Como Elegir el Algoritmo Correcto

La Guia Definitiva: Una cartografia para la toma de decisiones tecnologicas
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El punto de partida: Define el mundo, no la técnica

FORMA DE LA SALIDA
Espacio Cerrado Espacio Abierto

Exige juicio humano o

s : rubrica.
La estadistica Los algoritmos de I Genarativa
tradicional Machine Learning '
Respuesta verificable matematicamente.
|A Predictiva. Mensaje Claro: La pregunta que mas tiempo

ahorra no es ‘;que algoritmo esta de moda?‘ sino __
‘¢que forma tiene la salida que necesito?..

ELABORADO POR DR. JUAN |. BARRIOS




La Gran Division: Mundo Cerrado vs. Mundo Abierto
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Predictiva. Respuestas finitas.
Verificable automaticamente (ej. NUmero, Clase).

Generativa. Secuencias infinitas.
Exige rubrica o juicio humano (ej. Texto, Imagen).

Mensaje Claro: Si puedes verificar la respuesta contra una
formula o etiqueta histdrica, estas en el mundo cerrado.

Si la respuesta es algo nuevo, estas en el mundo abierto.

Dr. Juan |. Barrios
Universidad de Barcelona - Ingenieria Biomedica. Barcelona 2026.



Taxonomia del aprendizaje automatico (Machine Learning)

Elaborado por el Dr. Juan Ignacio Barrios Arce, Barcelona 2026.

y (" APRENDIZAJE AUTOMATICO CLASICO ) ~
Criterio: Datos simples, estructurados y categorias bien definidas
1. Aprendizaje Supervisado - 2. Aprendizaje No Supervisado
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"1. Redes Neuronales, Deep Learning e IA Generativa | [ 2. Aprendizaje por Refuerzo ) [ 3.Métodos Ensamble / De Conjunto "
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Taxonomia del aprendizaje automatico clasico

Un arbol de decision basado en la naturaleza y clasificacion de los datos.

I
Los datos estan clasificados Los datos no estan clasificados

en numero o categorias I de ninguna forma

| \

SUPERVISADO NO SUPERVISADO
_— _x il
| | |
Predicen una Predicen un Se agrupan por Se identifican Se identifican
categoria numero similitudes dependencias ocultas secuencias
| | I | }

-— ‘ REDUCCION DE BUSQUEDA DE
CLASIFICACION REGRESION AGRUPAMIENTO DIMENSIONES PATRONES
Clasifica pacientes por tipo Dividen pacientes por Dividen pacientes Aprovechan las Agrupa pacientes de
(grupos de edad, sexo, otros). estatura o IMC. por sindromes. caracteristicas para crear modos mas convenientes.

Categorias discretas. Categorias numericas. mejores modelos.
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Taxonomia del aprendizaje automatico moderno

El aprendizaje automatico moderno se fundamenta en tres grandes familias conceptuales: Redes Neuronales y Aprendizaje Profundo, Aprendizaje por Refuerzo y
Métodos de Ensamble. Cada una aborda la resolucion de problemas mediante arquitecturas especificas adaptadas al tipo de datos e interaccion requerida.

Redes Neuronales y Aprendizaje Profundo

Procesamiento de datos
complejos y no estructurados
Disefiadas para visidon por computador,

procesamiento de lenguaje natural y
generacion.

Arquitecturas: CNN, RNN (LSTM/GRU),
GANs y Transformadores

| Vision por Computador

EJ \ Procesamiento de Lenguaje Natural
\ Q ) (ChatGPT, Liama2, Gemini)

| Analisis de Imagenes

e /\ \ Generacién de Contenido y

Toma de decisiones secuenciales
y control de agentes

Optimizacion basada en interaccion - N
con el entorno mediante un sistema
de recompensas.

Aprendizaje por Refuerzo

O

Algoritmos: Q-Learning, SARSA, DQN
y Algoritmos Genéticos

| Control Robotico

= . s F
V5| | Simulacion Clinica

(A @ Navegacion de Agentes
% Autonomos

r®
Tz

Métodos de Conjunto o Ensamble
Combinacion de multiples D)
modelos sintéticos \)
Maximiza la precision predictiva ‘:’%\‘5_’ @
reduciendo eficazmente la varianza $ f
y el sesgo.

Técnicas: Impulso (Boosting),
Empaqguetamiento (Bagging) y Apilamiento

.-/.

\ XGBoost, LightGBM,

ﬂﬁﬂuﬂ CatBoost
Q@@ Random Forest

| Apilamiento

Elaborado por el Dr. Juan Ignacio Barrios Arce, Barcelona 2026




Metodos estadisticos que compiten con el Aprendizaje automatico

Modelo de Riesgos Proporcionales de Cox

Método de Kaplan-Meier
Analisis de Supervivencia Paso a Paso

Evaluacion de Factores de Riesgo y Cociente de Riesgo

Este método estima la
"’ probabilidad de superviincia

100 a lo largo del tiempo.

G\ Tiempo hasta
\f el Evento

Los escalones representan
(’g eventos (fallecimientos,
: recaidas) y las marcas
Pacientes

Censurados ﬁ indican pacientes
—] censurados, cuyos datos

=]
on
|

son validos hasta su ultimo
seguimiento, sin afectar
negativamente la curva.

|
on
i

Calcula la supervivencia
i acumulada sin necesidad
iH de asumir una distribucion
de datos.

Probabilidad de Supervivencia (%)
o
(]

1

0 10 20 30
Tiempo (Meses)

El modelo de Cox evalta el impacto de multiples variables (edad,
tratamiento, comorbilidades) sobre el riesgo de que ocurra un evento.

El Hazard Ratio (HR) compara el riesgo entre grupos.
» HR =1: Sin diferencia de riesgo.

» HR >1: Mayor riesgo en el grupo de estudio.

« HR < 1: Menor riesgo (efecto protector).

Left Hazard Ratio (HR) (1.5)

|

Bajo Riesgo ¢ Alto Riesgo
HR <1 Referencia HR>1
HR=1
rFactnres de Riesgn:w
Aumento del
s ( — Edad Bl —> | Riesgo de Evento
Tabaquismo (HR>1)
Hipertension

A

8
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Algoritmos y métodos estadisticos para el analisis de serie de tiempo

f

1. Familias Clasicas y Estadisticas

il

Modelos: ARIMA, ETS, Prophet.

Casos: Tendencias claras, estacionalidad, datos
histdricos limitados.

Ventajas: Interpretables, rapidos, menos datos.
Limitaciones: Menos precisos en relaciones
complejas o no lineales.

Prophet

[ 2. Redes Neuronales (Deep Learning) |

-

3

RNN LSTM Transformers

Modelos: RNN, LSTM, Transformers.
Casos: Secuencias largas, dependencias

complejas a largo plazo, grandes volumenes de datos.
Ventajas: Capturan patrones no lineales profundos.

Limitaciones: Requieren muchos datos y computo,
computo, “caja negra”.

3. Modelos de Ensamble

W

LightGBM

Modelos: XGBoost, LightGBM (Regressor).
Casos: Series tabulares, alta precision, no
linealidades, ingenieria de caracteristicas potente
Ventajas: Alta precision, robustos a ruido.
Limitaciones: Riesgo de sobreajuste, requieren
buen preprocesamiento.

XGBoost

Cuidados y Limitaciones

Validacion Critica: Rolling-origin (ventana rodante) es esencial para evitar fugas de datos futuras.
Precauciones: Estacionariedad de los datos, tratamiento de valores faltantes, evitar "data leakage”.
5 Cada familia tiene sus propias asunciones a verificar.

\,

Mensaje Claro: Selecciona la arquitectura segun la complejidad de la serie y la cantidad de

datos, y siempre valida con técnicas robustas como rolling-origin.

ELABORADO POR DR. JUAN |. BARRIOS




Las redes neuronales y deep learning: puente con la inteligencia artificial generativa

El Deep Learning actia como la infraestructura y el puente fundamental desde el aprendizaje automatico hacia la Inteligencia Artificial Generativa.
Sus distintas familias de arquitecturas estan optimizadas segun la estructura especifica del dato de entrada (tabulares, imagenes, secuencias o espacios latentes).

Arquitecturas Base, Procesamiento Espacial y Compresion

Perceptron Multicapa
(MLP) - Redes Densas

Disenado para datos tabulares
estructurados y relaciones
lineales basicas.

Features Targets

| O

o

oA %
O— O
0<4Z__N_O
o

T

Ejemplo: Tablas de datos
estructurados (e.g., bases de datos de
clientes, hejas de célculo financeiro).

Redes Convolucionales
(CNN)

Especializadas en matrices 2D
e imdgenes (e.g., radiografias
clinicas y control de calidad
industrial).

Ejemplo: Analisis de imagenes
médicas, deteccion de objetos en
vision artificial.

Autoencoders
©] (@]
(0]
o

Orientados a la compresion de
datos y deteccion de anomalias
en espacio latente.

E] 0
o o |©
S o _»
g Espacio o g
- Latente =

Ejemplo: Reduccion de ruido,
aprendizaje de representaciones
eficientes para deteccion de anomalias.

Arquitecturas de Secuencia y Modelos Generativos

Transformers
(Redes de Atencion)

=tiie

Estandar para secuencias
complejas (texto, ADN, cddigo)
y motor central de los LLMs en

|A Generativa.

inte|igencia]—[aniﬁcial]—[genm]-[te*t“J

Ejemplo: Modelos de lenguaje grande
(LLMs), generacion de cddigo y
traduccion automatica.

Elaborado por: Dr. Juan I. Barrios Arce. Barcelona 2026.

Redes Adversas
Generativas (GAN)

Generador Discriminador
Basadas en Generador y
Discriminador para sintetizar
datos realistas ante la falta de
muestras de entrenamiento.

Real | Generado

Ejemplo: Creacion de arte digital,
sintesis de rostros realistas, mejora
de imagenes.



Entornos Dinamicos: Aprendizaje por Refuerzo y Evolutivo

Accion
B

Requiere un entorno interactivo
(real 0 S|mu|adﬂ)‘ no SGIU datus simulacién antes del mundo fisico. (Ej. Robética

b s L quirlrgica).
estaticos historicos.
Ej: Robotica, Trading.

Transferencia Sim2Real: Entrenamiento seguro en

------- Y - ==
i i
< ' Entorno !
Recompensa . .
Computacion Evolutiva: Algoritmos
geneticos para optimizacion Mensaje Claro: Si solo tienes datos historicos
combinatoria gigante. estaticos sin posibilidad de interactuar y recibir
feedback, usa aprendizaje supervisado, no refuerzo.

ELABORADO POR DR. JUAN |. BARRIOS



Familia lll - 1A Generativa y

La Escalera de Intervencion
N
C1

- i
— |

‘0> 4, Entrenamiento Propio:
Desde cero. Casi nunca justificado

f financieramente en hospitales aislados.

/a

o

/4

2. RAG (Generacion Aumentada): =
Conectar a bases externas actualizadas. —
(El. Asistente interactivo de protocolos del hospital).

: 3. Fine-tuning:
Ajustar estilo/vocabulario persistente.
(E|. Asistente forzado a estricta codificacian CIE-10).

5

Coste / Complejidad computacional

0
[ 1. Prompt Estructurado:

B Modelos generales con riibricas.
(Ej. Borradores de informes de alta).

T s h—

. Mensaje Clave: Subir un peldafio sin haber
agotado el anterior es la forma més comun de

Nivel de personalizacion

Dr. Juan |. Barrios Universidad de Barcelona - Ingenieria Biomedica. Barcelona 2026.

desperdiciar recursos en proyectos generativos.




Inteligencia Agentica: 6 Arquitecturas Topologicas

Agente Unico (ReAct)

Herramienta 1

Explicacion: Agente que razona y actlia de forma iterativa.
Genera pensamientos, selecciona herramientas, y luego
observa los resultados para informar la siguiente accion.

Herramienta 2 |

| Herramienta 3

Ejemplos: Asistente personal que reserva vuelos, busca
informacion y la resume, resuelve problemas matematicos

paso a paso.

\. A

Multiagente

Explicacion: Muitiples agentes especializados colaboran
para resolver tareas complejas. Cada agente tiene un rol
definido y se comunican entre si.

Ejemplos: Equipo de desarrollo de software (codificador,
tester, revisor), simulacién de mercado con compradores
y vendedores, debate entre expertos.

RAG Agéntico

D

Base de
Datos

Explicacion: Agente que utiliza Recuperacion Aumentada
por Generacidn. Busca informacion relevante en una base dp
conocimientos externa antes de generar una respuesta.

Ejemplos: Chatbot de soporte técnico que consulta
manuales, analista financiero que busca en informes de la
empresa, asistente legal que revisa jurisprudencia.

' )

Plan-Act-Reflect

7y

Reflect Reflect
i

Explicacion: Ciclo de mejora continua. El agente crea
un plan, lo ejecuta, y luego reflexiona sobre el resultado
para aprender y ajustar planes futuros.

Ejemplos: Robot de navegacion que aprende de sus
errores, sistema de tutoria que adapta su estrategia de

ensefanza, agente de diseiio que itera sobre prototipos.
L -

Orquestacion

Router
Maestro

Explicacion: Un agente "orquestador” central coordina a
otros agentes o herramientas especializadas, delegando
tareas segun la necesidad.

Ejemplos: Sistema de domdtica que controla dispositivos,
plataforma de servicios que enruta peticiones a la API
correcta, gerente de proyecto de IA.

Memoria a Largo Plazo

Contexto T1 T2 T3

' Agente = i I : >
T2 T3 T4 Tiempo

Explicacion: Agente con capacidad de almacenar y
recuperar informacion de interacciones pasadas,
permitiendo un contexto persistente y aprendizaje continuo.

Ejemplos: Compafiero de IA que recuerda preferencias,
sistema de recomendacién que evoluciona con el
historial, NPC en un juego con memoria.

ELABORADO POR DR. JUAN I. BARRIOS



Algoritmos de frontera o emergentes y modelos hibridos

IA Neuro-Simbolica IA Hibrida IA Cognitiva IA Cuantica
Arquitectura Arquitectura Arquitectura Arquitectura
~__Netwak Memory j Pl ——
[[}mhestratﬂr ]—«—-r Rule Engine | Perception ‘C' ac —ac , WA
: E :: O - Measurement
oralnetwole 009 Conocimen —{ optimization | Resacning Gk Guemmort

Caracteristicas Principales
Combina el aprendizaje profundo
(reconocimiento de patrones) con
sistemas basados en reglas
(razonamiento l6gico). Explica sus
decisiones.

Ejemplos

Diagnostico médico con justificacion,
sistemas legales, sistemas de QA
complejos.

Limitaciones

Costo computacional alto, dificil
integracion de los dos paradigmas.

Caracteristicas Principales
Orquesta multiples paradigmas para
abordar problemas complejos. Es

modular, flexible y se adapta al
problema.

Ejemplos

Robotica autonoma, planificacion
logistica, sistemas de recomendacion
avanzados.

Limitaciones
Complejidad de disefio e integracion,
requiere expertise en maltiples dreas.

Caracteristicas Principales
Imita el funcionamiento del cerebro
humano. Se enfoca en la comprension,

el aprendizaje y la toma de decisiones
adaptativa.

Ejemplos

Agentes conversacionales avanzados,
sistemas de soporte a la decision en
tiempo real.

Limitaciones
Aun en desarrollo, requiere grandes
cantidades de datos de contexto,

dificil de escalar.

N

Caracteristicas Principales
Utiliza principios de mecanica cuantica
(superposicién, entrelazamiento) para

realizar calculos masivos. Ofrece
velocidad exponencial potencial.

Ejemplos

Optimizacion de carteras,
descubrimiento de farmacos,
criptografia, ciencia de materiales.

Limitaciones
Hardware inestable, decoherencia,
requiere algoritmos especializados.

-

ELABORADO POR DR. JUAN |. BARRIOS

Mensaje Claro: Estas arquitecturas representan la vanguardia
de la IA, cada una aborda desafios especificos donde los
metodos tradicionales fallan. Su adopcion requiere una

comprension profunda de sus fortalezas y limitaciones
M Gemini Motebook




Revisado Slide D

Namero continuo

l

La Sintesis: El Arbol Decisorio Operativo

Categoria

l

¢ Qué forma tiene la salida

esperada?

Grupo Orden/Prioridad Tiempo al evento No encaja Texto/Imagen nueva

IRRIANE RAQEAAR  ARRQERARE:
| |

[ Regresion ] [ Clasificacion ] Clustering J Ranking [Supemye'ncla] [ Anomalias ] [ Generativa ]
h 4 Y A 4 [ Y i * ] A 4 : ‘#

Primera opcion Primera opcion Primera opcion Primera opcion Primera opcion | Primera opcion Primera opcion
algoritmica: algoritmica: algoritmica: algoritmica: algoritmica: algoritmica: algoritmica:
Regresion Lineal / Regresion Logistica/ || K-Means / Jerarquico LambdaMART / Cox Proportional Isolation Forest / LLMs (GPT), GANs,

Ridge / Lasso Arboles de Decision | | XGBoost Ranker || Hazards/Random || One-Class SVM \ VAEs
l l l | Survival Forests | l *
Baseline obligatorio: | | Baseline obligatorio: || Baseline obligatorio: || Baseline obligatorio: | | Baseline obligatorio: | | Baseline obligatorio: E?EEII"E ;bl?a.t“:;“!'
Promedio Simple / Clase Mayoritaria/ || Clustering Aleatorio/ || Ordenamiento por Kaplan-Meier Métodos Estadisticos Gueg ram ga D””f‘ ?,
Modelo Ingenuo Modelo Aleatorio Sin Estructura Popularidad / Reciente (univariado) Simples (Z-Score) LR Gh Lioths

Plantillas Simples

' ' I I I I I
Métrica de éxito: Métrica de éxito: Métrica de éxito: Métrica de éxito: Métrica de éxito: Métrica de éxito: Métrica de éxito:
RMSE, MAE, R- Accuracy, F1-Score, Silhouette Score, NDCG, MAP, MRR | |C-Index (Concordance), ||Precision@K, Recall@K,|(  FID (imagenes),
cuadrado AUC-ROC Davies-Bouldin Brier Score F1-Score (en datos || BLEU/ROUGE (texto),

etiquetados) Evaluacion Humana

ELABORADO POR DR. JUAN I. BARRIOS



Hype de LLMs

« Chatbots
e Fascinacion
e Texto Genial

Para concluir

r IA Tradicional Predictiva

Rapido &
iﬁ Vistoso

Foco en la Generacion y la
Innovacion Rapida

e Imagenes

b

_,\

« Regresion

 Clasificacion

o Riguirl | Estructura &
« Casos de Uso Claros@ ® Fiabilidad

o

Foco en la Precision y la Resolucion
de Problemas Especificos

Y

r Ingenieria de IA Robusta

* Arquitectura
 Escalabilidad

« Sistemas Hibridos @
e Baselines Medibles & Valor Real

'1

Sostenibilidad

A

Foco en la Implementacion
Completa y el Valor a Largo Plazo

Gracias por su atenciéon. Quedo a su disposicion para preguntas y analisis de casos.

ELABORADO POR DR. JUAN |. BARRIOS




Te atreves a resolver estas 10 incognitas ?

Prediccion de Ventas
Trimestrales

Escenario: ;Cuanto venderemos el
proximo trimestre?

Algoritmo Ideal: Regresion
Lineal (interpretabilidad) o
Gradient Boosting (precision)

Alternativas: Ridge/Lasso para
variables correlacionadas.

Clasificacién de Abandono
de Clientes

Escenario: ;Qué clientes se daran
de baja?

Algoritmo Ideal: Regresion |
Logistica (explicabilidad) )

Alternativas: XGBoost o Random

LForest para relaciones complejas.

Segmentacion de Mercado

Escenario: Agrupar clientes sin
etiquetas previas

A :f'"\ '3’3 OO
[e) i || ] OOO
0 ooo .\ ““ / oooo
@600 o ©® .-
00"0 N =
o] 0 P e
o O
00 |
° 0o Vi
© 0o

Algoritmo Ideal: K-Means (si |
se sabe el nimero de grupos) |

- ——

Alternativas: DBSCAN para ruido o

Mantenimiento Predictivo
de Maquinaria

Escenario: ;Cuando fallara esta

' Personalizacion de Ofertas

en Tiempo Real

Resumen de Métricas y Baselines

Métrica Baseline
MAE/RMSE Promedio Mavil
Precision/Recall Modelo de Reglas
Silueta/DBSCAN Aleatorio
F1-Score Umbral Simple
NDCG Aleatorio
MSE Regresion Lineal
Recompensa Acumulada | Aleatorio
Accuracy Clasificador Simple
BLEU Modelo de Base

Nictanria Tntal

Piita Niracta

Escenario: Un sistema que aprende
de la interaccion del usuario

Algoritmo Ideal: "
Aprendizaje por Refuerzo |

Altemétivas: Clasificacion estatica si
solo hay datos historicos.

| Clustering Jerarquico para genealogia.

Deteccion de Fraude en
Transacciones

Priorizacion de Tickets
de Soporte

Escenario: Identificar operaciones
sospechosas nunca vistas

Algoritmo Ideal: Isolation |
Forest (Deteccion de Anomalias) ]

Alternativas: Reglas de umbral simple

Control de Calidad
por Imagen

Escenario: Detectar defectos
visuales en una linea de montaje

0 ) () o )

Algoritmo Ideal: Red 1
Convolucional (CNN)

L

Altern;ﬁvas: Autoencoders para

/
i

Ldetectar anomalies.

como baseline.

Escenario: Ordenar la cola de
atencion con recursos limitados
- 0

Algoritmo Ideal: Modelo de
Ranking (Gradient Boosting +
Optimizador)

Alternativas: Orden de llegada como
baseline.

Asistente de Documentacion
Técnica

i

Optimizacion de Rutas
Logisticas

Escenario: Responder dudas sobre
manuales internos de la empresa

{——)
=le
@<

. J

Arquitectura Ideal: RAG )
(Generacion Aumentada por i
Recuperacion)

Alternativas: Prompt directo para info

| plblica.

Escenario: Encontrar el camino
mas eficiente entre mil puntos

Algoritmo Ideal:
Algoritmos Genéticos
(Computacion Evolutiva)

Alternativas: Métodos de gradiente
para espacio continuo.




Algoritmos del Aprendizaje
Automatico Clasico

AGRUPAMIENTO Aglomerative
El catalogo de herramientas Fiizzy G-Mears
. Mean Shift
estadisticas fundamentales.

_/ : \ Apriori

BUSQUEDA DE

NO SUPERVISADO \_ PATRONES -< Euclat
FP-Growth
t-SNE

PCA
REDUCCION DE LA LDA
DIMENSIONALIDAD e

SVvD

( APRENDIZAJE CLASICO

a— K'NN
—— Naive Bayes

\ _—{ CLASIFICACION  }—==— SVM
'-\.xl -__.-‘- I'H.‘ 4 \H:-\-\"-\.\_\_\__

\ __ / N Arboles Decisorios
~—{  SUPERVISADO  }—— ~—— Regresion Logistica

r ___—— Regresion Lineal
~— REGRESION i Regresién Polinomial
' — Regresion Ridge/Lasso

A Crrairn Bletabeasle



Algoritmos del Aprendizaje Automatico Moderno

La frontera de la complejidad: Conjuntos, Refuerzo y Aprendizaje Profundo.

Algoritmos genéticos
Deep Q-Network (DQN)
ASC

SARSA

Q-learning

APRENDIZAJE POR
REFUERZO

APRENDIZAJE
AUTOMATICO
MODERNO

" REDES NEURONALES Y
APRENDIZAJE
'PROFUNDO

Convolucionales)

REDES ADVERSAS
GENERATIVAS (GAN)

REDES DE ATENCION O
TRANSFORMADORES

AUTOENCODERS O
AUTOCODIFICADOR

CNN (Redes Neuronales

LSM
REDES NEURONALES LSTM
RECURRENTES (RNN)

METODOS DE
CONJUNTO, O DE
ENSAMBLE

GRU

<

chatGPT
BARD-Gemini
Llama2

seqseq

= PERCEPTRON MULTICAPA (MLP)

BOOSTING

STACKING

BAGGING

Ada Boost
Cat Boost
XG Boost

LightGBM

Stacked Generalization

Super Learner

Random Forest



)\ Investigacion
Tecnologica

iMuchas gracias!

@ Website: www.juanbarrios.com
>4 Email: juan@juanbarrios.com

[f}] Linkedin: https://www.linkedin.com/in/bcnbigdata/

(. Prides

Lideres regionales en tecnologia
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