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El objetivo de este tema es realizar una introducción a los conceptos, fundamentos y 

técnicas básicas de aprendizaje computacional. En primer lugar se formalizará el 

concepto de aprendizaje y se describirán las diferencias entre aprendizaje inductivo y 

deductivo, y luego inductivo supervisado y no supervisado. En la segunda parte del tema 

se estudiarán las técnicas de aprendizaje más ampliamente utilizadas, en concreto, de 

aprendizaje inductivo supervisado se estudiará el algoritmo de los K-vecinos más 

cercanos, el algoritmo C4.5 de árboles de decisión y las redes neuronales, y respecto a 

aprendizaje inductivo no supervisado se presentan las técnicas de clustering y de análisis 

de dependencias y asociaciones (algoritmo a-priori). 



El objetivo del aprendizaje computacional… 
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Índice del tema. 
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Formalización del aprendizaje como ecuación de esquema de inferencia. 
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Grandes tipos de aprendizaje: inductivo y deductivo. 
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El caso de la izquierda es un ejemplo típico de aplicación de inferencia deductiva. A 

partir de un conjunto de reglas genéricas (p.ej. “Cuando llueve y sales sin paraguas, te 

mojas”), unido a un hecho concreto (“Hoy llueve”), se puede deducir una conclusión (en 

este caso, “Hoy me voy a mojar”). 

 

En cambio, en el caso de la izquierda se parte de hechos concretos sobre el dominio. En 

este caso, hay una serie de libros cada uno de los cuales me gusta individualmente. A ello 

se suma el conocimiento base de que todos ellos comparten como característica común 

que su autor es A. Pérez Reverte. A partir de esta información, se puede formular la 

hipótesis de que “Los libros de A. Pérez Reverte me gustan”.  
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El aprendizaje puede clasificarse, en función del proceso, en tres categorías: 

 

-Aprendizaje inductivo: consiste en inferir una regla general o premisa a partir de 

información sobre hechos concretos (tal como se ha visto en los ejemplos anteriores). 

 

-Aprendizaje deductivo: consiste en aplicar inferencia deductiva para particularizar la 

estructura que refleja el conocimiento disponible dado un hecho o premisa concreto  

 

-Aprendizaje de naturaleza mixta: en este grupo se incluyen otros tipos de procesos de 

aprendizaje no basados ni en inferencia inductiva ni deductiva  

Inteligencia en Redes de Comunicaciones - 

06 Aprendizaje 

9 



El aprendizaje inductivo puede a su vez clasificarse en dos categorías en función de los datos disponibles para dicho 
aprendizaje: Aprendizaje supervisado y aprendizaje no supervisado 

 

El aprendizaje supervisado consiste en inferir una relación (reglas, función matemática, modelo…) entre una(s) entrada 
y una(s) salida(s). En este caso, los datos necesarios para el proceso de aprendizaje son una conjunto de pares entrada-
salida. Es decir, un conjunto de casos en los que conocemos los valores de salida correspondientes dado un 
determinado conjunto de valores de entrada.  

 

El objetivo último de este tipo de aprendizaje (supervisado) es conocer la relación entre los parámetros de entrada y las 
variables de salida de modo que, para un caso nuevo en el que sólo se conozcan los valores de entrada, se pueda 
deducir la salida correspondiente. Es decir, en el conjunto de datos que se utilizan como base para el proceso de 
aprendizaje se dispone de más información que en futuras aplicaciones del modelo inferido. Así, durante la etapa de 
aprendizaje los datos disponibles incluyen tanto los parámetros de entrada como la salida correspondiente. Mientras 
que una vez completado el proceso de aprendizaje, el modelo generado servirá para deducir la salida correspondiente 
(desconocida a priori) dados unos determinados parámetros de entrada.  

 

Un ejemplo probablemente ayudará a clarificar este concepto. Uno muy típico es una entidad financiera que desea crear 
un sistema inteligente para ayudar a decidir sobre la concesión de créditos a los clientes. En este caso, los datos de 
entrada son las características del cliente en el momento de solicitar el préstamo: saldo, ingresos, garantías, etc. y la 
salida es la variable que se desea predecir: si el cliente devolvió o no el préstamo. En una primera etapa, se utilizarán 
los datos históricos de préstamos previos para que el sistema “aprenda” a decidir sobre la solvencia del cliente. En esta 
etapa de aprendizaje no sólo se dispone de las características del cliente sino también de si dicho cliente efectivamente 
devolvió el préstamo. Con ello se intenta establecer una relación para intentar predecir el resultado a partir sólo de la 
información de entrada y se puede evaluar la precisión de dichas predicciones. Una vez se ha generado el modelo, 
podrá utilizarse con nuevas solicitudes. Pero en estos nuevos casos, obviamente, no dispondremos de información sobre 
la futura devolución o no del préstamo (¡el cliente está solicitándolo!). 

 

Por el contrario, en el caso del aprendizaje no supervisado simplemente se trata de inferir la potencial estructura 
subyacente en el conjunto de datos. En este caso, no hay variables de entrada y de salida, todas las variables se utilizan 
como entradas. La información disponible sobre cada caso de ejemplo para el aprendizaje es la misma que la que se 
recibirá en el futuro para nuevos casos. ¿Cómo podemos aprender algo incluso aunque no tengamos información sobre 
una „salida esperada‟? Incluso así se puede aprender, sólo que otro tipo de información. Un ejemplo bien conocido de 
este tipo de aprendizaje es deducir a partir de los datos históricos que la mayoría de las llamadas telefónicas que hace 
un determinado cliente se dirigen a un número reducido de números.  
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Antes de explicar más en detalle cada uno de los tipos de aprendizaje, así como técnicas 

disponibles para cada uno de ellos se necesita definir la terminología en que nos vamos a 

basar para referirnos a los datos.  

 

En función del conjunto de valores que puedan tomar, las variables se clasifican en: 

 

-Nominales o categóricas: toman valores discretos, sin un orden o relación de distancia 

predefinido entre ellos (por ejemplo: verdadero/falso; la variable color con valores rojo, 

amarillo y verde; días de la semana –en este caso hay una secuencia, pero no podemos 

afirmar que el martes es mayor que el lunes- , etc.) 

-Numéricas: variables cuyo rango de valores tiene una determinada relación de orden 

entre ellos. Pueden ser a su vez discretas (por ejemplo, la edad) o continuas (por ejemplo, 

el peso). 
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Formalmente, el aprendizaje supervisado consiste en, dado un conjunto de datos formado 

por un conjunto de pares (entrada, salida), encontrar un hipótesis (función) que aproxime 

lo mejor posible el valor de la salida en función de los valores de la entrada. Tanto las 

entradas como las salidas pueden ser a su vez n-tuplas compuestas de n valores.  
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En estas diapositivas se presentan ciertas consideraciones sobre el aprendizaje inductivo 

supervisado. En este caso, se hace referencia a que todos los algoritmos de aprendizaje 

supervisado se basan en cierta forma en la memorización. En el ejemplo presentado, la 

predicción sería “Andar” porque en el pasado la elección en circunstancias análogas fue 

“Andar”. 
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El aprendizaje supervisado es una tarea incremental, puesto que evoluciona según se 

reciben nuevos datos de entrada. E incierta, puesto que reglas que inicialmente parecen 

correctas pueden descartarse posteriormente con la llegada de nuevos datos que las 

desmienten.  

 

Por ejemplo, basándonos en los datos de la tabla, si tuviésemos información únicamente 

sobre los dos primeros casos llegaríamos a la conclusión que siempre que la temperatura 

son 17º, hace sol, es lunes y llevamos ropa informal cogeremos el coche. Sin embargo, si 

posteriormente llegan los casos de las filas 3 a 6, veremos que la mayoría de días que se 

cumplen las condiciones anteriores se opta por ir andando (y no en coche, como 

erróneamente habíamos concluido al basarnos sólo en los primeros datos).  
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El número de reglas inducidas depende inversamente del número de ejemplos 

presentados, puesto que cuanto más información tengamos más restrictiva será. Si sólo 

tenemos unos cuantos datos, podemos hacer muchas hipótesis sobre la predicción (por 

ejemplo, que con ropa informal, la elección es “Andar”, o también que los lunes la 

elección es “Conducir”), pero a medida que tenemos más datos de entrenamiento, se van 

invalidando algunas de esas hipótesis. 

 

Finalmente, es importante destacar que a menudo existe ruido en los datos de 

entrenamiento.  
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Existen numerosos algoritmos y modelos basados en aprendizaje supervisado. La 

elección de una técnica y otra dependerá de factores como el número de datos 

disponibles, el tipo de las variables de entrada y salida (numérico/categórico), si existe o 

no ruido en los datos o casos contradictorios, etc.  
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El modelo del vecino más cercano (Nearest Neighbour) es la técnica más sencilla de 

aprendizaje supervisado. Está basado exclusivamente en memorización, sin aplicar 

ningún tipo de procesamiento para „resumir‟ la información de los casos de muestra.  

 

Consiste en almacenar todos los ejemplos de muestra conocidos. Para cada caso nuevo 

que llega, busca el ejemplo almacenado más „parecido‟ –es decir, aquél cuya distancia al 

objetivo es mínima- y devuelve su salida como respuesta. Como métrica de distancia 

para identificar el caso más próximo suele usarse la distancia Euclídea, pero puede usarse 

en su lugar otra métrica si resulta más adecuada para el problema en cuestión.  

 

Por ejemplo, suponiendo que los puntos de la imagen se correspondan con coordenadas 

en el mar (azul) o tierra (rojo), el punto „?‟ se clasificaría como mar, puesto que el más 

próximo es de dicha clase.  
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El modelo k-NN es una optimización del vecino más cercano (Nearest Neighbour), que 

intenta minimizar el riesgo de errores debidos a casos próximos a la frontera o espúreos.  

 

En lugar de limitarse a buscar el ejemplo más próximo, busca los N casos más próximos. 

Para variables de salida discretas, el algoritmo k-NN devuelve como resultado la moda 

(el valor más frecuente). Para variables continuas, se devuelve como resultado la media.  

 

Continuando con el ejemplo anterior, si se intenta clasificar el punto situado en la 

interrogación („?‟) el algoritmo del vecino más cercano daría como resultado que 

pertenece a la clase tierra (rojo). Sin embargo, al estar rodeado de puntos azules (mar) es 

probable que éste sea un valor más correcto para esas coordenadas. El algoritmo k-NN 

(con k=5) evaluaría los 5 casos más próximos y daría como resultado mar (azul), puesto 

que la mayoría pertenecen a esa categoría.  
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Ejemplo del algoritmo de árboles de decisión con el criterio para decidir si coger o no el 

paraguas al salir de casa según las condiciones meteorológicas. 
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Base teórica de los árboles de decisión: entropía. 
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Base teórica de los árboles de decisión: ganancia de información. 
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Ejemplo de cálculo de árbol de decisión: modelo psicológico de la felicidad de un 

estudiante. 



Elección del atributo de la primera división (raíz del árbol). 
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Elección del atributo de la segunda división, rama de la izquierda. 
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Elección del atributo de la tercera división, rama de la izquierda. 
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Los árboles de decisión se pueden convertir en reglas muy fácilmente, que son muy 

sencillas de implementar en cualquier lenguaje de programación. 
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Fundamentos biológicos de las redes neuronales. 
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Iris setosa 

Iris versicolor 

Iris virginica 
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Iterativo 

Inicialmente, asignación aleatoria de los elementos a los grupos 

Iterativamente se van recalculando los centros de los grupos como punto medio 

de los objetos en ellos contenidos (algoritmo C-Means) 

Aglomerativo 

Inicialmente, tantos grupos como elementos 

Sucesivamente se van uniendo los grupos cuyo grado de parecido supere un 

umbral 

Por división 

Inicialmente un único grupo con todos los elementos 

Sucesivamente se va dividiendo el grupo en grupos más pequeños en los que los 

elementos tienen un mayor grado de parecido 
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