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Pregunta 1: Regularizacion Adaptativa Hibrida

Contexto: En regresién lineal, la regularizacién L; (Lasso) ayuda a reducir
las caracteristicas al forzar a los coeficientes muy pequenos a 0, pero puede
ser inestable cuando hay caracteristicas correlacionadas. La regularizacion Lo
(Ridge) es estable pero no ayuda a reducir caracteristicas. Elastic Net combina
ambas linealmente: \j|lwl|y + Aa||w]|3.

a) Andlisis Teérico (50%): Disefla una nueva forma de regularizacién lla-
mada Adaptive Correlation-Aware Regularization que ajuste dindmicamente
entre Ly y Lo basandose en la estructura de correlacion de las caracteristicas.
Especificamente:

o Propén una funcién de penalizacién R(w, X) que tome en cuenta la matriz
de correlacién de caracteristicas

o Para caracteristicas altamente correlacionadas entre si, el término debe
comportarse méas como Lo (para estabilidad)

o Para caracteristicas independientes, debe comportarse méas como L; (para
reduccién de dimensionalidad)

¢ Deriva matematicamente el gradiente de tu funcién de regularizacién

o Discute bajo qué condiciones tu regularizacién seria equivalente a L puro
o Lo puro

b) Implementacién y Validacién Empirica (50%): Implementa tu algo-
ritmo usando descenso de gradiente y comparalo contra Lasso, Ridge y Elastic
Net en los siguientes escenarios sintéticos:

1. Conjunto de datos con 3 grupos de caracteristicas: cada grupo tiene 10
caracteristicas altamente correlacionadas ( > 0.8), pero los grupos son
independientes entre si. Solo 1 caracteristica por grupo es realmente
predictiva.

2. Conjunto de datos con 50 caracteristicas completamente independientes,
de las cuales solo 10 son predictivas.

3. Conjunto de datos con estructura de correlacién gradual: caracteristicas
ordenadas donde caracteristicas ¢ correlaciona con caracteristicas j como

p = exp(li — jI/5).



Genera 1000 observaciones para cada escenario con ruido gaussiano. Compara:

1. MSE (entrenamiento y prueba)
2. Numero de caracteristicas seleccionadas (coeficientes no-cero)

Entregables:

1. Derivacién matemética (PDF con LaTeX o markdown bien formateado)
2. Cédigo documentado (puede estar en una libreta)
3. Libreta con experimentos, visualizaciones y comentarios

Pregunta 2: Clustering con Restricciones Practicas

Contexto: En muchas aplicaciones reales de clustering, existen restricciones
que los algoritmos estandar no pueden manejar:

e Must-link: ciertos pares de puntos DEBEN estar en el mismo cluster
¢ Cannot-link: ciertos pares NO PUEDEN estar en el mismo cluster

« Balance: los clusters deben tener tamanos similares (+20%)

e Capacidad: ningin cluster puede tener mas de K elementos

a) Disefio Algoritmico (50%):

Desarrolla una variante de K-Means llamada Constrained-Capacity K-Means que
respete simultdneamente:

¢ Restricciones de must-link y cannot-link
e Limites de capacidad por cluster

Describe tu algoritmo en pseudocédigo. Considera:

e ;Cémo modificas el paso de asignacion cuando un cluster alcanza su
capacidad?

o ;Cémo garantizas que no violas las restricciones de must/cannot-link?

¢ ;Qué haces cuando hay conflictos irresolubles? (e.g., must-link entre 3
puntos pero solo 2 caben en el cluster mas cercano)

b) Implementacién (50%):
Implementa tu algoritmo y demuestra que funciona en este escenario:

e 1000 puntos en 2D organizados en 5 clusters naturales con diferentes
densidades

o 20 restricciones must-link aleatorias

30 restricciones cannot-link aleatorias (algunas pueden ser contradictorias
con must-link)

¢ Capacidad maxima: 250 puntos por cluster

e Capacidad minima: 150 puntos por cluster

Compara contra;:

o K-Means estdndar (ignora restricciones)
e Algin baseline razonable que se te ocurra



Entregables:

1. Documento con descripcién del algoritmo (PDF con LaTeX o markdown
bien formateado)

2. Cédigo implementado con pruebas

3. Libreta con experimentos

Pregunta 3: Diagnéstico Avanzado de Data Leakage

Contexto: Data leakage es uno de los problemas mas sutiles en ML. Algunas
formas son obvias, otras extremadamente dificiles de detectar.

Tu tarea:
a) Taxonomia de Leakage (30%):
Investiga y crea una taxonomia completa de tipos de data leakage:

o Leakage temporal

o Leakage por preprocesamiento

o Leakage por target encoding

o Leakage por features que contienen informacién futura
o Leakage por duplicacion de registros

o Leakage por estratificacién incorrecta

e (Y otros que descubras)

Para cada tipo, proporciona:

¢ Definicién formal
o Ejemplo concreto
e Por qué es problematico
e Cémo detectarlo
e Co6mo prevenirlo

b) Metodologia para evitar el Data Leakeage (40%):

Desarrolla un checklist que, al analizar un pipeline de ML, ayude a detectar
posibles fuentes de leakage.

Tu checklist debe:

1. Verificar el orden de operaciones en el pipeline

2. Verificar si hay operaciones de preprocesamiento antes del train/test split

3. Detectar si hay caracteristicas con correlacién sospechosamente alta con el
target (>0.95)

4. Identificar si hay caracteristicas con informacién temporal que podrian
contener “futuro”

5. Detectar duplicacién o casi duplicacién de registros entre conjuntos de
entrenamiento y validacién

6. Verificar si operaciones de encoding usan informaciéon del conjunto de
validacién



c¢) Casos de Estudio (30%):

Crea una libreta con un pipeline que contengan diferentes tipos de leakage
(sutiles, no obvios). Demuestra que:

1. El modelo tiene rendimiento artificialmente inflado
2. Tu checklist ayuda a detectar el (los) problema(s)
3. Al corregir el leakage, el rendimiento baja a un nivel realista

Entregables:

1. Documento con taxonomia completa (incluir referencias)
2. Checklist (PDF con LaTeX o markdown bien formateado)
3. Libreta con caso de estudio bien documentado

Pregunta 4: Limites Teéricos del Aprendizaje

Contexto: La teoria del aprendizaje estadistico proporciona cotas superiores
sobre el error de generalizacion, pero estas cotas suelen ser muy conservadores y
poco informativos en la practica.

a) Analisis de la cota superior VC Clasico (20%):
Considera la cota superior clasica derivada de la dimensién VC:

Con probabilidad al menos 1 — 4:

d(log(2m/d) + 1) —log(d/d)

Eout(h*) S Ezn(h*) + \/

Donde:

o FEoui(h*) es el error fuera de muestra

o E;n(h*) es el error en muestra (en el conjunto de entrenamiento)
e d es la dimensién VC

e m es el tamaio del dataset

Para tres modelos:

1. Clasificador lineal en (R)'0 (d=11)
2. Clasificador polinomial de grado 3 en (R)®
3. Red neuronal con 2 capas ocultas de 50 neuronas cada una

Calcula:

¢ La dimensiéon VC tedrica
o La cota superior para m € {100, 1000, 10000}

b) Tight Bounds para Casos Especificos (30%):

Las cotas superiores de VC son universales pero flojas. Investiga y deriva cotas
superiores mas ajustados para casos especificos:



1. Para regresién lineal con regularizacion Lo, la cota superior puede expre-
sarse en términos de la norma de los pesos. Deriva esta cota y explicala
con tus palabras.

2. Para clasificadores lineales con margen M, existe una cota superior basada
en el margen que es més informativa que la cota VC clasica. Deriva o
investiga esta cota de margen.

c) Experimento de Validacién Empirica (50%): Disefla un experimento
exhaustivo donde:

1. Generas miltiples conjuntos de datos sintéticos con diferentes:

« Tamaiios (m € {50, 100,500, 1000, 5000})
» Dimensionalidades (d € {2, 5,10, 20,50})
o Niveles de ruido (o € {0.1,0.5,1.0,2.0})

2. Para cada combinacién, entrena modelos de diferente complejidad y mide:

e Error de entrenamiento
o Error de test (promediado sobre 100 train/test splits)
e Las cotas superiores tedricas

3. Visualiza:

o ;Qué tan ajustados son las cotas? (relacién cota entre error real)
o ;En qué régimen (n,d) las cotas son mas informativos?
e ;Como afecta el ruido a la validez de las cotas?

4. Propén una heuristica practica basada en tus hallazgos para estimar cuando
un modelo estd en riesgo de overfitting sin necesidad de usar bounds teéricos
formales.

Entregables:

1. Derivaciones matematicas (PDF con LaTeX o markdown bien formateado)

2. Libreta con cédigo de simulacién, visualizaciones comprensivas (gréaficos
3D de m x d x error) evaluaciones que respondan las preguntas y heuristica
propuesta.
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