado de ambos 
clasificadores se Questra en la tabla �� 

6ueda en eZidencia Uue aQbos 
clasificadores se coQportan de Qanera 
siQilar� sin eQbargo� el clasificador �:2 
al basarse en Q³todos 0ernel� tiende 
a obtener QeNores resultados Uue un 
clasificador con discriQinante lineal� (oQo 
es de notar� el error de clasificaci¾n es Qu] 
significatiZo� casi un ��	� lo Uue deNa entreZer 
dos eleQentos a considerar� el priQero� 
Uue prueba el escaso entrenaQiento Uue 
tuZieron los clasificadores con los datos 
disponibles ] el segundo� Uue Labla sobre 
lo dificultoso Uue resulta la clasificaci¾n de 
señales en un sonar. 

Discusión
En el presente articulo, se revisaron dos 
eNeQplos pr«cticos para eZidenciar el 
potencial del aprendizaje supervisado, 
no obstante� aQbos no son Q«s Uue 
muestras elementales de todas las 
t³cnicas ] «reas e\istentes en el caQpo del 
machine learning� *l caso de clasificaci¾n 
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desarrollado en este artículo trataba solo 
de una discriminación entre dos clases, no 
obstante, la situación real dista mucho de 
esto� 5ara poder configurar un clasificador 
Uue pueda discriQinar entre un sinJ¸n de 
clases y variables de entorno, se necesita 
algo QucLo Q«s Uue un clasificador lineal� 
Se habla mucho del Deep Learning, el cual 
tiene la capacidad de lograr entrenarse 
con una gran cantidad de variables, no 
obstante, estas técnicas funcionan bajo los 
QisQos principios aUu¸ e\puestos� 

-ace �� a¼os� los ordenadores no pose¸an el 
potencial suficiente para Uue 
los procesos involucrados 
en el aprendizaje fueran 
realmente efectivos. Sin 
embargo, actualmente 
tenemos procesadores con 
una capacidad increíble, 
la inteligencia artificial es 
un caQpo Uue debe ser 
explorado especialmente 
en el «Qbito Qilitar 5ugL� 
������ & Nuicio del  autor� es 
trascendental desarrollar 
en el corto plazo algoritmos 
propios, capaces de 

pronosticar sucesos o resultados a través de 
nuestros registros List¾ricos ] clasificadores 
Uue sean capaces de reconocer patrones 
en las se¼ales acÅsticas� electr¾nicas 
] telecoQunicaciones &rancibia� 
�����  este aZance lograr¸a increQentar 
significatiZaQente las capacidades de 
nuestros sistemas de información, procesos 
de mantenimiento, sensores, entre muchas 
otras.  

Metodología
Para desarrollar los algoritmos de regresión 
] clasificaci¾n� se utili^¾ el prograQa 2at1ab 
7����b en el cual se ocuparon algunas 
Junciones predefinidas por el prograQa� 1os 
datos ocupados para el entrenamiento de 
ambos ejemplos, fueron extraídos desde 
fuentes abiertas. En el caso de la predicción, 
se ocuparon ��� e\periQentos Uue Jueron 
realizados en el Delft Ship Hydromechanics 
Laboratory en los Países Bajos.  En el 
caso de la clasificaci¾n se utili^aron ��� 
señales de minas y rocas, respectivamente, 
provenientes de distintos patrones; estos 

Clasificador Lineal 
de Dos Clases

Verdadero Mina Verdadero Roca

(lasificado 2ina ���� ����

(lasificado 7oca ���� ����

Clasificador 
Support Vector 
Machine

Verdadero Mina Verdadero Roca

(lasificado 2ina ���� ����

(lasificado 7oca ���� ����
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Tabla 2: Matriz de error clasificador lineal 
de dos clases y SVM.
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of California en colaboración de la Allied-
Signal Aerospace Technology Center. 
Para entrenar los datos en el caso de la 
predicción, se utilizó la validación cruzada 
0�+olds� con �� iteraciones� en el caso 
del SVM el entrenamiento fue realizado a 
base de una Junci¾n predefinida antes de 
eNecutar la clasificaci¾n� 

Conclusiones
*n el presente art¸culo� Uued¾ en eZidencia 
las potencialidades del uso del machine 
learning al eNeQplificarlo a traZ³s de 
dos casos pr«cticos de aprendi^aNe 
supervisado. Con el constante avance de 
las capacidades coQputacionales ser« 
posible desarrollar algoritmos cada vez 
Q«s coQpleNos� los Uue podr«n procesar 

de una mejor forma una mayor cantidad 
de datos y variables, permitiendo optimizar 
cada Ze^ Q«s este caQpo de la inteligencia 
artificial� )esarrollar nuestros propios 
algoritmos y ocupar estas tecnologías 
pareciera ser algo Uue deber¸a ocuparnos 
en un corto pla^o� -abiendo Zisto Qu] 
de cerca las capacidades de algunas de 
nuestras universidades, bastaría un buen 
grupo de trabajo integrado y un tiempo 
de dedicación razonable para lograrlo; 
esto est« totalQente a nuestro alcance� 
+inalQente� cabe destacar Uue todas 
estas técnicas no sustituyen, bajo ninguna 
medida, el buen juicio de una persona en 
la toma de decisiones; solo constituye una 
ayuda y una herramienta importante para 
este proceso.
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