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Redes neuronales

Un poco de historia

Las Redes Neuronales Artificiales (0 ANNs por sus siglas en inglés Artificial Neural Net-
works) fueron acunadas por primera vez en 1943 por el neurofisi6logo Warren McCulloch y el mateméti-
co Walter Pitts, en su articulo llamado, A Logical Calculus of Ideas Immanent in Nervous Activity. En
él, McCulloh y Pits presentan una idea simplificada de como las neuronas deben trabajar juntas para
resolver calculos usando légica proposicional, dando lugar a la primera arquitectura de redes neuronales
artificiales. El interés en estas redes se perdié después de los 60’s y no se recuper6 hasta hace relati-
vamente poco, cuando en 1990 se consideraron como una poderosa alternativa para usar en Machine
Learning.

Pero, jse perdera el interés nuevamente? ;o capturaran el interés de la comunidad cientifica y tendran
gran impacto en nuestra vida diaria? En realidad ya estan presentes en nuestras vidas cotidianas, pero
podemos pensar que estas tendran gran influencia en la tecnologia por venir debido a varias razones:
cada vez mas hay una gran cantidad de datos para poder entrenar ANNs, ademads el gran poder de
computo que hay actualmente permite entrenar modelos largos y complejos de redesy gracias a esto los
algoritmos han sido mejorados hasta alcanzar niveles de eficiencias nunca antes vistos.[1]

Machine Learning

Desde la década pasada, la inteligencia artificial se ha vuelto un tema popular dentro y fuera de la
comunidad cientifica, debido a la abundancia de articulos de tecnologia, los journals se han cubierto de
los temas Machine Learning (ML), Deep Learning (DL) e Inteligencia Artificial (IA). Estos
términos estan fuertemente asociados, pero no son lo mismo estrictamente. En términos simplificados,
IA es un campo enfocado en automatizar tareas intelectuales realizadas normalmente por humanos, y
Machine Learning y Deep Learning son métodos especificos para alcanzar este propdsito, es decir, son
ramas de TA, que a su vez estd contenida en el campo de Data Science.

Data Science

Inteligencia Artificial

Deep Learning

Figura 1: Diagrama ilustrativo de técnicas de Data Science. Data Science incluye a la TA. TA contiene
programacion clasica y ML, a su vez, Ml contiene varios modelos y métodos, entre ellos, DL y ANN

Aunque el concepto de Machine Learning pudiera parecer alguna fantasia y suene muy alejado del



presente, es algo que ya esta en nuestras vidas diarias. La primera herramiento de ML fue creada en la
década de los 90s del siglo 20, y se trataba de un filtro de spam para el correo electronico.

Pero, jqué es Machine Learning realmente? El ML es la ciencia de programar computadoras para que
puedan aprender por su cuenta utilizando datos, este campo de estudio da a las computadoras la habi-
lidad de aprender un tema (o habilidades) sin ser explicitamente programadas para ellas. Esto no quiere
decir que las computadoras tienen conciencia propia o algo por el estilo, sino que, citando a Tom M.
Mitchell, un pionero en el campo de la IA y el ML, una computadora aprende de la experiencia E con
respecto a una tarea T y un medidor de performance P, si su performance en T (medido por P) mejora
con la experiencia E.

ANNSs

Los grandes inventos de la historia de la humanidad han sido inspirados por la naturaleza, asi como
se encontrd inspiracion en las aves para hacer aviones, en los pulpos para crear cohetes y en plantas
para crear el velcro, resulta logico poner nuestra atencién en el funcionamiento y la arquitectura del
cerebro a la hora de crear maquinas inteligentes. Sin embargo, al igual que con otros inventos inspirados
en la naturaleza, las Redes Neuronales Artificiales no son exactamente igual que las redes neuronales
que existen en el cerebro. Siendo mas claros, una ANN es un modelo matematico que consta de capas
de unidades de procesamiento donde cada capa toma la salida de la capa anterior y aplica una transfor-
macién para producir una salida final. Estas transformaciones son aprendidas a partir de datos.[22]

Las ANNs son el centro del DL debido a su versatilidad, potencia y escalabilidad, lo que las hacen
herramientas ideales para resolver problemas grandes y complejos, tales como clasificar miles de mi-
llones de imagenes como lo hace Google Images, recomendar los videos més adecuados a cientos de
millones de usuarios de YouTube o aprender a derrotar al campeén mundial de Go.[2]. Algunas de las
tareas principales que desarrollan son: regresiones, clasificaciones y agrupamiento. Al ser variadas las
tareas, y trabajar con distintos tipos de datos, es 1til que existan varias clases de redes, cada una de
ellas pensada para llevar a cabo cierto tipo de tareas de la manera mas optima.

Arquitectura de una red neuronal

Las redes neuronales estan conformadas por elementos que es importante entender, uno de ellos son
los nodos, la unidad de procesamiento fundamental en la red neuronal. Cuando tenemos varios nodos,
se forman capas, es decir, un conjunto de nodos con las que se procesan los datos.

Una red neuronal estd compuesta de tres capas principalmente, una es la capa de entrada, en ella
la informacién que queremos procesar entra a la ANN los nodos de entrada procesan los datos, los
analizan y los comunican a la siguiente parte, la capa oculta (pueden ser una gran catidad de capas
ocultas, no necesariamente una), en la cual analiza la salida de la capa anterior, la procesa y pasa a la
ultima capa. En la capa de salida se proporciona un resultado final de todo el procesamiento de los
datos que se han realizado en las anteriores partes. En problemas de clasificacion de dos alternativas,
habra un nodo de salida (como 0 y 1 por ejemplo), sin embargo, en problemas con més de dos alter-
nativas habran mas nodos. [7]



Tipos de redes neuronales segun el tipo de flujo de datos.
Redes neuronales pre-alimentadas

Las redes neuronales pre-alimentadas procesan los datos en una direccién, desde el nodo de entrada
hasta el nodo de salida. Todos los nodos de una capa estan conectados a todos los nodos de la capa
siguiente. Este tipo de redes utilizan un proceso de retroalimentacién para mejorar las predicciones a lo
largo del tiempo.

Algoritmo de retro-propagacion

Las redes neuronales artificiales aprenden de forma continua mediante el uso de bucles de retroali-
mentacién de correccién para mejorar su analisis predictivo. En pocas palabras, puede pensar en los
datos que fluyen desde el nodo de entrada hasta el nodo de salida a través de muchos caminos diferentes
en la red neuronal. Solo un camino es el correcto: el que asigna el nodo de entrada al nodo de salida
correcto. Para encontrar este camino, la red neuronal utiliza un bucle de retro-alimentacién en donde
cada nodo intenta adivinar el siguiente nodo de la ruta, y después se comprueba si la suposicion es
correcta. Los nodos asignan valores de peso mas altos a las rutas que conducen a maés suposiciones
correctas y valores de peso mas bajos a las rutas de los nodos que conducen a suposiciones incorrectas.
Para el siguiente punto de datos, los nodos realizan una prediccién nueva con las trayectorias de mayor
peso y luego repiten el proceso.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNNss por sus siglas Convolutional Neural Networks) son una
clase de redes neuronales artificiales de retro-alimentacion que se aplican principalmente al andlisis de
imdgenes. [23]

Las capas de estas redes realizan funciones matematicas especificas, como la sintesis o el filtrado,
denominadas convoluciones. Son muy utiles para la clasificaciéon de imagenes debido a que pueden extraer
caracteristicas relevantes de ellas que son 1tiles para su reconocimiento y clasificacion. Cada capa oculta
extrae y procesa diferentes caracteristicas de la imagen, como los bordes, el color y la profundidad.
Una vez filtradas las iméagenes, estas son méds faciles de procesar sin perder caracteristicas que son
fundamentales para hacer un correcto andlisis que nos lleva a una buena prediccién.

En los ultimos anos ha aumentado fuertemente el nimero de investigaciones que implementa redes
neuronales convolucionales para resolver una amplia variedad de problemas. Por ejemplo, en el ano
2019 se implementaron CNN en el area de cosmologia para estimar parametros cosmologicos con datos
extraidos directamente de simulaciones de las distribuciones de materia oscura y de fotones en el fondo
c6smico de microondas. [24]

También, en ese mismo ano se construyeron CNNs que predecian la formacién estructural no lineal
del universo utilizando teoria de perturbaciones.

Otro campo en el que se ha buscado implementar CNNs a lo largo d los anios es el de la medicina.
Fijémonos en el estudio del cancer de piel. En 2016, se propuso un modelo basado en una segmentacion
de imagenes de melanoma basada en la triangulacion de Delaunay. Los resultados finales mostraron
una sensibilidad del 93,5%. [27] Después, en 2018 se propuso un método basado en la deteccién de
este cancer utilizando caracteristicas morfolégicas para la detecciéon del melanoma, con el cual se pudo
determinar un sistema de diagndstico asistido por computadora para la deteccién del cancer de piel.
[28] Poco después, en 2019 se propuso un algoritmo llamado whale algorithm para optimizar CNNs
especializadas en la deteccién de este padecimiento. [26]



En la ultima década la construccion de ANNs han tenido un marcable éxito debido al desarrollo
de herramientas que facilitan y optimizan su desarrollo. Dos de estas herramientas son PyTorch y
TensorFlow.[3]

Redes difusas

El funcionamiento de estas redes se basa en la logica difusa. Este tipo de légica agrupa valores de
parametros que cumplen con ciertas caracteristicas. Supongamos que se tiene un sensor de temperatura,
con un microcontrolador podemos encender un ventilador pasando de 25°C, lo que podemos hacer es
agrupar a los valores de temperatura arriba de los 25°C y asignarles un 0, y a los valores abajo de ella
se les asigna un 1. Esto es parecido a la légica booleana pero usando agrupaciones de pardametros en
lugar de valores puntuales. La operacién principal de este tipo de redes es un mapeo de los nodos y sus
caracteristicas a los resultados de un proceso de difusién que comienza en ese nodo. A diferencia de las
Redes Convolucionales estandar, los parametros de las DCNN (Difusion Convolution Neural Network)
estan vinculados segin la profundidad de busqueda de difusién en lugar de su posicién en una cuadricula.
La representacion convolucional de difusiéon es invariante con respecto al indice del nodo en lugar de
la posicién; en otras palabras, las activaciones convolucionales de difusion de dos gréficos de entrada
isomérficos seran las mismas.

Modelos generativos

Uno de los objetivos mas esperados por los desarrolladores de modelos de ML es dotar a las compu-
tadoras de algoritmos que les permitan entender nuestro mundo. Los modelos generativos parecen ser
el enfoque correcto para poder lograr este objetivo. Dentro de esta categoria existen ciertos tipos de
enfoque, cada uno de ellos pensado para lograr el objetivo mencionado de diferente manera. [§]

Variational Autoencoders (VAEs)

En los tdltimos anos, los VAEs (Autocodificadotres Variacionales, por sus siglas en inglés) se han
vuelto de los enfoques mas populares en el aprendizaje no supervisado para distribuciones complejas.[9)]
Estas mezclan modelos de Redes Neuronales con distribuciones de probabilidad. Su principal uso es
reproducir cierto tipo de datos deseado que sean consistentes con el conjunto de datos con el que se
entrena a la red. Un uso muy popular de las redes que usan este enfoque, es el de crear imédgenes
semejantes, como rostros y objetos. Este método se puede usar siempre y cuando e conjunto de datos
sea lo suficientemente grande y cumpla con ciertas caracteristicas.

VAE reconstruction

Figura 2: Ejemplo de uso popular de las VAEs. Imagen tomada de: https://www.cs.us.es/ fsancho/Blo-
g/posts/VAE.md, 10/05/2024.



Generative Adversial Networks (GANSs)

Este tipo de modelos plantea un juego entre dos redes separadas: un generador y un discrimi-
nador. El generador produce datos que intentan parecerse a los datos del entrenamiento. Una vez que
el discriminador nota una diferencia entre dos distribuciones el generador ajusta sus parametros tenue-
mente para producir una nueva salida. Esto en principio, se produce hasta emparejar de manera exacta
ambos conjuntos de datos.

Hasta ahora parece que las GANs y las VAEs son exactamente lo mismo, sin embargo, no olvidemos que
las VAESs se basan en teoria probabilistica para su funcionamiento. Cada uno de estos enfoques tiene sus
pros y sus contras.[8] Las VAEs permiten ejecutar tanto el aprendizaje como inferencia Bayesiana en
sofisticados modelos probabilisticos graficos con variables latentes. Sin embargo, las muestras que crea
tienden a ser borrosas. Por otra parte, las GANs a menudo generan imégenes més definidas, pero son
dificiles de optimizar debido a su método de entrenamiento. [10]

PyTorch

Desarrollado originalmente por Facebook AI Research (ahora Meta), Python se convirtié en cédigo
abierto desde 2017 y ha estado bajo la administracion de la Fundacion PyTorch desde 2022. La fundacién
sirve de espacio neutral para que la comunidad de DL colabore en el desarrollo del ecosistema de PyTorch.
PyTorch es un framework creado para desarrollar DL. Este es de cédigo abierto basado en software
utilizado para crear redes neuronales, combinando la biblioteca de aprendizaje automatico back-end de
Torch con una API de alto nivel basada en Python. Su flexibilidad y facilidad de uso, entre otras ventajas,
lo han convertido en uno de los principales marcos de Machine Learning utilizados por comunidades
académicas y de investigacion.

PyTorch admite una amplia variedad de estructuras de redes neuronales, desde simples algoritmos de
regresion lineal hasta complejas redes neuronales convolucionales y modelos transformadores generativos
utilizados para tareas como la visién artificial y el procesamiento de lenguaje natural (NLP por sus
siglas Natural Language Processing). PyTorch, que se basa en el lenguaje de programacién Python,
ofrece amplias bibliotecas de modelos pre-configurados (e incluso pre-entrenados), permitiendo a los
cientificos de datos crear y ejecutar sofisticadas redes de aprendizaje profundo minimizando el tiempo
y el trabajo dedicados al codigo y la estructura matematica. PyTorch también permite a los cientificos
de datos ejecutar y probar partes del cédigo en tiempo real, en lugar de esperar a que se implemente
todo el codigo, lo cual, para los grandes modelos de aprendizaje profundo, puede llevar mucho tiempo
de computo.

Funcionamiento de PyTorch

En cualquier algoritmo de aprendizaje automatico, incluso los aplicados a informacién aparentemen-
te no numérica como sonidos o imagenes, los datos deben representarse numéricamente. En PyTorch,
esto se consigue a través de tensores, que sirven como unidades fundamentales de datos utilizadas para
el célculo en la plataforma.

En el contexto del aprendizaje automéatico, un tensor es una matriz multidimensional de niimeros que
funciona como un dispositivo de contabilidad matemaética. Los tensores de PyTorch funcionan de manera
similar a las matrices utilizadas en Numpy, pero a diferencia de las matrices, que solo pueden ejecutarse
en unidades centrales de procesamiento (CPU), los tensores también pueden ejecutarse en unidades de



procesamiento gréafico (GPU). Las GPU permiten realizar cdlculos mucho més rapidos que las CPU, lo
que supone una gran ventaja dados los enormes volimenes de datos y el procesamiento paralelo tipicos
del aprendizaje profundo.

Ademas de codificar las entradas y salidas de un modelo, los tensores de PyTorch también codifican los
parametros del modelo: los pesos, sesgos y gradientes que se “aprenden” en el aprendizaje automatico.
Esta propiedad de los tensores permite la diferenciacion automaética, que es una de las caracteristicas
mas importantes de PyTorch.

Moddulos

En términos generales, hay tres clases principales de médulos utilizados para construir y optimizar
modelos de DL en PyTorch:

= Los mdédulos nn se implementan como las capas de una red neuronal. El paquete torch.nn contiene
una amplia biblioteca de médulos que realizan operaciones comunes como convoluciones, agrupa-
ciones y regresiones. Por ejemplo, torch.nn.Linear(n,m) denomina un algoritmo de regresion lineal
con entradas n y salidas m (cuyas entradas y pardmetros iniciales se establecen en lineas de codigo
posteriores).

» Kl médulo autograd proporciona una forma sencilla de calcular automaticamente los gradientes,
utilizados para optimizar los parametros del modelo mediante el descenso del gradiente, para
cualquier funcion gestionada dentro de una red neuronal. Agregar cualquier tensor con requi-
re_grad=True indica a autograd que cada operacién en ese tensor debe rastrearse, lo que permite
la diferenciacion automaética.

= Los médulos Optim aplican algoritmos de optimizacion a esos gradientes. Torch.optim proporciona
modulos para varios métodos de optimizacién, como el descenso del gradiente estocastico (SGD)
o la propagacién de la raiz cuadrada media (RMSprop), para adaptarse a necesidades especificas
de optimizacion.

Graficas del calculo dinamico

Las gréficas de calculo dindmico (DCG) son la forma en que se representan los modelos de apren-
dizaje profundo en PyTorch. En términos abstractos, las graficas de calculo mapean el flujo de datos
entre las diferentes operaciones de un sistema matematico: esencialmente traducen el cédigo de una red
neuronal en un diagrama de flujo que indica las operaciones realizadas en cada nodo y las dependencias
entre los diferentes niveles de la red (la disposicién de los pasos y secuencias que transforman los datos
de entrada en datos de salida).

Lo que diferencia a las graficas de calculo dindmico (como los utilizados en PyTorch) de los gréficos
de célculo estéticos (como los utilizados en TensorFlow) es que las DCG aplazan la especificacion exacta
de los calculos y las relaciones entre ellos hasta el momento de la ejecucion. En otras palabras, mientras
que una grafica de calculo estatico requiere que la estructura de toda la red neuronal esté completa-
mente determinada y compilada para poder ejecutarse, los DCG pueden repetirse y modificarse sobre
la marcha. De esta manera partes especificas del codigo de un modelo pueden modificarse o ejecutarse
de forma aislada sin tener que reiniciar todo el modelo, lo que, en el caso de los modelos de aprendizaje



profundo de gran tamano utilizados para tareas sofisticadas de visién artificial y procesamiento de len-
guaje natural (NLP), puede suponer una pérdida tanto de tiempo como de recursos informaticos. Las
ventajas de esta flexibilidad se extienden al entrenamiento de modelos, ya que las graficas de cédlculo
dindmico se generan facilmente a la inversa durante la retropropagacién.

Diferenciacion automatica

Un método muy utilizado para entrenar redes neuronales, sobre todo en el aprendizaje supervisado,
es la retropropagaciéon. En primer lugar, en un paso hacia delante, se alimenta a un modelo con algunas
entradas x y se predicen algunas salidas y; trabajando hacia atras desde esa salida, se utiliza una funcién
de pérdida para medir el error de las predicciones del modelo en diferentes valores de x. Al diferenciar
esa funcién de pérdida para encontrar su derivado, se puede usar descenso del gradiente para ajustar los
pesos en la red neural, un nivel a la vez.

El médulo autograd de PyTorch potencia su técnica de diferenciaciéon automatica usando la regla
de la cadena, en la cual se calcula los derivados complejos, los divide en derivados mas simples y lue-
go los combina. Autograd calcula y registra automaticamente los gradientes de todas las operaciones
ejecutadas en un grafico de calculo, lo que reduce enormemente el trabajo de la retropropagacion.

Cuando se ejecuta un modelo que ya se ha entrenado, el autograd se convierte en un uso innecesario
de recursos de calculo. Agregar cualquier operacién tensorial con requires_grad=False indicara a PyTorch
que deje de rastrear gradientes. [4]

Algunas herramientas en el ecosistema PyTorch

= Torchvision es un conjunto de herramientas que contiene médulos, estructuras de red y conjuntos
de datos para diversas tareas de clasificacién de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion de
imagenes.

= TorchText proporciona recursos como conjuntos de datos, transformaciones basicas de procesa-
miento de textos y modelos pre-entrenados para su uso en el procesamiento de lenguaje natural

(NLP).

TensorFlow

Creado por el equipo de Google Brain, TensorFlow es un framework de codigo abierto hecho para
el desarrollo de computacién numérica y Machine Learning a gran escala. Su nombre se debe a que
opera sobre tensores, que son basicamente matrices multidimensionales. TensorFlow retine una serie
de modelos y algoritmos de Machine Learning y Deep Learning. TensorFlow toma calculos descritos
usando un modelo de tipo de flujo de datos y los asigna en una gran variedad de diferentes plataformas
de hadware, corriendo en aparatos moéviles con Android o i0S, asi como en sistemas de entrenamien-
to de que usan una sola maquina de uno pocos mas GPUs hasta sistemas de entrenamiento de larga
escala, corriendo en cientos de maquinas especializadas con miles de GPUs. La gran versatilidad de
TensorFlow simplifica de manera significativa en el mundo real el uso de sistemas de ML, pues tene-
mos sistemas separados de modelos de entrenamiento de larga escala asi como algunos de corta escala.[5]

Los célculos de TensorFlow son expresados de manera visual como graficas de flujo de datos con un
estado, y esta enfocado en hacer el sistema lo suficientemente flexible para experimentar de manera



rapida con nuevos modelos con proposito de investigacion, asi como tener un alto performance para
poder entrenar y desplegar modelos de machine learning de manera productiva.

Para escalar ANNs a un ntiimero alto de despliegues, TensorFlow permite a los usuarios aprovechar
diferentes tipos de paralelismo de manera sencilla. Esto se logra replicando y ejecutando al mismo tiempo
el modelo en varios dispositivos, que colaboran para actualizar un conjunto de parametros compartidos.

TensorBoard

TensorBoard es una herramienta de TensorFlow creada para proporcionar la visualizaciéon y dentro
de él, mas herramientas necesarias para experimentar con el aprendizaje automéatico. Algunas graficas
que permite visualizar ayudan a seguir métricas tales como la pérdida y la exactitud de un modelo
dado. Otra cosa importante es que nos permite visualizar la grafica del modelo que se ha creado, en él se
muestran las operaciones y capas que se siguen. Algo mas que se puede realizar dentro de TensorBoard
es ver histogramas de pesos, sesgos y otros tensores a medida que cambian a lo largo de las épocas de
entrenamiento. Ademas de proyectar incorporaciones en un espacio de dimensiones mas bajas. Algo muy
util es que esta herramienta nos brinda la facilidad de mostrar imagenes, texto y datos de audio que
estemos usando para el entrenamiento de un modelo.

Podemos consultar las distribuciones e histogramas de los tensores, tanto en pesos como en bias para
cada época. Embedding Projector de TensorBoard Puede utilizar el proyector de TensorBoard para
visualizar cualquier representacién vectorial. Por ejemplo, Word Embeddings o imégenes. [25] [26]

Keras: la API de TensorFlow

Keras es la API (Application Programming Interface) de alto nivel de TensorFlow para construir y
entrenar modelos de DL. Se utiiza para diversos campos, con caracteristicas clave [6]:

= Amigable con el usuario:
Tiene una interfaz simple y optimizada para casos de uso comun.

= Modular y configurable:
Los modelos dentro de Keras se fabrican conectando bloques de construccion configurables entre
si.

PyTorch vs TensorFlow

PyTorch y TensorFlow presentan algunas ventajas y desventajas al momento de querer usarlas para
ciertos propésitos. Algunas ventajas de PyTorch son que este, al estar basado en Python, es directa-
mente integrable con sus cédigo y bibliotecas, ademas tiene una sintaxis similar a dicho lenguaje, por
lo que es simple de aprender. Algo importante son las gréaficas de calculos dindmicas, lo que permite
cambiar el comportamiento de una Red Neuronal en tiempo de ejecucion, pues mejora la optimizacion y
el performance. Aun con estas ventajas, en entornos de produccién no es tan utilizado como lo es en la
academia, pues cuenta con interfaces de visualizacién y supervision limitadas, y no es una herramienta
de desarrollo extremo a extremo.

Por otro lado, TensorFlow cuenta con el respaldo de Google para estarse actualizando frecuentemente
con nuevas funciones. Ademas, se proporciona la herramienta TensorBord para visualizar datos y la



depuracion sencilla de los nodos. Otra cosa es importante es que tiene compatibilidad con Keras, lo que
permite codificar funcionalidades de alto nivel y usar funciones especificas del sistema, como pipelines
y estimadores. Una ventaja grande de TensorFlow es su compatibilidad con los lenguajes C++, JavaS-
cript, Python, C#, Ruby y Swift. Sin embargo, TensoFlow no es tan eficiente como PyTorch, y solo
tiene soporte de NVIDIA para GPU y Python para su programacion.



Red neuronal basica

Para tener un ejemplo concreto que puede ayudar al entendimiento del funcionamiento de una red
neuronal, veamos la siguiente red de una capa utilizando keras.
En python primero se importan las librerias necesarias, en este caso se importan tres bibliotecas de
keras: models, layers y optimizers, la primera se utiliza para crear modelos, la segunda para anadir
capas de densidad a la red y la tltima se importa para optimizar a la red. Ademés usaremos numpy y
el modulo random. Se dividira la construccion de esta red por fases.

Fase 1: definir la red

Primero se define la funcién neuralnet (claro que el nombre es arbitrario), cuyas variables seran:

X: el conjunto de deatos con el que se entrena a la red

Y: el conjunto de datos con el que se valida la red,

= nodes: el nimero de nodos que tendra la capa

= split_porcent: el porcentaje de datos usados para entrenamiento y para validacion
= learning rate: la taza de aprendizaje para el ajuste de pesos y sesgos

» epochs: el nimero de épocas (iteraciones) con el que se entrenard a la red

= activation: la funcién de activacién para los nodos, esta debe ser diferenciable y existen varias ya
predeterminadas, como relu, leaky relu, sigmoid, etc.

» dactivation: la derivada de la funcién de activacion.

def neuralnet (X,Y,nodes,split_porcent ,learning_rate ,epochs, activation ,dactivation

Fase 2: definir parametros

Una vez definido esto, definimos la forma del input y del output:

n_input = X.shape|[1]
n_output = Y.shape[1]

después separamos los datos que se usaran para entrenamiento y los que va a predecir cuando esté
entrenada.

X _train, Y_train, X_val, Y_val = split(X,Y,split_porcent)

10



Fase 3: introduccion de pesos y sesgos

Se definen los pesos y los sesgos para los nodos, estos se definen de manera aleatoria y a lo largo del
entrenamiento se iran ajustando

wl = np.random.rand(n_input ,nodes)
w2 = np.random.rand (nodes,n_output)
bl = np.random.rand (nodes)

b2 = np.random.rand (n_output)

notemos que wl y w2 son matrices, de dimensién (nimero de entradas x nimero de nodos) y (ntimero
de nodos x nimero de salidas). wl conecta a la capa de entrada con la capa oculta, y w2 conecta a la
capa oculta con la capa de salidas. bl y b2 son vectores de dimensién dada por el nimero de nodos y
el nimero de saldas respectivamente.

Fase 4: épocas

Ahora se crea una lista para registrar los errores y se hacen las iteraciones (o épocas)

errors=[ |
validation=[ |
for (i in range(epochs+1)):
z1 = np.dot(X_train ,wl)+bl

al = activation (zl)
z2 = np.dot (al ,w2)+b2
a2 = z2

lo que sucede aqui es que se hace un producto punto entre los datos de entrenamiento y los pesos,
ademds se le suma el sesgo (que en inicio es aleatorio). Al mismo tiempo se introduce z1 a la funcién
de activaciéon, obteniendo al. Después, z2 es el resultado de hacer el producto punto entre al y x2, y
sumarle el sesgo b2. A a2 se le asigna el valor de z2, pues se supone el comportamiento de un problema
de tipo lineal.

Fase 5: backpropagation

Ahora se comparan los resultados de la red con los resultados reales esperados

delta2 = a2 — y_train
deltal = (delta2).dot(w2.T)«xdactivation(zl) [//////////]///]111]11111771177]
errors.append (error (delta2))

Como se puede ver, delta2 es la diferencia entre los valores arrojados por la red y los datos reales
de validacion, y deltal es el error en la capa oculta, dado por el producto punto entre delta2 y la
transpuesta de la matriz de pesos entre la capa oculta y la salida multiplicado por la derivada de la
funcién de activacién aplicada a z1. Ademas se guarda el error en cada una de las épocas.

Fase 6: actualizaciéon de pesos y sesgos

En esta parte se realiza el ajuste de los pesos asignados a cada uno de los nodos de la capa oculta,
esto para reducir los errores encontrados
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w2 — learning _rate * al.T.dot(delta2)

b2 —= learning_rate x (delta2).sum(axis=0)
wl —= learning_rate * X _train.T.dot(deltal)
bl —= learning_rate x (deltal).sum(axis=0)

print ("epoch-%d, -cos-%f” %(int (i),error(delta2)))

Fase 7: validacion

Una vez terminadas las épocas se realiza la validacién para cada uno de sus resultados

z1 = np.dot(X_val, wl) + bl

al = activation(zl)
z2 = np.dot(al,wl) + b2
a2 = z2

delta = a2 — y_val
validation .append(error (delta))

Fase 8: final

Por ultimo se grafican los errores y la validacion encontrados en cada época, ademés se imprimen
los pesos y los sesgos

plt.plot (range(i+1), errors, color = 'darkcyan', label = 'Training')
plt.plot (range(i+1), validation, color = 'darkred', label = 'Validation')
return wl, bl, w2, b2

La funcién error esta dada por

def error(C):
m = len(C)
e = (1/(2*m))*np.linalg .norm (C)xx2 [12]
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Ejemplo de una red neuronal. MNIST

A continuacién se muestra un ejemplo de una red neuronal con un propédsito en concreto. Revisaremos
el ejemplo de MNIST, un dataset de Jupyter-Notebook. El dataset MNIST es el considerado ”Hello
World”de la visién artificial. Contiene un conjunto de entrenamiento de 60.000 imagenes de digitos
manuscritos (de 0 a 9), y otro conjunto de pruebas con 10.000 muestras adicionales. Las imdagenes
originales fueron normalizadas de forma que cupiesen en un cuadrado de 20x20 pixels manteniendo las
proporciones de la imagen original, y el resultado se centré en un grid de 28x28 pixeles. Es de estas
modificaciones de donde proviene la "M”de "MNIST” (Modified National Institute of Standards
and Technology, Instituto de Estandares y Tecnologia de los Estados Unidos). [18] La finalidad
de esta red es, dado un digito escrito a mano, intentar predecir de qué digito se trata. Se dividira la red
en etapas para un mejor entendimiento.

Fase 1: importacion de librerias y datos

Primero se importan las librerias necesarias, se usaran numpy, matplotlib.plyplot y tensorflow

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers

Después se importa el dataset MNIST con el nombre mnist y se separan los datos en un conjunto
de pruebas y uno de testeo, que a su vez se dividen en dos conjuntos: x que son datos conocidos y y que
son los datos target (los que se intentaran predecir)

mnist = tf.keras.datasets.mnist
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load _data()

Fase 2: separacion y normalizacion de datos

Los valores de cada elemento de las matrices del dataset tienen valores que van de 0 a 255. Es mas
conveniente normalizar estos valores, para ello simplemente dividimos entre 255 los valores de los datos

(x_train, y_train), (x_test, y_test) = mnist.load _data()
x_train , x_test = x_train/255.0, x_test /255.0

La forma de estos conjuntos nos da una mejor idea de lo que tenemos en cada uno de ellos. Al
momento de ejecutar

x_train .shape, y_train.shape, x_test.shape, y_test.shape

obtenemos que el conjunto x de entrenamiento tiene la forma (60000, 28, 28), es decir, es un tensor
de 60,000 entradas (estas entradas nos dice de qué digito se trata cada muestra) de dimension 28 x 28
(el nimero de pixeles por imagen). Ademads el target de entrenamiento tiene 60,000 entradas (60000,).
El conjunto x de testeo tiene la forma (10000, 28, 28), es decir, 10,000 datos de entradas de dimensiones
28 x 28. Finalmente, y de testeo tiene la forma (10000,), que son 10,000 entradas cuyos valores se van
a predecir.
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Fase 3: visualizacion de datos

Podemos visualizar los datos que tenemos para darnos una mayor idea de qué es con lo que estamos
trabajando, para ellos utilazaremos la funcion imshow, que asigna a cada valor de nuestra matriz un
color, en este caso utilizaremos cmap = ’binary’, que nos dard valores entre blanco y negro.

plt .imshow (x_train [0], cmap='binary')

obteniendo la siguiente imagen

10

15 4

204

251

Figura 3: Primera imagen del conjunto x de entrenamiento

Fase 4: creacion de la red

A continuacién se crea la CANN que se utilizara para este ejemplo.

Primero se crea el modelo que llamamos mod, se usa la funcién de keras Sequential, que nos
permite agregar capas de forma secuencial. Primero tenemos una capa de entrada Conv2D, la cual crea
un ntcleo de convolucién que interactia con la capa de entrada para producir un tensor de salida. Este
funciona usando 32 nodos de tamano 3x3, y se indica que el input es de tamano 28 x 28 con un solo
canal de color, ya que las imagenes con las que trabajamos estan en escala de grises.

En esta capa no se agrega una funcién de acrivacion, ya que lo que se busca es procesar los datos sin
ningun tipo de procesamiento.

Después se agrega un filtro MaxPooling de dimension 2x2, este lo que hace es ir barriendo la ima-
gen en cuadrados de 2x2 pixeles y tomar el pixel de mayor valor, ademas a esta capa se le agrega una
funcién padding = ’same’, lo que esto hace es basicamente completar con ceros valores que no alcance
a cubrir el filtro de 2x2 que utilizamos, pues imaginemos que tenemos una imagen de 28 x 27 pixeles,
el filtro que elegimos no podrria trabajar bien en el borde de dicha imagen, por lo que es 1util la funcién
padding. Esto ultimo en principio no es necesario, pues las imdgenes que hemos tomado son ideales para
lo que estamos trabajando, sin embargo, puede ser que las imégenes que se presenten en la fase de test
de la red, no tengan el tamano ideal.

mod = tf.keras.Sequential (]
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tf.keras.layers.Conv2D (32, (3,3),
input_shape=(28,28,1),
activation="'relu'),

tf.keras.layers.MaxPooling2D (pool_size=(2,2), padding="'same')

Después de esto, se crea una capa intermedia de convolucion, la cual ahora trabaja con 64 filtros de
convolucién. Ademads se agrega una funcion de activacion Reliu, es conveniente dicha funcién, ya que se
puede tener un buen ajuste por los valores positivos del input. Esta funcién de activacion esta definida
como

ReLu(z) = max(0,x).
Después se agrega nuevamente la funcién MaxPooling2D, y se agrega un padding=’same’.

tf.keras.layers.Conv2D (64, (3,3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (pool_size=(2,2), padding="same'),

Finalmente, usamos la funcién tf.keras.layers.DropOut(0.5) que hace que se desactiven aleato-
riamente la mitad de las neuronas en cada época de entrenamiento. El dropout es generalmente utilizado
como un método de regularizacién de los modelos. El objetivo principal de esta técnica es esencialmente
mitigar la posible aparicién del fenémeno conocido como overfitting, es decir, que los datos reproducidos
por la red solo se ajusten a los datos de entrenamiento y no a los datos que se le pudieran presentar mas
adelante para la prueba de nuestro modelo.

Después agregamos una capa Flatten que asigna a la imagen un vector simple, esto se hace ya que
queremos transicionar de capas convolucionales a una capa Dense con 100 neuronas y activacion relu.
Como capa de salida agregamos una capa de tipo Dense con 10 nodos y activaciéon softmax, esto
debido a que nos encontramos con un problema de clasificacion con 10 posibles resultados, ademas, la
funcion softmax nos da probabilidades de que cada entrada se encuentre en una de las posibles cate-
gorfas, sumando entre ellas 100 %.

tf.keras.layers.Dropout (0.5),
tf.keras.layers.Flatten (),
tf.keras.layers.Dense(100, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax")

1)

Fase 5: entrenamiento y optimizacién del modelo

En esta fase se compila el modelo creado, utilizando el optimizador adam, que es un método que
usa el descenso de gradiente, es decir, sigue la direccién en la que la funcién de pérdida (que en nuestro
caso es sparse_categorical _crossentropy) decrece. La funcién de pérdida utilizada en este caso es
conveniente debido a que existen mas de dos categorias a las que cada una de las muestras del dataset
(x_train) puede pertenecer (recordemos que van del 0 al 9). Ademaés se usa cémo métrica de rendimiento
la exactitud del modelo, es decir, la proporcién de predicciones correctas sobre el total de predicciones
hechas.

mod . compile (optimizer="adam'
1 3 !
loss='sparse_categorical _crossentropy ',
metrics=['accuracy'])
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Ahora usamos el método Model.fit para ajustar los parametros del modelo y minimizar la pérdida.
Se utiliza x_train como los parametros para los cuales se tendra que predecir su valor correspondiente
en y_train. Estos datos se ajustaran durante 20 épocas, pues pasado este ntimero de iteraciones no se
ve un aumento notable en la precision y la funcién de pérdida aumenta un poco, por lo que se decidié
como un numero éptimo.

model . fit (x_train, y_train, epochs=20)

Con esto se obtuvo el siguiente rendimiento en cada época de entrenamiento

Epoch 15/28

1875/1875 26s 1l4ms/step - accuracy: ©0.9981 - loss: ©.0065
Epoch 16/28
1875/1875 26s 1l4ms/step - accuracy: 0.9981 - loss: 0.0068
Epoch 17/28
1875/1875 28s 15ms/step - accuracy: 0.9985 - loss: 0.0051
Epoch 18/28
1875/1875 28s 15ms/step - accuracy: ©.9982 - loss: ©.0059
Epoch 19/28
1875/1875 27s 15ms/step - accuracy: ©.9982 - loss: 0.0057
Epoch 208/28
1875/1875 28s 15ms/step - accuracy: 0.9982 - loss: 0.0068
Epoch 21/28
1875/1875 29s 15ms/step - accuracy: ©.9985 - loss: ©.0059
Epoch 22/28
1875/1875 30s 16ms/step - accuracy: ©.9985 - loss: ©.0061
Epoch 23/28
1875/1875 29s 15ms/step - accuracy: ©0.9980 - loss: 0.0066
Epoch 24/28
1875/1875 27s 15ms/step - accuracy: ©0.9987 - loss: 9.0057
Epoch 25/28
1875/1875 27s 14ms/step - accuracy: ©.9985 - loss: ©0.0048
Epoch 26/28
1875/1875 27s 1l4ms/step - accuracy: 0.9985 - loss: 0.0056
Epoch 27/28
1875/1875 27s 15ms/step - accuracy: ©.9978 - loss: 9.0086
Epoch 28/28
1875/1875 27s 14ms/step - accuracy: ©.9985 - loss: ©.0053

Figura 4: Rendimiento de la red en cada época de entrenamiento

Fase 6: validacion del modelo con los datasets de testeo

Una vez entrenado el modelo, se usa model.evaluate para evaluar la red que se ha creado. Notemos
que ahora se utilizan los dataset de testeo.

model . evaluate (x_test , y_test, verbose=2)

Obtuvimos asf un 99.29 % de exactitud con nuestro modelo y una pérdida de 5.6 % [19] [20] [21]

Visualizacion de resultados

Una vez hecho todo el proceso, podemos visualizar qué tan efectivo ha sido el modelo creado.
Ajustamos el modelo a todos los datos de prueba. Recordando que la tltima capa de nuestra red
nos daba una probabilidad de que cada muestra perteneciera a una clase, utilizamos pred_test =
mod (x_test[:]).numpy() para poder visualizar las probabilidades en un vector de 10 entradas (0 al 10),
la clase a la que nuestra red decida que pertenece cada una de las muestras tendra en valor mas alto.
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pred_test = mod(x_test [:]).numpy()

Ahora, utilizando la funciéon argmax de numpy para poder transformar estos vectores en etiquetas,
que nos dirdn de qué numero se trata cada una de las muestras. Notemos que argmax justamente to-
ma el valor més alto de cada vector y le asigna un valor numérico correspondiente a su nimero de entrada.

pred_clases = np.argmax(pred_test , axis=1)

Ahora ya tenemos dos arrays para poder hacer la comparacién. En este caso se realizarda una matriz
de confusién, pues nos dirda qué valores se confundian con otros durante la predicciéon. Para hacer esto
importamos de la libreria scikitlearn, las métricas necesarias para hacer esta matriz

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

y ahora se crea la matriz,
mat_conf = confusion_matrix(y_test , y_predc)

esto lo podemos visualizar ahora con ConfusionMatrixDisplay, donde se indica que la matriz que
se visualizara serd mat_conf y se dan etiquetas de 0 al 10

mat = ConfusionMatrixDisplay (confusion_matrix=mat_conf,

display_labels=np.ara
disp . plot (cmap=plt.cm. Oranges)

obteniendo asi la siguiente matriz de confusion

1000

800

- 600

True label

- 400

- 200

94 1 0 0 2 2 3 0 2 1

T T T T T __D
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Predicted label

Figura 5: Matriz de confusion de los valores predichos por la red y los valores verdaderos

Resulta 1til las matrices de confusion, ya que nos permite visualizar el desempeno de un modelo de
aprendizaje. Cada columna de la matriz representa el nimero de predicciones de cada clase, mientras
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que cada fila representa a las instancias en la clase real. Para términos préacticos, nos permite ver qué
tipos de aciertos y errores esta teniendo nuestro modelo a la hora de pasar por el proceso de aprendizaje
con los datos. Por ejemplo, podemos ver que en el eje X se encuentran las clases que predijo el modelo,
mientras que en el eje Y vemos las clases reales de cada muestra de nuestro dataset. Fijémonos en el
caso particular del 4 del eje Y, nuestro modelo predijo erréneamente que este era un 9, sin embargo,
este es una prediccion falsa. En la diagonal del diagrama vemos los valores predichos correctamente, es
decir, vemos las veces en qué el modelo acerto en la prediccién.

Ademas de esta forma de visualizar el desempeno de nuestro modelo, es ilustrativo contar con algunas
otras métricas que nos permiten ver el performance de la red a lo largo de las épocas de entrenamiento.
Resulta natural usar una herramienta poderosa que se mencioné en este mismo texto, TensorBoard.
Veamos a continuacion algunas de las métricas del modelo que hemos creado.

Implementaciéon de TensorBoard

Para poder visualizar métricas de nuestro modelo con TensorBoard, necesitamos primero importar
ciertas librerias, con datetime podremos ver la hota y fecha en la que se corre un modelo, ademas os
nos permitira crear directorios y manipular archivos. Una vez hecho esto es necesario crear una ruta de
directorio dada por la fecha y hora en tiempo real. Primero combinan los componentes de la ruta logs,
fit y la fecha y hora actual. Ademads, con os.system() se ejecuta el comando del sistema proporcionado.
Después se crea un callback de TensorBoard, en el que log_dir=Ilog_dir especifica el directorio donde se
guardaran los logs. histogram_freq=1 indica cada cuantas épocas se registraran los histogramas.

Al final de hacer todo esto, la parte del codigo que contenia al modelo se ve de la siguiente forma:

log_dir = os.path.join(”logs”, 7 fit”,
datetime . datetime .now (). strftime (7 %Y %% YHMAS” ))
os.makedirs(log_dir , exist_ok=True)

tensorboard _callback = TensorBoard(log_dir=log_dir , histogram_freq=1)

mod = tf.keras.Sequential (]
tf.keras.layers.Conv2D (32, (2,2), input_shape=(28,28,1)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (pool_size=(2,2), padding='same'),

tf.keras.layers.Dropout(0.5),
tf.keras.layers.Conv2D (64, (3,3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D (pool_size=(2,2), padding='same'),

tf.keras.layers.Flatten (),
tf.keras.layers.Dense(100, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(10, activation='softmax")

1

ademas es necesario que se especifique el Callback al momento de entrenar el modelo:
mod. fit (x_train, y_train, epochs=35, callbacks=[tensorboard_callback])
Y finalmente inicializamos TensorBoard

from tensorboard import notebook
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notebook . display (port=6006, height=1000)

Ahora ya podemos tener acceso a esta herramienta de visualizacién. Lo primero que veremos es la
exactitud de nuestro modelo a lo largo de las épocas. Esto es una de las tantas métricas que nos brinda
TensorBoard.

Epocas vs exactitud

1.00 A

0.99 4

0.98 4

0.97 4

Exactitud

0.96

0.95 4

0 5 10 15 20 25 30 35
Numero de época

Figura 6: Exactitud vs épocas de entrenamiento del modelo

De la figura 6 podemos notar que las primeras 15 épocas son las de mayor crecimiento, mientras que
a partir de la época numero 30 la exactitud del modelo no varia tanto para bien, sino que esta fluctia,
por lo que resultaria buena idea entrenar al modelo hasta dicha época.

Epocas vs pérdida

0.175

0.150 -

0.125

0.100

Pérdida

0.075 A

0.050 A

0.025

0.000 A

0 5 10 15 20 25 30 35
Numero de época

Figura 7: Pérdida vs épocas de entrenamiento del modelo

En la figura 7 podemos ver cudl es la pérdida que tiene el modelo a lo largo de las épocas. Vemos
un comportamiento parecido al que tiene la exactitud en la figura anterior. Vemos que la pérdida de
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disminuye significativamente hasta la época 20, de esta en adelante vemos que la pérdida se mantiene
constante con pequenas fluctuaciones.
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Apéndice A: ScikitLearn

Scikit-Learn es una de estas librerfas més populares en Python. Cuenta con algoritmos de clasifica-
cion, regresion, clustering y reduccion de dimensionalidad. Ademds, presenta la compatibilidad
con otras librerias de Python como NumPy, SciPy y matplotlib. La gran versatilidad de Scikit-learn la
convierten en la herramienta bdasica para empezar a programar y estructurar los sistemas de analisis
datos y modelado estadistico, pues cuenta con una gran variedad de algoritmos y herramientas, las
cuales se combinan con otras estructuras de datos como Pandas o PyBrain.[13]

Clasificacion

Los métodos de clasificacién se entrenan para, como su nombre lo indica, clasificar datos en categorias
bien definidas, las cuales estan basadas en etiquetas de datos previos. ScikitLearn brinda modelos para
tareas de clasificacién [15]. Podemos tomar un ejemplo sencillo donde se busca clasificar flores basadas
en varias de sus caracteristicas, como la longitud y el ancho de sus pétalos y sépalos. Estas flores pueden
pertenecer a tres categorias: iris-setosa, iris-versicolor e iris-virginica.

Antes de realizar el modelo de clasificacién, es ttil realizar un andlisis de los datos para saber cuédles
nos daran mas o menos informacién para lograr la tarea. Podemos utilizar Seaborn para realizar este
analisis, y obtener la siguiente matriz de correlacién

sepal_length
sepal_width -

petal_length

petal_width

52 3 3 H i 13R] 1
sepal Jength sepal width petallength petal_wiatn

Figura 9: Correlaciones entre caracteristicas de las flores. Ejemplo de ScikitLearn

Vemos que en efecto hay correlaciones bastante marcadas entre las propiedades de las flores, por
lo que podemos usarlas para entrenar a un modelo de clasificacion. En este caso particular se usara
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el método de K-Neighbrs. Una vez teniendo nuestro conjunto de datos, los separamos entre datos de
entrenamiento y datos de prueba.

data_test , data_train, target_test , target_train = train_test_split (data,
target |,

test_size=0.75,

random state=1)

Importamos el método KNeighborsClassifier de sklearn.neighbors, y se entrena nuestro modelo
clf . fit (data_train, target_train)

notemos que ademas de separar los dato entre los que son para entrenamiento y para prueba, a su
vez los separamos entre datos que nos dan informacién del target u objetivo.

Una vez hecho lo anterior, se usa el modelo creado:
pred = clf.predict(data_test)

Particularmente se obtuvieron los siguientes resultados, obteniendo también una comparacion entre
los datos reales y las predicciones hechas por el modelo [14]:

pred == target test

21 True
7@ True
3 True
142 True
38 True
147 True
186 False
47 True
115 True
13 True
88 True
8 True
81 True
&0 True
] True
1 True
57 True
22 True
61 True
&3 True
7 True
86 True
96 True
68 True
58 True
181 True
20 True
25 True
124 True
71 True
129 True
79 True
133 True
137 True
72 True

14@ True
37 True
Name: species, dtype: bool

Figura 10: Predicciones del modelo de los K vecinos méas cercanos

Regresion

El método LinearRegression ajusta un modelo lineal con coeficientes w = (wl,. .., wp) para minimizar
la suma residual de cuadrados entre los objetivos observados en el conjunto de datos y los objetivos
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predichos por la aproximacién lineal. Consta de varios parametros:

» fit_intercept bool, default="True
Indica si se debe calcular el intercepto para este modelo. Si se establece en False, no se usara
intercepto en los célculos (es decir, se espera que los datos estén centrados).

= copy_X bool, default=True
Si es True, X se copiara; de lo contrario, puede ser sobrescrito.

= n_jobs int, default=None
El niimero de trabajos a usar para la computacién. Esto solo proporcionard una mejora en la
velocidad en caso de problemas suficientemente grandes, es decir, si primero n_targets 1 y segundo
si X es disperso o si positive esta configurado en True. None significa 1 a menos que esté en un
contexto de joblib.parallel_backend. -1 significa usar todos los procesadores.

= positive bool, default=False
Cuando se establece en True, fuerza a que los coeficientes sean positivos. Esta opcién solo es
compatible con matrices densas. [17]

Ejemplo de uso de ScikitLearn para regresiones lineales.

A continuacién podemos ver cémo es que se usa ScikitLearn para hacer regresiones lineales y con ellas,
predicciones. Housing_california.csv es un dataset que contiene informacion de casas en el estado de
California, este es el dataset que utilizaremos para hacer un modelo de regresion lineal con ScikitLearn.
Ademas del precio de cada casa, el dataset contiene caracteristicas como el nimero de habitaciones, el
nimero de banos, la cercania a la playa, etc. Una vez que se limpio el dataset, podemos usar ScikitLearn
para hacer una regresion lineal multiple, que ajusta un hiperplano de dimensién N + 1 con N el niimero
de caracteristicas que tenemos en el datase. Después de un andlisis se eligen las caracteristicas que méas
ayudaran a predecir el precio de las casas, por lo que tenemos en particular un plano de dimensién 6,
pues contamos con cinco caracteristicas: ingreso medio, niimero de habitaciones, edad media de la casa,
nimero de banos y cercania al océano.

Una vez que tenemos el dataset limpio, procederemos a crear el modelo de regresion. Para esto,
primero crearemos un pipeline que preprocesara los los datos categéricos y numéricos para una mejor
ejecucion a la hora de crear el modelo propiamente. A continuacién se muestra como es que se crea el
pipeline que preprocesa la informacion, primero se crean dos listas: una con las caracteristicas categoricas
y otra con las caracteristicas numéricas. Después de esto se crea un transformador que preprocesa la
informacion de cada una de las columnas.

numerical_list=['median_income', 'total_rooms', 'housing_median_age', 'total_l
categorical_list=['ocean_proximity ']
num_transformer = Pipeline(steps=[('scaler', StandardScaler ())])

cat_transformer = Pipeline (steps=[('onehot', OneHotEncoder())])

transformer = ColumnTransformer(steps = [( 'num', num_transformer, numerical_l

Ahora ya se puede crear el modelo de regresién lineal. A continuacién se muestra el modelo que se
ha creado,
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', transformer),

', LinearRegression () )])

model = Pipeline ([( 'transformer
("linear_regrression

donde Pipeline se ha importado de sklearn.pipeline, y toma como argumento steps, el cual indica
una secuencia de pasos y un estimador final que se aplica de manera secuencial a los datos. Finalmente
se debe entrenar el modelo con los datos que se tienen para después usarlo para predecir el parametro
de los precios de las casas a partir de todas las demds caracteristicas. 1
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