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Sobre los autores

Sebastian Raschka, autor del libro lider de ventas Python Machine Learning
[Aprendizaje automadtico con Python], cuenta con afios de experiencia en cod-
ificacién en Python, y ha impartido muchos seminarios sobre aplicaciones
practicas de ciencia de datos, aprendizaje automadtico y aprendizaje profundo.
También es autor de un tutorial de aprendizaje automadtico en SciPy (el con-
greso lider en computacién cientifica en Python).

Si bien los proyectos académicos de investigacién de Sebastian se centran
principalmente en la resolucion de problemas en biologia computacional, lo
que a él le gusta es escribir y hablar sobre ciencia de datos, aprendizaje au-
tomdtico y Python en general; le motiva ayudar a la gente a que desarrolle
soluciones basadas en datos sin tener necesariamente una base en apren-
dizaje automatico.

Su trabajo y sus contribuciones han sido recientemente reconocidos con el
premio Departmental outstanding graduate student 2016-2017, asi como con el
ACM Computing Reviews' Best of 2016. En su tiempo libre, a Sebastian le
gusta colaborar en proyectos de cédigo abierto, y los métodos que ha imple-
mentado se utilizan actualmente con éxito en concursos sobre aprendizaje

automatico, como Kaggle.

Me gustarfa aprovechar esta oportunidad para dar las gracias a la exce-
lente comunidad de Python y a los desarrolladores de paquetes de codi-
go abierto que me han ayudado a crear el entorno perfecto para la in-
vestigacién cientifica y la ciencia de datos. También quiero dar las gra-
cias a mis padres, quienes siempre me han animado y me han apoyado
para seguir el camino y la carrera que tanto me apasionaba.

Quiero dar las gracias especialmente a los principales desarrolladores de

scikit-learn. Como colaborador en su proyecto, he tenido el placer de
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trabajar con personas excelentes que no solo tienen grandes
conocimientos sobre el aprendizaje automdtico sino que también son
grandes programadores. Por tltimo, me gustaria dar las gracias a Elie

Kawerk, quien ha revisado de forma voluntaria este libro y me ha pro-

porcionado un valioso feedback par los nuevos capitulos.



Vahid Mirjalili obtuvo su doctorado en ingenieria mecanica trabajando en
métodos innovadores para simulaciones computacionales a gran escala de es-
tructuras moleculares. Actualmente, centra su trabajo de investigaciéon en
aplicaciones de aprendizaje automdtico en distintos proyectos de visién por
ordenador en el departamento de ciencia computacional e ingenieria de la
Michigan State University.

Vahid eligié Python como su lenguaje de programacién nimero uno, y du-
rante su carrera de investigacién y académica ha adquirido una gran experi-
encia en la codificacién en Python. Aprendi6 a programar con Python en las
clases de ingenieria en la Michigan State University, que le dieron la oportu-
nidad de ayudar a otros estudiantes a entender distintas estructuras de datos
y a desarrollar eficazmente c6digo en Python.

Si bien gran parte de los intereses de investigaciéon de Vahid se centran en las
aplicaciones de aprendizaje profundo y de visién por ordenador, siente in-
terés especialmente por equilibrar técnicas de aprendizaje profundo para am-
pliar la privacidad en datos biométricos, como las imdgenes del rostro para
que la informacién no se revele mds de lo que los usuarios intentan revelar.
Ademds, también colabora con un equipo de ingenieros que trabajan en
coches auténomos, donde él disenia modelos de redes neuronales para la

fusiéon de imdgenes multiespectrales para la deteccién de peatones.

Me gustaria dar las gracias a mi mentor de doctorado, Dr. Arun Ross,
por darme la oportunidad de trabajar en nuevos problemas en su lab-
oratorio de investigacién. También quiero dar las gracias al Dr. Vishnu
Boddeti por despertar mi interés en el aprendizaje profundo y desmi-

tificar sus conceptos bésicos.



Introduccion

Debido a su aparicién en noticias y redes sociales, probablemente eres con-
sciente de que el machine learning o aprendizaje automadtico se ha convertido
en una de las tecnologias mas apasionantes de nuestros tiempos. Grandes
companias, como Google, Facebook, Apple, Amazon e IBM, han invertido
fuertemente en aplicaciones e investigacion de aprendizaje automatico por
buenas razones. Si bien puede parecer que el aprendizaje automatico se ha
convertido en la palabra de moda de nuestros tiempos, la verdad es que no se
trata de una moda pasajera. Este apasionante campo abre la puerta a nuevas
posibilidades y se ha convertido en indispensable en nuestra vida diaria. Y
esto se evidencia cuando hablamos con el asistente de voz en nuestros telé-
fonos inteligentes, recomendamos el producto adecuado a nuestros clientes,
evitamos fraudes con las tarjetas de crédito, filtramos el correo no deseado
para que no entre en nuestra bandeja de entrada o detectamos y diagnos-
ticamos enfermedades. Y la lista no acaba aqui.

Si te quieres dedicar al aprendizaje automdtico, si quieres mejorar la resolu-
cién de problemas, o si quizds estds considerando hacer una carrera en in-
vestigacion sobre aprendizaje automatico, este libro es para ti. Sin embargo,
para un principiante, los conceptos tedricos que se esconden detrds del
aprendizaje automdtico pueden ser bastante abrumadores. En los tltimos
afios, se han publicado muchos libros pricticos que pueden ayudarte a em-
pezar con el aprendizaje automdtico mediante la implementacién de potentes
algoritmos de aprendizaje.

El planteamiento de ejemplos de codigo practicos y el trabajo con aplicaciones
de ejemplo de aprendizaje automdtico son una excelente forma de profun-
dizar en este campo. Los ejemplos concretos ayudan a ilustrar los amplios
conceptos poniendo en practica directamente el material aprendido. jPero re-

cuerda que un gran poder conlleva una gran responsabilidad! Ademas de



proporcionar una experiencia prdctica con el aprendizaje automdtico medi-
ante los lenguajes de programacion de Python y las librerias de aprendizaje
automdtico basadas en Python, este libro presenta los conceptos matemdticos
que se esconden detrds de los algoritmos del aprendizaje automadtico, aspecto
esencial para que el uso del aprendizaje automdtico sea un éxito. Por lo tanto,
este libro no es estrictamente un libro préctico; es un libro que trata los de-
talles necesarios relacionados con los conceptos del aprendizaje automadtico y
ofrece explicaciones intuitivas y, al mismo tiempo, informativas acerca de
cémo trabajan los algoritmos del aprendizaje automadtico, cémo utilizarlos vy,
lo mas importante, cémo evitar los errores mas comunes.

Actualmente, si escribes «aprendizaje automatico» en Google Académico ob-
tienes un abrumador niimero de resultados: mds de 9o ooo. Evidentemente,
no podemos discutir la esencia de todos los diferentes algoritmos y aplica-
ciones que han surgido en los tltimos 60 afos. Sin embargo, en este libro
emprenderemos un apasionante viaje que recorre todos los conceptos y
temas esenciales para que tengas un buen comienzo en este campo. Si crees
que tu sed de conocimientos no queda satisfecha, este libro contiene refer-
encias a multiples recursos titiles que pueden servir para seguir adelante con
los avances esenciales en este campo.

Si ya has estudiado antes la teorfa del aprendizaje automitico en detalle, este
libro te mostrard como poner en practica todo cuanto sabes. Si has utilizado
antes técnicas de aprendizaje automdtico y deseas obtener mds informacién
acerca de cémo funciona realmente el aprendizaje automatico, este libro es
para ti. Y no te preocupes si eres completamente nuevo en este campo; to-
davia tienes mds razones para estar emocionado. Te prometemos que el
aprendizaje automdtico cambiard la manera que tienes de pensar en los prob-
lemas que quieres resolver y te mostrard como abordarlos desbloqueando el

poder de los datos.



Antes de ir mds lejos en el campo del aprendizaje automadtico, vamos a dar re-
spuesta a tu pregunta mas importante: «¢Por qué Python?». La respuesta es
simple: porque es potente y, a la vez, muy accesible. Python se ha convertido
en el lenguaje de programacién mds popular para la ciencia de datos porque
permite que nos olvidemos de la parte tediosa de la programacién y nos
ofrece un entorno donde podemos anotar rdpidamente nuestras ideas y
poner los conceptos directamente en accién.

Nosotros, los autores, podemos decir de verdad que el estudio del aprendizaje
automadtico nos ha hecho mejores cientificos, mejores pensadores y mejores
solucionadores de problemas. En este libro, queremos compartir contigo
estos conocimientos. El conocimiento se obtiene aprendiendo. La clave se en-
cuentra en nuestro entusiasmo y el verdadero dominio de las habilidades
solo se puede lograr con la préctica. El camino a recorrer puede estar, en oca-
siones, lleno de baches y algunos temas pueden ser mds desafiantes que
otros, pero esperamos que aceptes esta oportunidad y te centres en la recom-
pensa. Recuerda que estamos juntos en este viaje y que, con este libro, vamos
a anadir poderosas técnicas a tu arsenal que nos ayudardn a resolver incluso

los problemas mas dificiles planteados por datos.



Qué contiene este libro

El Capitulo 1, Dar a los ordenadores el poder de aprender de los datos presenta las
principales subdreas del aprendizaje automdtico para resolver distintas tareas
problemdticas. Ademds, trata sobre los pasos esenciales para crear un modelo
tipico de aprendizaje automditico mediante la construccién de un entramado
que nos guiard a través de los siguientes capitulos.

El Capitulo 2, Entrenar algoritmos simples de aprendizaje automdtico para clasifi-
cacidn vuelve a los origenes del aprendizaje automdtico y presenta clasifi-
cadores binarios basados en perceptrones y neuronas lineales adaptativas.
Este capitulo es una breve introduccién a los fundamentos de la clasificacién
de patrones y se centra en la interacciéon de algoritmos de optimizacion y
aprendizaje automadtico.

El Capitulo 3, Un recorrido por los clasificadores de aprendizaje automitico con
scikit-learn describe los algoritmos bdsicos del aprendizaje automdtico para
clasificar y proporciona ejemplos practicos con una de las librerfas de apren-
dizaje automatico de cédigo abierto mds exhaustiva y conocida: scikit-learn.

El Capitulo 4, Generar buenos modelos de entrenamiento: preprocesamiento de
datos trata sobre cémo enfrentarnos a los problemas mds comunes de con-
juntos de datos no procesados, como los datos incompletos. También trata
varios enfoques para identificar las caracteristicas mds informativas en los
conjuntos de datos y muestra cémo preparar variables de diferentes tipos,
como entradas correctas para algoritmos de aprendizaje automatico.

El Capitulo 5, Comprimir datos mediante la reduccién de dimensionalidad de-
scribe las técnicas esenciales para reducir el niimero de caracteristicas en un
conjunto de datos a conjuntos mds pequenos manteniendo la mayor parte de
su informacion 1til y discriminatoria. Trata del enfoque estindar de la reduc-
cién de dimensionalidad mediante el andlisis del componente principal y lo

compara con técnicas de transformacién no lineales y supervisadas.



El Capitulo 6, Aprender las mejores prdcticas para la evaluacion de modelos y el
ajuste de hiperpardmetros habla de lo que se debe y no se debe hacer para esti-
mar los resultados de los modelos predictivos. Ademds, analiza distintos
pardmetros para medir los resultados de nuestros modelos y técnicas para
ajustar con precision los algoritmos del aprendizaje automatico.

El Capitulo 7, Combinar diferentes modelos para el aprendizaje conjunto pre-
senta los diferentes conceptos para combinar de manera efectiva multiples
algoritmos de aprendizaje. Muestra cémo crear sistemas expertos para su-
perar las debilidades de aprendizajes individuales, que den como resultado
unas predicciones mas precisas y fiables.

El Capitulo 8, Aplicar el aprendizaje automdtico para el andlisis de sentimiento
trata los pasos esenciales para transformar datos textuales en representa-
ciones con significado para los algoritmos del aprendizaje automadtico, para
asi predecir las opiniones de la gente en base a su escritura.

El Capitulo 9, Incrustar un modelo de aprendizaje automdtico en una aplicacion
web retoma el modelo predictivo del capitulo anterior y contintia con los pasos
esenciales del desarrollo de aplicaciones web con modelos de aprendizaje au-
tomdtico incrustados.

El Capitulo 10, Prediccién de variables de destino continuas con andlisis de regre-
sion habla de las técnicas esenciales para relaciones lineales de modelado
entre destino y variables de respuesta para hacer predicciones en una escala
continua. Después de introducir diferentes modelos lineales, también trata
de la regresién polinomial y los enfoques basados en arboles.

El Capitulo 11, Trabajar con datos sin etiquetar: andlisis de grupos cambia el en-
foque a una subdrea distinta del aprendizaje automdtico: el aprendizaje no
supervisado. Aplicamos algoritmos de tres familias bdsicas de algoritmos
agrupados para encontrar grupos de objetos que compartan un cierto grado

de semejanza.



El Capitulo 12, Implementar una red newronal artificial multicapa desde cero am-
plia el concepto de optimizacién basada en gradiente, que introducimos por
primera vez en el Capitulo 2, Entrenando algoritmos simples del aprendizaje au-
tomdtico para la clasificacion, para construir potentes redes neuronales multi-
capas basadas en el popular algoritmo backpropagation de Python.

El Capitulo 13, Paralelizacion de entrenamiento de redes neuronales con Tensor-

Flow se basa en cuanto se ha aprendido en el capitulo anterior para propor-
cionar una guia prictica para el entrenamiento mds eficaz de redes neu-
ronales. Este capitulo se centra en TensorFlow, una libreria de Python de
cédigo abierto que nos permite utilizar multiples ntucleos de GPU modernas.

El Capitulo 14, Ir mds lejos: la mecdnica de TensorFlow cubre TensorFlow de un

modo mucho mds detallado, explicando sus conceptos bisicos de sesiones y
graficos computacionales. Ademds, este capitulo trata temas como guardar y
visualizar graficos de redes neuronales, que serdn muy ttiles para el resto de
capitulos del libro.

El Capitulo 15, Clasificar imdgenes con redes neuronales convolucionales pro-

fundas habla de la arquitectura de las redes neuronales profundas, que se ha
convertido en el nuevo estindar en campos de visién artificial y re-
conocimiento de imdgenes (redes neuronales convolucionales), Este capitulo
tratard los principales conceptos entre capas convolucionales, como extractor
de caracteristicas, y la aplicacién de arquitecturas de redes neuronales con-
volucionales a una tarea de clasificacién de imdgenes para conseguir una pre-
cisién casi perfecta en la clasificacién.

El Capitulo 16, Modelade de datos secuenciales mediante redes neuronales recur-

rentes presenta otra arquitectura de red neuronal popular para el aprendizaje
profundo que es muy aconsejable, especialmente para trabajar con datos se-
cuenciales y datos de series de tiempo. En este capitulo, aplicaremos difer-

entes arquitecturas de redes neuronales recurrentes a datos textuales.



Empezaremos con una tarea de andlisis de sentimientos como ejercicio de

calentamiento y aprenderemos a generar por completo un nuevo texto.



Qué necesitas para este libro

La ejecucion de los ejemplos de cédigo proporcionados en este libro requiere
una instalacién de Python 3.6.0 o posterior en macOS, Linux o Microsoft
Windows. Con frecuencia utilizaremos librerias bédsicas de Python para com-
putacién cientifica, como SciPy, NumPy, scikit-learn, Matplotlib y pandas.

En el primer capitulo encontrards instrucciones y consejos ttiles para config-
urar tu entorno de Python y estas librerias bdsicas. Anhadiremos librerfas adi-
cionales a nuestro repertorio. Ademads, en los correspondientes capitulos tam-
bién se proporcionan instrucciones de instalacién: la libreria NLTK para
procesamiento de lenguaje natural (Capitulo 8, Aplicar el aprendizaje au-
tomdtico para el andlisis de sentimientos), el framework de desarrollo web Flask
(Capitulo 9, Incrustar un modelo de aprendizaje automdtico en una aplicacion
web), la librerfa Seaborn para la visualizacién de datos estadisticos (Capitulo
10, Prediccion de variables de destino continuas con andlisis de regresion) y Ten-

sorFlow para el entrenamiento eficaz de redes neuronales en unidades de

procesamiento grafico (Capitulos 13 a 16).
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A quién va dirigido este libro
Si te interesa saber como utilizar Python para empezar a dar respuesta a
cuestiones importantes sobre tus datos, elige Aprendizaje automdtico con
Python - Segunda edicion. Tanto si deseas empezar desde cero como si deseas
ampliar tus conocimientos cientificos sobre datos, este es un recurso esencial

e ineludible.



Convenciones
En este libro, encontrards mudltiples estilos de texto que distinguen entre
diferentes tipos de informacién. A continuacién, verds algunos ejemplos de
estos estilos y una explicacién de su significado.
Cddigo en texto, nombres de tablas de bases de datos, nombres de direc-
torios, nombres de archivos, extensiones de archivo, nombres de ruta, URL
ficticias, entradas de usuario y controles de Twitter se muestran del siguiente
modo: «Con la configuraciéon out_file=None, asignamos directamente el dato
de punto a una variable dot_data, en lugar de escribir un fichero tree.dot
intermedio al disco».
Un bloque de c6digo se indica de este modo:

>>> from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

>>> knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=s5, p=2,

... metric="minkowski')

>>> knn fit(X_train_std, y_train)

>>> plot_decision_regions(X_combined_std, y_combined,

... classifier=knn, test_idx=range(105,150))

>>> plt.xlabel('petal length [standardized]')

>>> pltylabel('petal width [standardized]')

>>> plt.show()
Todas las lineas de comando de entrada y salida se escriben asi:
pip3 install graphviz

Los nuevos términos y las palabras importantes se muestran en negrita. Las
palabras que ves en pantalla, por ejemplo en ments o cuadros de didlogo,
aparecen en el texto de este modo: «Después de hacer clic en el botén Dash-
board de la esquina superior derecha, accedemos al panel de control que se

muestra en la parte superior de la pdgina».

=
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‘~ Advertencias o notas importantes se



muestran en un cuadro como este.

Trucos y consejos se muestran asi.



Descargar el cédigo de ejemplo
y las imagenes en color de este libro
En la parte inferior de la primera pdgina del libro encontrards el cédigo de ac-

ceso que te permitird descargar de forma gratuita los contenidos adicionales

del libro.
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Dar a los ordenadores el poder de aprender de los datos

En mi opinién, el aprendizaje automadtico —la aplicacién y ciencia de los algo-
ritmos que da sentido a los datos— es el campo mds apasionante de todas las
ciencias computacionales. Vivimos en una época en la cual los datos llegan en
abundancia; utilizando algoritmos de autoaprendizaje del campo del apren-
dizaje automdtico podemos convertir estos datos en conocimiento. Gracias a
las multiples y potentes librerias de cédigo abierto que han sido desarrolladas
en los dltimos afios, probablemente no ha habido un momento mejor para
acceder al campo del aprendizaje automdtico y aprender cémo utilizar po-
tentes algoritmos para detectar patrones de datos y hacer predicciones sobre
acontecimientos futuros.
En este capitulo, aprenderds los principales conceptos y los diferentes tipos
de aprendizaje automadtico. Junto con una introduccién bésica a la termi-
nologia mds importante, sentaremos las bases para utilizar con éxito técnicas
de aprendizaje automadtico para la resolucion practica de problemas.
En este capitulo, trataremos los siguientes temas:

«Los conceptos generales del aprendizaje automatico.

«Los tres tipos de aprendizaje y la terminologia basica.

«La construcciéon de bloques para disehar sistemas de aprendizaje au-

tomatico.
«La instalacién y configuracién de Python para el andlisis de datos y el

aprendizaje automatico.



Crear maquinas inteligentes para transformar datos en
conocimiento

En esta época de tecnologia moderna, existe un recurso que tenemos en
abundancia: gran cantidad de datos estructurados y no estructurados. En la
segunda mitad del siglo veinte, el aprendizaje automdtico evolucioné como
un subcampo de la Inteligencia Artificial (AI) que involucraba algoritmos de
autoaprendizaje que derivaban el conocimiento a partir de datos para crear
predicciones. En lugar de necesitar al hombre para derivar de forma manual
las reglas y crear modelos a partir del andlisis de grandes cantidades de datos,
el aprendizaje automdtico ofrece una alternativa mas eficiente para capturar
el conocimiento en datos, mejorar gradualmente el rendimiento de los mod-
elos predictivos y tomar decisiones basadas en esos datos. El aprendizaje au-
tomdtico no solo es cada vez mds importante en la investigaciéon de ciencia
computacional, sino que juega un papel cada vez mds importante en nuestra
vida diaria. Gracias al aprendizaje automdtico, disfrutamos de filtros potentes

para el correo no deseado, software practico de reconocimiento de voz y texto,
motores de busqueda fiables, desafiantes programas para jugar al ajedrez vy,

esperemos que muy pronto, eficientes coches de conduccién auténoma.



Los tres tipos de aprendizaje automatico

En esta seccién, echaremos un vistazo a los tres tipos de aprendizaje au-
tomadtico: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje
reforzado. Vamos a aprender las diferencias fundamentales entre los tres
tipos distintos de aprendizaje y, mediante ejemplos conceptuales, desarrol-
laremos una intuicién para los dmbitos de problemas practicos donde

pueden ser aplicados:

> Datos etiquetados

Aprendizaje supervisado > Feedback directo

> Prediccion de resultados/futuro

> Sin etiquetas
Aprendizaje no supervisado [EESTERGEEEES

> Encontrar estructuras ocultas en
los datos

» Proceso de decision

Aprendizaje reforzado > Sistema de recompensa

» Aprender series de acciones



Hacer predicciones sobre el futuro

con el aprendizaje supervisado

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es aprender un modelo, a
partir de datos de entrenamiento etiquetados, que nos permite hacer predic-

ciones sobre datos futuros o no vistos. Aqui, el término supervisado se refiere

a un conjunto de muestras donde las sefiales de salida deseadas (etiquetas) ya

S€ conocen.
Etiquetas
Datos de
entrenamiento
Algoritmo de
aprendizaje automatico
| 4
Nuevos datos » Modelo de prediccion > Prediccion

Considerando el ejemplo del filtro de correo no deseado, podemos entrenar
un modelo utilizando un algoritmo de aprendizaje automdtico supervisado
en un cuerpo de correos electrénicos etiquetados —correos que estin correc-
tamente marcados como «correo no deseado» o como «no correo no de-
seado»— para predecir si un nuevo correo electrénico pertenece a una u otra
categoria. Una tarea de aprendizaje supervisado con etiquetas de clase disc-
retas, como en el ejemplo anterior del filtro de correo no deseado, también se
conoce como tarea de clasificacion. Otra subcategoria del aprendizaje super-

visado es la regresién, donde la sefial resultante es un valor continuo.



Clasificacion para predecir etiquetas de clase

La clasificacién es una subcategoria del aprendizaje supervisado cuyo obje-
tivo es predecir las etiquetas de clase categérica de nuevas instancias, basadas
en observaciones pasadas. Estas etiquetas de clase son discretas, valores
desordenados que se pueden entender como membresias grupales de las in-
stancias. El ejemplo que hemos mencionado anteriormente de la deteccién
de correo no deseado representa un tipico ejemplo de una tarea de clasifi-
cacién binaria, donde el algoritmo de aprendizaje automdtico aprende un
conjunto de reglas para distinguir entre dos posibles clases: mensajes que

SOon 0 no son correo no deseado.



Sin embargo, el conjunto de etiquetas de clase no tiene que ser de naturaleza
binaria. El modelo predictivo aprendido mediante un algoritmo de apren-
dizaje supervisado puede asignar cualquier etiqueta de clase que se presente
en el conjunto de datos de entrenamiento a una nueva instancia sin etiqueta.
Un ejemplo tipico de una tarea de clasificacion multiclase es el re-
conocimiento de un cardcter manuscrito. Aqui, podemos recoger un con-
junto de datos de entrenamiento que consiste en multiples ejemplos
manuscritos de cada letra del alfabeto. Ahora, si un usuario proporciona un
nuevo cardcter manuscrito desde un dispositivo de entrada, nuestro modelo
predictivo serd capaz de predecir la letra correcta del alfabeto con cierta pre-
cisién. Sin embargo, nuestro sistema de aprendizaje automdtico no serfa
capaz de reconocer de forma correcta ningtn digito del cero al nueve, por
ejemplo, si no formaran parte de nuestro conjunto de datos de entre-
namiento.

La siguiente figura ilustra el concepto de una tarea de clasificacién binaria
que da 30 muestras de entrenamiento; 15 de estas muestras estdn etiquetadas
como clase negativa (signo menos) y otras 15 como clase positiva (signo mds).
En este caso, nuestro conjunto de datos es bidimensional, lo que significa
que cada muestra tiene dos valores asociados: x, y x, . Ahora, podemos uti-
lizar un algoritmo de aprendizaje automdtico supervisado para aprender una
regla —el limite de decisién estd representado con una linea discontinua— que

puede separar las dos clases y clasificar nuevos datos dentro de cada categoria

dados sus valores de x, y x, :
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Regresion para predecir resultados continuos
En la seccién anterior hemos aprendido que la tarea de clasificaciéon consiste
en asignar etiquetas categdricas y sin orden a instancias. Un segundo tipo de

aprendizaje supervisado es la prediccién de resultados continuos, también

conocida como anadlisis de regresion. En el andlisis de regresion, tenemos un
numero de variables predictoras (explicativas) y una variable de respuesta
continua (resultado o destino), y tenemos que encontrar una relacién entre
estas variables que nos permita predecir un resultado.

Por ejemplo, supongamos que queremos predecir los resultados del examen
de selectividad de matematicas de nuestros alumnos. Si existe una relacién
entre el tiempo que han pasado estudiando para la prueba y los resultados fi-
nales, podriamos utilizarla como dato de entrenamiento para aprender un
modelo que utilice el tiempo de estudio para predecir los resultados de la
prueba de futuros estudiantes que deseen pasar este examen.

El término regresion fue ideado por

Francis Galton en su articulo

Regression towards Mediocrity in

Hereditary Stature [Regresion hacia la
mediocridad en estatura hereditaria]
: en 1886. Galton describi6 el

fenémeno biolégico segtin el cual la

variacién de altura en una poblacién
no aumenta con el tiempo. El observé
que la altura de los padres no pasa a
los hijos, pero que, en cambio, la
altura de los hijos estd retrocediendo

hacia la media de la poblacién.

La siguiente figura ilustra el concepto de regresién lineal. Dada una variable

predictora x y una variable de respuesta y, aplicamos una linea fina a este



dato, que minimiza la distancia —normalmente, la distancia cuadrada de
promedio— entre los puntos de muestra y la linea aplicada. Ahora podemos
utilizar la interseccién y la pendiente aprendidas de este dato para predecir la

variable de resultado del nuevo dato:

[}
® @
® 8
® 0 ®
® .-®




Resolver problemas interactivos con aprendizaje reforzado
Otro tipo de aprendizaje automatico es el aprendizaje reforzado. En este tipo
de aprendizaje, el objetivo es desarrollar un sistema (agente) que mejore su
rendimiento basado en interacciones con el entorno. Como la informacién
sobre el estado actual del entorno normalmente también incluye una senal de
recompensa, podemos pensar en el aprendizaje reforzado como un campo
relacionado con el aprendizaje supervisado. Sin embargo, en el aprendizaje
reforzado este feedback no es el valor o la etiqueta correctos sobre el terreno,
sino una medida de cémo ha sido medida la accién por parte de una funcién
de recompensa. A través de su interaccién con el entorno, un agente puede
utilizar el aprendizaje reforzado para aprender una serie de acciones que
maximicen esta recompensa mediante un enfoque experimental de ensayo-
error o una planificacién deliberativa.
Un conocido ejemplo de aprendizaje reforzado es un motor de ajedrez. Aqui,
el agente elige entre una serie de movimientos segtin el estado del tablero (el
entorno), y la recompensa se puede definir como «ganas» o «pierdes» al final
del juego:
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Entorno

Recompensa

Estado
 J Accion

Agente

Existen diferentes subtipos de aprendizaje reforzado. Sin embargo, un es-
quema general es que el agente en aprendizaje reforzado intenta maximizar
la recompensa mediante una serie de interacciones con el entorno. Cada es-
tado puede estar asociado a una recompensa positiva o negativa, y una

recompensa se puede definir como el logro de un objetivo general (como



ganar o perder una partida de ajedrez). Por ejemplo, en ajedrez, el resultado
de cada movimiento podria ser un estado distinto del entorno. Para explorar
un poco miés el ejemplo del ajedrez, pensemos en ciertas jugadas del tablero
asociadas a un evento positivo (por ejemplo, eliminar una pieza del contrin-
cante o amenazar a la reina). Sin embargo, otras jugadas estdn asociadas a un
evento negativo (como perder una pieza para el contrincante en el siguiente
turno). Ahora, no todos los turnos dan como resultado la eliminacién de una
pieza del tablero, y el aprendizaje reforzado se centra en aprender las series

de pasos maximizando una recompensa basada en el feedback inmediato y
diferido.

Aunque esta seccién ofrece una visiéon bésica del aprendizaje reforzado, ten
en cuenta que las aplicaciones de este tipo de aprendizaje estin fuera del al-
cance de este libro, que prioriza la clasificacién, el andlisis de regresion y el

agrupamiento.



Descubrir estructuras ocultas con el aprendizaje sin super-
visiéon

En el aprendizaje supervisado, cuando entrenamos nuestro modelo sabemos
la respuesta correcta de antemano, y en el reforzado definimos una medida
de recompensa para acciones concretas mediante el agente. Sin embargo, en
el aprendizaje sin supervisién tratamos con datos sin etiquetar o datos de es-
tructura desconocida. Con las técnicas de aprendizaje sin supervisiéon, pode-
mos explorar la estructura de nuestros datos para extraer informacién signi-
ficativa sin la ayuda de una variable de resultado conocida o una funcién de

recompensa.



Encontrar subgrupos con el agrupamiento

El agrupamiento es una técnica exploratoria de andlisis de datos que nos per-
mite organizar un montén de informacién en subgrupos significativos
(cliisters) sin tener ningin conocimiento previo de los miembros del grupo.
Cada clister que surge durante el andlisis define un grupo de objetos que
comparten un cierto grado de semejanza pero difieren de los objetos de otros
cliisters, razén por la cual el agrupamiento también se denomina a veces clasi-
ficacion sin supervisiéon. El agrupamiento es una excelente técnica para es-
tructurar informacién y derivar relaciones significativas de los datos. Por
ejemplo, permite a los vendedores descubrir grupos de clientes basados en
sus intereses, con el fin de desarrollar programas de marketing exclusivos.

La siguiente figura muestra cémo se puede aplicar el agrupamiento para

organizar datos sin etiquetar en tres grupos distintos, basados en la similitud

de sus caracteristicas x; y x, :

&




Reduccion de dimensionalidad para comprimir datos
Otro subcampo del aprendizaje sin supervision es la reduccién de

dimensionalidad. Muchas veces trabajamos con datos de alta dimension-

alidad (cada observacién muestra un elevado nimero de medidas), lo cual
puede suponer un reto para el espacio de almacenamiento limitado y el
rendimiento computacional de los algoritmos del aprendizaje automatico. La
reduccién de dimensionalidad sin supervisién es un enfoque utilizado con
frecuencia en el preprocesamiento de caracteristicas para eliminar ruido de
los datos; también puede degradar el rendimiento predictivo de ciertos algo-
ritmos y comprimir los datos en un subespacio dimensional mds pequefio,
manteniendo la mayor parte de la informacién importante.

A veces, la reduccién de dimensionalidad también puede ser til para visu-
alizar datos; por ejemplo, un conjunto de caracteristicas dimensionales
pueden ser proyectadas en un espacio de caracteristicas de una, dos o tres
dimensiones para visualizarlas mediante grificos de dispersiéon o his-
togramas 2D o 3D. Las siguientes figuras muestran un ejemplo donde la
reduccion de dimensionalidad no lineal se ha aplicado para comprimir un

brazo de gitano tridimensional en un subespacio con caracteristicas 2D:




Introduccién a la terminologia bdsica

y las notaciones

Ahora que ya hemos tratado las tres categorias principales de aprendizaje au-
tomdtico —supervisado, sin supervisién y reforzado—, vamos a echar un vis-
tazo a la terminologia bdsica que utilizaremos en este libro. La tabla siguiente
muestra un extracto del conjunto de datos Iris, un ejemplo cldsico en el
campo del aprendizaje automadtico. El conjunto de datos Iris contiene las
medidas de 150 flores iris de tres especies distintas: Setosa, Versicolor y Vir-
ginica. Cada muestra de flor representa una fila de nuestro conjunto de datos

y las medidas de la flor en centimetros se almacenan en columnas, que tam-

bién denominamos caracteristicas del conjunto de datos:

Muestras
(instancias, observaciones)

\ Sépalo

Etiquetas de clase

Caracteristicas :
(destinos)

(atributos, medidas, tamanos)
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Para que la notacién sea simple a la vez que eficiente, utilizaremos algunos



de los términos bédsicos de dlgebra lineal. En los siguientes capitulos, uti-
lizaremos una matriz y una notacién vectorial para referirnos a nuestros
datos. Seguiremos la convencién comun para representar cada muestra como
una fila independiente en una matriz de caracteristicas X, donde cada carac-
teristica se almacena en una columna independiente.

Asi, el conjunto de datos Iris que contiene 150 muestras y cuatro carac-

teristicas también se puede escribir como una matriz 150x4 x < 'S4 :

() 0 ) ]
X X, Xy X4
(2) (2) (2) (2)
X, X, X, X,
(150) (150)  _(150)  _(150)

B P A3 ¥ o




Para el resto del libro, si no se indica de
otro modo, utilizaremos el superindice i
para indicar la muestra de entrenamiento
i, y el subindice j para indicar la dimensién
Jj del conjunto de datos de entrenamiento.
Utilizamos letras en negrita y mintsculas
para referirnos a vectores (<&~) y letras en
negrita y mayusculas para hablar de
matrices x<&=) . Para referirnos a
elementos individuales en un vector o
matriz, escribimos las letras en cursiva (

0 ¥, , respectivamente).

Por ejemplo, «* se refiere a la primera
dimensién de las 150 muestras de flores,

( largo de sépalo. Asi, cada fila de la matriz de
% caracteristicas representa una instancia de

flor y puede ser escrita como un vector de

fila de cuatro dimensiones " <z* :

K = He) A0
Y cada dimension de caracteristicas es un

vector de columna de 150 dimensiones

x er™1 Por ejemplo:

(150 |
x;

L -

De forma similar, almacenamos las
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variables de destino (aqui, etiquetas de
clase) como un vector de columna de 150

dimensiones:

-

(1)
y

=1 = (_\' € {Setosa, Versicolor, \"irginicu:)
{150)
v



Una hoja de ruta para crear sistemas
de aprendizaje automatico

En secciones anteriores, hemos hablado de los conceptos bésicos del apren-
dizaje automdtico y de los tres tipos distintos de aprendizaje. En esta seccién,
hablaremos de las otras partes importantes del sistema de aprendizaje au-
tomadtico que acompafnan al algoritmo de aprendizaje. El siguiente diagrama

muestra un flujo de trabajo tipico para el uso del aprendizaje automadtico en

modelado predictivo, que trataremos en las siguientes subsecciones:

Seleccidn de caracteristicas
Reduccidn de la dimensionalidad
Muestreo

Extraccion y escalado de caracteristicas

Etiquetas
t
Conjunto de datos !
de entrenamiento Algoritmo de
Etiquetas - aprendizaje Modelo final Nuevos datos
~*  Conjunto de datos
Datos deprueba | | 1 *
primarios 4
-------------------------------- Etiquetas
Preprocesamiento Aprendizaje Evaluacion Prediccion

Seleccidn del modelo
Validacion cruzada
Medicion del rencimiento
Optimizacion de hiperparametros




Preprocesamiento: Dar forma a los datos

Vamos a empezar hablando de la hoja de ruta para crear sistemas de apren-
dizaje automadtico. No es habitual que los datos primarios se presenten en la
forma necesaria para un rendimiento 6ptimo del algoritmo de aprendizaje.
Asi, el preprocesamiento de los datos es uno de los pasos mds importantes en
cualquier aplicacién de aprendizaje automdtico. Si tomamos como ejemplo el
conjunto de datos de flores Iris de la seccién anterior, podemos pensar en los
datos primarios como una serie de imédgenes de flores de las cuales queremos
extraer caracteristicas significativas. Estas caracteristicas utiles pueden ser el
color, el tono, la intensidad de las flores, o la altura, la longitud y anchura de
la flor. Hay algoritmos de aprendizaje automatico que, ademds, necesitan que
las caracteristicas seleccionadas tengan el mismo tamafio para conseguir un
rendimiento 6ptimo, el cual normalmente se consigue transformando las
caracteristicas en el rango [o, 1] o con una distribucién normal estindar con
media cero y variacion unitaria, como veremos mas adelante.

Algunas de las caracteristicas seleccionadas pueden estar altamente rela-
cionadas y, por tanto, pueden ser redundantes hasta un cierto punto. En
estos casos, las técnicas de reduccién de dimensionalidad son muy ttiles para
comprimir las caracterfsticas en un subespacio dimensional mds pequefio.
Reducir la dimensionalidad de nuestro espacio de caracteristicas tiene la ven-
taja de que se requiere menos espacio de almacenamiento y el algoritmo de
aprendizaje funciona mucho mas ripido. En algunos casos, la reduccién de
dimensionalidad también puede mejorar el rendimiento predictivo de un
modelo si el conjunto de datos contiene un gran niimero de caracteristicas ir-
relevantes (o ruido), es decir, si el conjunto de datos tiene una relacién baja
entre senal y ruido.

Para determinar si nuestro algoritmo de aprendizaje automdtico no solo fun-

ciona bien en el conjunto de entrenamiento sino que también se generaliza



en datos nuevos, también nos interesa dividir de forma aleatoria el conjunto
de datos en un conjunto de prueba y de entrenamiento individual. Uti-
lizamos el conjunto de entrenamiento para entrenar y optimizar nuestro
modelo de aprendizaje automadtico, al tiempo que mantenemos el conjunto

de prueba hasta el final para evaluar el modelo final.



Entrenar y seleccionar un modelo predictivo

Como veremos en capitulos préximos, se han desarrollado diferentes tipos de
algoritmos de aprendizaje automdtico para resolver distintas tareas prob-
lemdticas. Un punto importante que se puede resumir de los famosos teo-
remas de No hay almuerzo gratis de David Wolpert es que no podemos apren-
der «gratis». Algunas publicaciones mds importantes son The Lack of A Priori
Distinctions Between Learning Algorithms [La falta de distinciones a priori entre
los algoritmos de aprendizaje], D. H. Wolpert (1996); No free lunch theorems
for optimization [Teoremas de no hay almuerzo gratis para la optimizacion],
D. H. Wolpert y W.G. Macready (1997). Intuitivamente, podemos relacionar
este concepto con la popular frase: «Si tu tinica herramienta es un martillo,
tiendes a tratar cada problema como si fuera un clavo» (Abraham Maslow,
1966). Por ejemplo, cada algoritmo de clasificacion tiene sus sesgos inher-
entes, y ninguna clasificacién individual es superior si no hacemos suposi-
ciones sobre la tarea. En la prictica, resulta esencial comparat como minimo
un pufiado de algoritmos distintos para entrenar y seleccionar el mejor mod-
elo de rendimiento. Pero antes de comparar los diferentes modelos, debemos
decidir una unidad para medir el rendimiento. Una unidad de medida que
se utiliza con frecuencia es la precisién de la clasificacién, que se define
como la proporcién de instancias clasificadas correctamente.

Una cuestién legitima que podemos preguntarnos es: «Cémo podemos
saber qué modelo funciona bien en el conjunto de datos final y los datos
reales si no utilizamos este conjunto de prueba para la seleccion del modelo,
pero si lo mantenemos para la evolucion del modelo final?». Para abordar el
problema incluido en esta cuestién, se pueden utilizar diferentes técnicas de
validacién cruzada, donde el conjunto de datos de entrenamiento se divide en
subconjuntos de validacién y entrenamiento para estimar el rendimiento de

generalizacion del modelo. Al final, no podemos esperar que los pardmetros



predeterminados de los diferentes algoritmos de aprendizaje proporcionados
por las librerias de los programas sean Optimos para nuestra tarea prob-
lemdtica concreta. Por lo tanto, utilizaremos a menudo técnicas de opti-
mizacién de hiperpardmetros que nos ayudardn, en préximos capitulos, a afi-
nar el rendimiento de nuestro modelo. Intuitivamente, podemos pensar en
dichos hiperparimetros como pardmetros que no se aprenden de los datos
sino que representan los botones de un modelo que podemos girar para
mejorar su rendimiento. Todo esto quedard mds claro en capitulos poste-

riores, donde veremos ejemplos reales.



Evaluar modelos y predecir instancias de datos no vistos

Después de haber seleccionado un modelo instalado en el conjunto de datos
de entrenamiento, podemos utilizar el conjunto de datos de prueba para esti-
mar cdmo funciona con los datos no vistos para estimar el error de general-
izacién. Si su rendimiento nos satisface, ya podemos utilizar este modelo
para predecir nuevos y futuros datos. Es importante observar que los
pardmetros para los procedimientos mencionados anteriormente, como el
escalado de caracteristicas y la reduccién de dimensionalidad, solo pueden
obtenerse a partir de conjuntos de datos de entrenamiento, y que los mismos
pardmetros vuelven a aplicarse mds tarde para transformar el conjunto de
datos de prueba, asi como cualquier nueva muestra de datos. De otro modo,
el rendimiento medido en los datos de prueba puede ser excesivamente opti-

mista.
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Utilizar Python para el aprendizaje automatico

Python es uno de los lenguajes de programacién mds populares para la cien-
cia de datos y, por ello, cuenta con un elevado niimero de dtiles librerias com-
plementarias desarrolladas por sus excelentes desarrolladores y su comu-
nidad de cédigo abierto.

Aunque el rendimiento de los lenguajes interpretados —como Python- para
tareas de cdlculo intensivo es inferior al de los lenguajes de bajo nivel, se han
desarrollado librerias como NumPy y SciPy sobre implementaciones de Cy
Fortran de capa inferior para operaciones ripidas y vectorizadas en matrices
multidimensionales.

Para tareas de programacién de aprendizaje automadtico, haremos referencia
sobre todo a la libreria scikit-learn, que actualmente es una de las librerias de
aprendizaje automadtico de cddigo abierto mds popular y accesible.

Instalar Python y sus paquetes desde el Python Package Index
Python estd disponible para los tres sistemas operativos principales —Micro-

soft Windows, macOS y Linux- y tanto el instalador como la documentacién

se pueden descargar desde el sitio web oficial de Python:

https://www.python.org.

Este libro estd escrito para Python versién 3.5.2 o posterior, y es recomend-
able que utilices la versién mds reciente de Python 3 que esté disponible ac-
tualmente, aunque la mayorfa de los ejemplos de cédigo también son com-
patibles con Python 2.7.13 o superior. Si decides utilizar Python 2.7 para eje-
cutar los ejemplos de c6digo, asegtirate de que conoces las diferencias princi-
pales entre ambas versiones. Puedes consultar un buen resumen de las difer-

encias entre Python 3.5 y 2.7 en

https://wiki.python.org/moin/Python2orPythons.

Los paquetes adicionales que se utilizardn en este libro se pueden instalar

mediante el programa de instalacién pip, que forma parte de la librerfa



estindar de Python desde la version 3.3. Puedes encontrar mds informacién

sobre el pip en https://docs.python.org/3/installing /index.html.

Una vez hemos instalado Python con éxito, podemos ejecutar el pip desde el
terminal para instalar los paquetes de Python adicionales:

pip install SomePackage

Los paquetes ya instalados pueden ser actualizados con el comando

--upgrade:
pip install SomePackage --upgrade



Utilizar la distribucién y el gestor de paquetes Anaconda de
Python

Una distribucién de Python alternativa muy recomendada para célculo cien-
tifico es Anaconda, de Continuum Analytics. Anaconda es una distribucién
gratuita (incluso para uso comercial) de Python preparada para la empresa,
que incluye todos los paquetes de Python esenciales para la ciencia de datos,

matematicas e ingenierfa en una distribucién multiplataforma facil de usar.

El instalador de Anaconda se puede descargar desde http://continuum.io/
down-loads y hay disponible una guia de inicio rdpido de Anaconda en

https://conda.io/docs /test-drive.html.

Tras haber instalado Anaconda con éxito, podemos instalar los nuevos paque-
tes de Python mediante el siguiente comando:

conda install SomePackage

Los paquetes existentes se pueden actualizar mediante el siguiente comando:

conda update SomePackage



Paquetes para cilculo cientifico, ciencia de datos y apren-
dizaje automatico
En este libro, utilizaremos principalmente matrices multidimensionales de
NumPy para almacenar y manipular datos. De forma ocasional, utilizaremos
pandas, una libreria creada sobre NumPy que proporciona herramientas de
manipulacién de datos de alto nivel que permiten trabajar con datos tabu-
lados de un modo mds conveniente. Para aumentar nuestra experiencia de
aprendizaje y visualizar datos cuantitativos, que a menudo es extremada-
mente util para dar sentido a todo esto de manera intuitiva, utilizaremos la
librerfa Matplotlib, que se puede personalizar en muchos aspectos.
Las versiones de los principales paquetes de Python que se han utilizado para
escribir este libro son las que aparecen en la siguiente lista. Asegtirate de que
la versién de los paquetes que has instalado sea igual o superior a estas ver-
siones para garantizar que los ejemplos de cédigo funcionen correctamente:

«NumPy 1.12.1

«SciPy o.19.0

«scikit-learn 0.18.1

«Matplotlib 2.0.2

«pandas 0.20.1



Resumen

En este capitulo, hemos explorado el aprendizaje automitico desde un nivel
muy alto y nos hemos familiarizado con el panorama general y los princi-
pales conceptos que vamos a explorar con mayor detalle en los préximos capi-
tulos. Hemos aprendido que el aprendizaje supervisado estd compuesto por
dos importantes subcampos: clasificacién y regresién. Mientras que los mod-
elos de clasificacién nos permiten categorizar objetos en clases conocidas,
podemos utilizar el andlisis de regresion para predecir el resultado continuo
de variables de destino. El aprendizaje sin supervisién no solo ofrece técnicas
ttiles para descubrir estructuras en datos sin etiquetar, sino que también
puede ser 1til para la compresién de datos en las etapas de preprocesamiento
de caracteristicas. Nos hemos referido brevemente a la hoja de ruta tipica
para aplicar el aprendizaje automatico a problemas concretos, que usaremos
como base para discusiones mds profundas y ejemplos pricticos en los sigu-
ientes capitulos. Ademads, hemos preparado nuestro entorno Python e insta-
lado y actualizado los paquetes necesarios para estar listos para ver en accién
el aprendizaje automatico.

Mis adelante en este libro, ademads del aprendizaje automadtico en si mismo,
también presentaremos diferentes técnicas para preprocesar nuestros con-
juntos de datos, que nos ayudardn a conseguir el mejor rendimiento de los
distintos algoritmos de aprendizaje automatico. Si bien cubriremos los algo-
ritmos de clasificaciéon de forma bastante extensa en todo el libro, también
exploraremos diferentes técnicas para el andlisis de regresion y la agrupacion.
Tenemos un emocionante viaje por delante, en el que descubriremos po-
tentes técnicas en el amplio campo del aprendizaje automadtico. Sin embargo,
nos acercaremos al aprendizaje automatico paso a paso, generando nuestro
conocimiento de forma gradual a lo largo de los capitulos que componen este

libro. En el capitulo siguiente, empezaremos este viaje implementando uno



de los algoritmos de aprendizaje automdtico para clasificacién, que nos

prepara para el Capitulo 3, Un recorrido por los clasificadores de aprendizaje au-

tomdtico con scikit-learn, donde nos acercaremos a algoritmos de aprendizaje

automadtico mds avanzados con la libreria de cédigo abierto scikit-learn.






Entrenar algoritmos simples de aprendizaje automatico para
clasificacién

En este capitulo, utilizaremos dos de los primeros algoritmos de aprendizaje
automadtico descritos algorftmicamente para clasificaciéon: el perceptrén y las
neuronas lineales adaptativas. Empezaremos implementando un perceptrén
paso a paso en Python y entrendndolo para que clasifique diferentes especies
de flores en el conjunto de datos Iris. Esto nos ayudard a entender el concepto
de algoritmos de aprendizaje automdtico para clasificacién y cémo pueden
ser implementados de forma eficiente en Python.
Tratar los conceptos bdsicos de la optimizacién utilizando neuronas lineales
adaptativas sentard las bases para el uso de clasificadores mds potentes con la
libreria de aprendizaje automadtico scikit-learn, como veremos en el Capitulo
3, Un recorrido por los clasificadores de aprendizaje automdtico con scikit-learn.
Los temas que trataremos en este capitulo son los siguientes:

«Crear una intuicién para algoritmos de aprendizaje automatico.

«Utilizar pandas, NumPy y Matplotlib para leer, procesar y visualizar

datos.

«Implementar algoritmos de clasificacion lineal en Python.



Neuronas artificiales: un vistazo a los inicios del aprendizaje
automatico

Antes de hablar con mds detalle del perceptréon y de los algoritmos rela-
cionados, echemos un vistazo a los comienzos del aprendizaje automdtico.
Para tratar de entender cémo funciona el cerebro biolégico, para disefiar la
Inteligencia Artificial, Warren McCullock y Walter Pitts publicaron, en 1943,
el primer concepto de una célula cerebral simplificada, la denominada neu-
rona McCullock-Pitts (MCP), recogido en su libro A Logical Calculus of the
Ideas Immanent in Nervous Activity [Un cdlculo légico de las ideas inmanentes
en la actividad nerviosa], W. S. McCulloch y W. Pitts, Bulletin of Mathematical
Biophysics [Boletin de Biofisica Matematica], 5(4): 115-133, 1943. Las neuronas
son células nerviosas interconectadas en el cerebro que participan en el pro-
ceso y la transmisién de sefales eléctricas y quimicas, como se ilustra en la

siguiente figura:

Terminacionss
nerviosas

Vaina de mielina

—
—
e
—rp
Dendritas sefales de
Sefales de salida
entrada >
— Axon
> Nucleo celular

McCullock y Pitts describieron una célula nerviosa como una
simple puerta légicacon salidas binarias; multiples senales lle-
gan a las dendritas, a continuacién se integran en el cuerpo de
la célula y, si la sefial acumulada supera un umbral deter-
minado, se genera una sefial de salida que serd transmitida
por el axén.



Solo unos afios después, Frank Rosenblatt publicé el primer concepto de la
regla de aprendizaje del perceptrén, basado en el modelo de la neurona MCP,
en The Perceptron: A Perceiving and Recognizing Automaton [El perceptrén: un
autémata de percepciéon y reconocimiento], F. Rosenblatt, Cornell Aeronautical

Laboratory, 1957). Con esta regla del perceptrén, Rosenblatt propuso un algo-

ritmo que podia automdticamente aprender los coeficientes de peso 6ptimo
que luego se multiplican con las caracteristicas de entrada para tomar la de-
cisioén de si una neurona se activa o no. En el contexto del aprendizaje super-
visado y la clasificacién, un algoritmo como este podria utilizarse para pre-
decir si una muestra pertenece a una clase o a otra.

La definicién formal de una neurona artificial

De un modo més formal, para simplificar, podemos situar la idea de las neu-
ronas artificiales en el contexto de una tarea de clasificacién binaria donde
hacemos referencia a nuestras dos clases como 1 (clase positiva) y -1 (clase
negativa). También podemos definir una funcién de decisién ( ¢(z) ) que
toma una combinacién lineal de determinados valores de entrada x y un vec-
tor de peso correspondiente w, donde z es la denominada entrada de red

Z=WX+oatWX, .

Ahora, si la entrada de red de una muestra concreta x' es mayor que un um-
bral definido @ , predecimos de otro modo la clase 1y la clase -1. En el algo-
ritmo de perceptrén, la funcién de decisién ¢(:) es una variante de una fun-

cion escalon unitario:



lifz20
-1 otherwise

#(2)=

Para simplificar, podemos traer el umbral ¢ al lado izquierdo de la ecuacién
y definir un peso cero como w,=-0 y x,=1, por lo que escribimos z de un

modo mds compacto:

—_— ] ~ I e y - J— T
Z=WyX, +WX +...+ WX =W X

m" m

lifz20
~1 otherwise

#(z)=

En la literatura del aprendizaje automadtico, el umbral negativo, o peso w, =-6

, se denomina habitualmente «sesgo» (bias, en inglés).



En las siguientes secciones, usaremos con frecuencia
notaciones bdsicas de dlgebra lineal. Por ejemplo, abreviaremos
la suma de los productos de los valores en x y w con un
producto escalar vectorial, donde el superindice Tse refiere a
trasposicidn, que es una operaciéon que transforma una vector
columna en un vector fila y viceversa.

m T
Z=WyX, + WX, +-+W x = Z XW =W X
n"m j=0"J ]

Por ejemplo:

=1x4+2x5+3x6=32

Ln

‘ [l 2 3]x

Ademas, la operacién de trasposicién también se puede aplicar

a matrices para reflejarlas sobre su diagonal, por ejemplo:

2
1 3 5
2 4 6
5 6

En este libro, utilizaremos solo conceptos muy bésicos de

W
=
Il

dlgebra lineal; sin embargo, si necesitas un repaso rapido,
puedes echar un vistazo a la excelente obra de Zico Kolter
Linear Algebra Review and Reference [Revisién y referencia de
dlgebra lineal], disponible de forma gratuita en

http: //www.cs.cmu.edu/~zkolter/course/linalg/linalg_notes.pdf.
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La siguiente figura ilustra cémo la funcién de decisién del perceptrén (sub-

figura izquierda) comprime la entrada de red ;- "y en una salida binaria



(-1 0 1) y como se puede utilizar para discriminar entre dos clases separables

linealmente (subfigura derecha):






La regla de aprendizaje del perceptron
La idea general que hay detrds de la neurona MCP y del modelo de percep-
trén umbralizado de Rosenblatt es utilizar un enfoque reduccionista para imi-

tar como trabaja una simple neurona en el cerebro: si se excita o si no. Asf, la

regla del perceptrén inicial de Rosenblatt es bastante sencilla y se puede re-
sumir en los siguientes pasos:
1.Iniciar los pesos a 0 0 a niimeros aleatorios mas pequefios.
2.Para cada muestra de entrenamiento ) :
a.Calcular el valor de salida 7 .

b.Actualizar los pesos.

Aqui, el valor de salida es la etiqueta de clase predicha por la funcién escalén

unitario que hemos definido anteriormente, y la actualizacién simultinea de

cada peso w, en el vector peso w se puede escribir formalmente como:

W, =W, + Aw ;

El valor de Aw, , que se utiliza para actualizar el peso w, , se calcula mediante

la regla de aprendizaje del perceptrén:

o (1) sl )
Aw, = 17(_1 ) )\

J



donde 7 es el rango de aprendizaje (normalmente una constante entre 0.0 y
1.0), ' es la etiqueta de clase verdadera de la muestra de entrenamiento i, y
i es la etiqueta de clase predicha. Es importante observar que todos los
pesos en el vector peso han sido actualizados simultdineamente, lo que sig-
nifica que no podemos volver a calcular el 7 antes de que todos los pesos

Aw, estén actualizados. Concretamente, para un conjunto de datos de dos

dimensiones, podriamos escribir la actualizacién como:

Aw, =1 (},lil - output“))

? i (1)
Aw, = r](y(" — output ))x,

i i\ W
Aw, = r](_v( ) —ourpm‘ ’)x,

Antes de implementar la regla del perceptrén en Python, haremos un sencillo
experimento mental para mostrar la preciosa simplicidad de esta regla de
aprendizaje. En los dos casos donde el perceptrén predice correctamente la

etiqueta de clase, los pesos no cambian:

Aw, = I](—l —(- l)).\'. =()

(0
Aw, =n(1-1)x; =0
Sin embargo, en caso de una predicciéon errénea, los pesos se verdn empu-

jados hacia la direccién de la clase de destino negativa o positiva:

(i)

()
Aw, =n(1--1)x; =n(2)x,

Aw, =7 (-1~ l).x‘j(.') =n(-2)x;

J



Para obtener una mejor intuicién del factor multiplicativo ,1-;_"' , veamos otro

ejemplo sencillo, donde:

P ==1, Y=+, p=1



Asumimos que =05 Yy clasificamos erréneamente esta muestra como -1.
En este caso, podriamos aumentar el correspondiente peso en 1, de manera
que la entrada de red ‘\-;_"’ X, fuera mas positiva la préxima vez que se encon-
trar con esta muestra y, por tanto, fuera mds probable que estuviera por enci-
ma del umbral de la funcién escalén unitario para clasificar la muestra como

+1:

Aw, =(1--1)0.5=(2)0.5=1
La actualizacion del peso es proporcional al valor de _1-;" . Por ejemplo, si ten-

emos otra muestra y' =2 clasificada de forma incorrecta como -1, empu-
jarfamos el limite de decisién por una medida atin mayor para clasificar la

proxima vez correctamente esta muestra:

Aw, =(1--1)2=(2)2=4
Es importante observar que la convergencia del perceptrén solo estd garan-
tizada si las dos clases son linealmente separables y si el rango de aprendizaje
es suficientemente pequeno. Si las dos clases no pueden ser separadas por
un limite de decisién lineal, podemos ajustar un nimero maximo de pasos
sobre el conjunto de datos de entrenamiento (épocas) y/o un umbral para el
numero de clasificaciones erréneas toleradas. De otro modo, el perceptrén

nunca dejarfa de actualizar los pesos:

- Y >
Linealmente separable Linealmente no separable |Linealmente no separable
] e
e " . - e o . _ - Q L - N @ o
+ _ + +
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Descarga del codigo de ejemplo
Recuerda que en la parte inferior

r de la primera pdgina del libro

%
% encontrards el cédigo de acceso que

te permitird descargar de forma

gratuita los contenidos adicionales

del libro.

Ahora, antes de saltar a la implementacién en la seccién siguiente, vamos a
resumir cuanto acabamos de aprender en un simple diagrama que ilustra el

concepto general del perceptrén:

Error

(P} salida

Funcién de Funcion de
entrada de red umbral

Este diagrama muestra cémo el perceptrén recibe las entradas de una mues-
tra x y las combina con los pesos w para calcular la entrada de red. A contin-
uacién, la entrada de red pasa por la funcién de umbral, que genera una sal-
ida binaria -1 0 +1; la etiqueta de clase predicha de la muestra. Durante la fase
de aprendizaje, esta salida se utiliza para calcular el error de la prediccién y

actualizar los pesos.



Implementar un algoritmo de aprendizaje de perceptrén en Python

En la seccién anterior, hemos aprendido cémo funciona la regla del percep-
trén de Rosenblatt. Sigamos adelante. Vamos a implementarla en Python y a
aplicarla al conjunto de datos Iris que presentamos en el Capitulo 1, Dar a los

ordenadores el poder de aprender de los datos.



Una API perceptrén orientada a objetos

Vamos a tomar un enfoque orientado a objetos para definir la interfaz del
perceptrén como una clase de Python, lo cual nos permite iniciar nuevos
objetos Perceptron que pueden aprender de los datos mediante un método fit
y hacer predicciones mediante un método predict separado. Como norma,
agregamos un guion bajo (_) a aquellos atributos que no han sido creados

durante la inicializacién del objeto sino mediante la llamada de otros méto-

dos del objeto, por ejemplo, selfw_.



Si atin no estds familiarizado con las librerias cientificas de Python o
necesitas un repaso, puedes consultar estos recursos (en inglés):

& +NumPy:
https://sebastianraschka.com/pdf/books/dIb/appendix_f_numpy-intro.pdf

-pandas: https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/romin.html
«Matplotlib: http: //matplotlib.org/users/beginner.html

Esta es la implementacién de un perceptron:
import numpy as np
class Perceptron(object):
"""Perceptron classifier.
Parameters
eta : float
Learning rate (between 0.0 and 1.0)
n_iter : int
Passes over the training dataset.
random_state : int
Random number generator seed for random weight
initialization.
Attributes
w_: 1d-array
Weights after fitting.
errors_ : list
Number of misclassifications (updates) in each epoch.
def __init__(self, eta=o0.01, n_iter=50, random_state=1):

self.eta = eta



self.n_iter = n_iter

self.random_state = random_state
def fit(self, X, y):

"""Fit training data.

Parameters
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X : {array-like}, shape = [n_samples, n_features]
Training vectors, where n_samples is the number of
samples and
n_features is the number of features.

y : array-like, shape = [n_samples]

Target values.

Returns

self : object
rgen = np.random.RandomState(self.random_state)
selfw_ = rgen.normal(loc=0.0, scale=o0.01,
size=I + X.shape][1])
self.errors_ =]
for _ in range(self.n_iter):
errors = o
for xi, target in zip(X, y):
update = self.eta * (target - self.predict(xi))
selfw_[1:] += update * xi
selfw_[o] += update
errors += int(update != 0.0)
self.errors_.append(errors)
return self
def net_input(self, X):
"""Calculate net input"""
return np.dot(X, selfw_[r:]) + selfw_[o]
def predict(self, X):



mun

"""Return class label after unit step

return np.where(self.net_input(X) >= 0.0, 1, -1)
Con esta implementacién del perceptrén, ya podemos inicializar nuevos obje-
tos Perceptron con un rango de aprendizaje proporcionado eta y n_iter, que
es el niamero de épocas (pasos por el conjunto de entrenamiento). Mediante
el método fit, inicializamos los pesos en selfw_ para un vector p™' , donde
m significa el nimero de dimensiones (caracteristicas) en el conjunto de
datos, al cual afiadimos 1 para el primer elemento en este vector que repre-
senta el pardmetro del sesgo. Recuerda que el primer elemento en este vector,

selfw_|o], representa el denominado pardmetro del sesgo del cual hemos

hablado anteriormente.



Observa también que este vector contiene pequefios numeros aleatorios

extraidos de una distribucién normal con desviacién estindar o.or con

rgen.normal(loc=0.0, scale=o.o1, size=1 + X.shape[i]), donde rgen es un

generador de nuimeros aleatorios NumPy que hemos sembrado con una
semilla aleatoria especificada por el usuario, por lo que podemos reproducir,
si lo deseamos, resultados previos.

La razén por la cual no ponemos los pesos a cero es que el rango de apren-
dizaje 77 (eta) solo tiene efecto sobre el resultado de la clasificacién si los
pesos empiezan por valores distintos a cero. Si todos los pesos empiezan en
cero, el pardmetro eta del rango de aprendizaje afecta solo a la escala del vec-
tor peso, no a la direccién. Si estds familiarizado con la trigonometria, con-
sidera un vector vi=[1 2 3] , donde el dngulo entre v1 y un vector v2=0.5x vl
seria exactamente cero, como queda demostrado en el siguiente fragmento de
codigo:

>>> VI = np.array([1, 2, 3))

S>> V2= 0.5% VI

>>> np.arccos(vi.dot(vz) / (np.linalg.norm(vi) *

... np.linalg.norm(v2)))

0.0

En este caso, np.arccos es el coseno inverso trigonométrico y np.linalg.norm
es una funcién que calcula la longitud de un vector. La razén por la cual
hemos extraido los niimeros aleatorios de una distribucién normal aleatoria
—en lugar de una distribucién uniforme, por ejemplo- y por la que hemos
utilizado una desviacion estindar de o.o1 es arbitraria; recuerda que solo nos
interesan valores pequefios aleatorios para evitar las propiedades de vectores

todo cero, como hemos dicho anteriormente.

=

Q) La indexacién de NumPy para matrices

unidimensionales funciona de forma



similar a las listas de Python, utilizando la

notacion de corchetes ([]). Para matrices
bidimensionales, el primer indexador se

refiere al nimero de fila y el segundo al

numero de columna. Por ejemplo,

utilizariamos X2, 3] para seleccionar la
tercera fila y la cuarta columna de una

matriz X bidimensional X.

Tras haber puesto a cero los pesos, el método fit recorre todas las muestras
individuales del conjunto de entrenamiento y actualiza los pesos segun la
regla de aprendizaje del perceptrén tratada en la seccién anterior. Las eti-
quetas de clase son predichas por el método predict, que es llamado en el
método fit para predecir la etiqueta de clase para la actualizacién del peso,
aunque también puede ser utilizado para predecir las etiquetas de clase de

nuevos datos una vez ajustado nuestro modelo. Ademds, también recopil-

amos el niimero de errores de clasificacién durante cada época en la lista self-
.errors_, de manera que posteriormente podemos analizar si nuestro percep-
trén ha funcionado bien durante el entrenamiento. La funcién np.dot que se
utiliza en el método net_input simplemente calcula el producto escalar de un
vector w'x .

En lugar de utilizar NumPy para calcular el

producto escalar entre dos matricesay b
mediante a.dot(b) o np.dot(a, b), también
i-$" podemos realizar el cdlculo con Python
2 puro mediante sum([j * j for i, j in zip(a,
b)]). Sin embargo, la ventaja de utilizar

NumPy frente a las estructuras cldsicas de

Python for loop es que sus operaciones



aritméticas son vectorizadas. La
vectorizacion significa que una operacion
aritmética elemental se aplica
automdticamente a todos los elementos de
una matriz. Formulando nuestras
operaciones aritméticas como una
secuencia de instrucciones sobre una
matriz, en lugar de llevar a cabo un
conjunto de operaciones para cada
elemento cada vez, se utilizan mejor las
arquitecturas de CPU modernas con
soporte SIMD (Single Instruction, Multiple

Data o, en espafiol, Una Instruccién,
Multiples Datos). Ademds, NumPy utiliza

librerias de dlgebra lineal altamente
optimizadas como la Basic Linear Algebra
Subprograms (BLAS) y la Linear Algebra

Package (LAPACK), escritas en C o
Fortran. Por altimo, NumPy también nos

permite escribir nuestro cédigo de un
modo mds compacto e intuitivo utilizando
los conceptos bdsicos del dlgebra lineal,
como productos escalares de matrices y

vectores.



Entrenar un modelo de perceptron en el conjunto de datos

Iris

Para probar nuestra implementacion del perceptrén, vamos a cargar dos

clases de flor, Setosa y Versicolor, del conjunto de datos Iris. Aunque la regla

del perceptréon no estd restringida a dos dimensiones, por razones de visual-

izacién solo tendremos en cuenta las caracteristicas de longitud de sépalo y

longitud de pétalo. Ademds, por razones pricticas, elegimos solo las dos

clases de flor: Setosa y Versicolor. Sin embargo, el algoritmo perceptrén se

puede ampliar a una clasificacién multidimensional —por ejemplo, la técnica

One-versus-All (OvA)-.

OVA, a veces también llamada
One-versus-Rest (OvR), es una técnica
que nos permite ampliar un clasificador
binario a problemas multiclase. Mediante
OvA, podemos entrenar un clasificador
por clase, donde cada clase individual se
trata como una clase positiva y las
muestras procedentes de otras clases se
consideran clases negativas. Si
tuviéramos que clasificar una nueva
muestra de datos, utilizariamos nuestros
clasificadores n, donde n es el niimero de
etiquetas de clase, y asignariamos la
etiqueta de clase con la fiabilidad mads alta
a cada muestra individual. En el caso del
perceptrén, utilizariamos OVA para elegir
la etiqueta de clase asociada al mayor

valor absoluto de entrada de red.

Primero, utilizaremos la libreria pandas para cargar el conjunto de datos Iris



directamente del UCI Machine Learning Repository dentro de un objeto

DataFrame e imprimir las tltimas cinco lineas mediante el método tail para

comprobar que los datos se han cargado correctamente:
>>> import pandas as pd
>>> df = pd.read_csv('https://archive.ics.uci.edu/ml/’
... ' machine-learning-databases /iris/iris.data’,
... header=None)
>>> df tail ()

0O (1 |2 (3 |4

145 6.7 |3.0 5.2 | 2.3 | Iris-virginica
146 6.3 (2.5|5.0|1.9 | Iris-virginica
147 |6.5|3.0 (5.2 | 2.0 | Iris-virginica
148 |6.2|3.4|5.4|2.3 | Iris-virginica
149 |5.9|3.0 (5.1 |1.8|Iris-virginica

Puedes encontrar una copia del conjunto de datos Iris (y de todos los

otros conjuntos de datos utilizados en este libro) en el paquete de

c6digo de este libro, que puedes utilizar si estds trabajando offline o si
el servidor UCI

https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases/iris/iris.data

estd temporalmente no disponible. Por ejemplo, para cargar el
- conjunto de datos Iris desde el directorio local, puedes sustituir esta
= linea:

df = pd.read_csv('https://archive.ics.uci.edu/ml/’

'machine-learning-databases/iris/iris.data’,

header=None)

por esta otra:

df = pd.read_csv('your/local/path/to/iris.data’,

header=None)



A continuacién, extraemos las 1oo primeras etiquetas de clase que corre-

sponden a las 50 flores Iris-setosa y a las 50 Iris-versicolor, y convertimos las
etiquetas de clase en las dos etiquetas de clase enteras 1 (versicolor) y -1
(setosa) que asignamos a un vector y, donde el método de valores de un

DataFrame pandas produce la correspondiente representaciéon NumPy.

De forma similar, extraemos la primera columna de caracteristicas (longitud
del sépalo) y la tercera columna de caracteristicas (longitud del pétalo) de las
100 muestras de entrenamiento y las asignamos a una matriz X de carac-
teristicas, que podemos ver a través de un diagrama de dispersién bidimen-
sional:

>>> import matplotlib.pyplot as plt

>>> import numpy as np

>>> # seleccionar setosa y versicolor

>>>y = df.iloc[o:100, 4]values

>>>y = np.where(y == 'Iris-setosa’, -1, 1)

>>> # extraer longitud de sépalo y longitud de pétalo

>>> X = df.iloc[o:100, [0, 2]].values

>>> # representar los datos

>>> plt.scatter(X[:50, o], X[:50, 1],

... color="red', marker='0', label='setosa')

>>> plt.scatter(X[50:100, 0], X[50:100, 1],

.. color='blue', marker="x, label="versicolor')

>>> plt.xlabel('sepal length [cm]')

>>> pltylabel('petal length [cm]')

>>> plt.legend(loc="upper left')

>>> plt.show()
Después de ejecutar el ejemplo de cédigo precedente, deberiamos ver el sigu-

iente diagrama de dispersion:
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El diagrama de dispersién anterior muestra la distribucién de las muestras

de flor en el conjunto de datos Iris sobre los dos ejes de caracteristicas, lon-

gitud del pétalo y longitud del sépalo. En este subespacio de caracteristicas

bidimensional, podemos ver que un limite de decision lineal puede ser sufi-

ciente para separar flores Setosa de flores Versicolor. Por tanto, un clasi-

ficador lineal como el perceptrén podria ser capaz de clasificar las flores en

este conjunto de datos perfectamente.

Ahora, ha llegado el momento de entrenar nuestro algoritmo de perceptrén

en el subconjunto de datos Iris que acabamos de extraer. Ademds, refle-

jaremos en un grafico el error de clasificacién incorrecta para cada época para

comprobar si el algoritmo ha convergido y encontrado un limite de decisién

que separa las dos clases de flor Iris:
>>> ppn = Perceptron(eta=o.1, n_iter=10)
>>> ppn.fit(X, y)
>>> plt.plot(range(1, len(ppn.errors_) + 1),

... ppn.errors_, marker='o')



>>> plt.xlabel('Epochs')

>>> pltylabel('"Number of updates')

>>> plt.show()
Después de ejecutar el cédigo anterior, deberiamos ver el diagrama de los er-
rores de clasificacién incorrecta frente al nimero de épocas, como se muestra

a continuacion:
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Como podemos ver en el diagrama anterior, nuestro perceptrén ha con-
vergido después de seis épocas y deberia ser capaz de clasificar perfectamente
las muestras de entrenamiento. Vamos a implementar una pequena funcién
de conveniencia para visualizar los limites de decisién para dos conjuntos de
datos bidimensionales:

from matplotlib.colors import ListedColormap

def plot_decision_regions(X, y, classifier, resolution=0.02):

# definir un generador de marcadores y un mapa de colores

[ RS IR R R R | IAI | =}

markers = ('s', 'x', ‘o', 'A', 'V')



colors = ('red’, 'blue’, 'lightgreen’, 'gray’, 'cyan')
cmap = ListedColormap(colors[:len(np.unique(y))])
# representar la superficie de decision
xI_min, xi_max = X[:, o].min() - 1, X[:, o].max() + 1
X2_min, Xx2_max = X[:, 1].min() - 1, X[:, 1].max() + 1
xxI, xx2 = np.meshgrid(np.arange(x1_min, x1_max, resolution),
np.arange(x2_min, X2_max, resolution))
Z = classifier.predict(np.array([xx1.ravel(), xx2.ravel()]).T)
Z = Z.reshape(xxi.shape)
plt.contourf(xx1, xx2, Z, alpha=0.3, cmap=cmap)
plt.xlim(xx1.min(), xx1.max())
pltylim(xx2.min(), xx2.max())
# representar muestras de clase
for idx, cl in enumerate(np.unique(y)):
plt.scatter(x=X[y == cl, o],
y=X[y==d, 1],
alpha=0.8,
c=colors][idx],
marker=markers[idx],
label=cl,
edgecolor="'black’)
En primer lugar, definimos un ntimero de colors y markers y creamos un
mapa de colores a partir de la lista de colores a través de ListedColormap. A
continuacién, determinamos los valores minimos y maximos para las dos
caracteristicas y utilizamos los vectores de caracteristicas para crear un par de
matrices de cuadricula xx1 y xx2 mediante la funcién meshgrid de NumPy.
Como hemos entrenado nuestro clasificador de perceptréon en dos dimen-

siones de caracteristicas, necesitamos acoplar las matrices y crear una matriz



que tenga el mismo numero de columnas que el subconjunto de entre-
namiento Iris. Para ello, podemos utilizar el método predict para predecir las
etiquetas de clase Z de los correspondientes puntos de la cuadricula. Después
de remodelar las etiquetas de clase Z predichas en una cuadricula con las
mismas dimensiones que xx1 y xx2, ya podemos dibujar un diagrama de con-

torno con la funcién contourf de Matplotlib, que mapea las diferentes re-

giones de decisién en distintos colores para cada clase predicha en la matriz
de cuadricula:

>>> plot_decision_regions(X, y, classifier=ppn)

>>> plt.xlabel('sepal length [cm]')

>>> pltylabel('petal length [cm]')

>>> pltlegend(loc="upper left')

>>> plt.show()
Después de ejecutar el ejemplo de cédigo anterior, deberfamos ver un dia-

grama de las regiones de decisién, como se muestra en la siguiente figura:

petal length [cm]
w -

~N

sepal length [cm]

Como podemos ver en el diagrama, el perceptrén ha aprendido un limite de

decisién capaz de clasificar perfectamente todas las muestras de flor en el



subconjunto de entrenamiento Iris.

Aunque el perceptron ha clasificado a la

perfeccién las dos clases de flor Iris, la

convergencia es uno de los mayores

problemas del perceptron. Frank

Rosenblatt probé matemdticamente que la
Y, regla de aprendizaje del perceptrén

converge si las dos clases pueden ser

separadas por un hiperplano lineal. Sin
embargo, si las clases no pueden ser
separadas perfectamente por un limite de
decisién lineal, los pesos no dejardn nunca
de actualizarse a menos que indiquemos

un nimero mdximo de épocas.



Neuronas lineales adaptativas

y la convergencia del aprendizaje

En esta seccién, echaremos un vistazo a otro tipo de red neuronal de capa
tinica: las neuronas lineales adaptativas, en inglés ADAptive LInear NEuron
(Adaline). Adaline fue publicada por Bernard Widrow y su alumno Ted Hoff,
pocos afios después del algoritmo de perceptrén de Frank Rosenblatt, y
puede considerarse como una mejora de este tltimo. (Puedes consultar An
Adaptive "Adaline" Neuron Using Chemical "Memistors", Technical Report
Number 1553-2, B. Widrow and others, Stanford Electron Labs, Stanford, CA,
October 1960).

El algoritmo Adaline es especialmente interesante porque ilustra los con-
ceptos clave para definir y minimizar las funciones de coste continuas. Esto
sienta las bases para la comprension de algoritmos de aprendizaje automatico
mds avanzados para la clasificacién, como la regresion logistica, maquinas de
vectores de soporte y modelos de regresion, que trataremos en capitulos
posteriores.

La diferencia clave entre la regla Adaline (también conocida como regla

Widrow-Hoff) y el perceptrén de Rosenblatt es que los pesos se actualizan en

base a una funcién de activacién lineal en vez de en base a una funcién es-
calén unitario como sucede en el perceptrén. En Adaline, esta funciéon de

activacion lineal ¢(z) es simplemente la funcién de identificacién de la en-

trada de red, por lo que:

T T
¢(w x)z w' X
Mientras que la funcién de activacién lineal se utiliza para aprender los
pesos, seguimos utilizando una funcién de umbral que realiza la prediccién

final, que es parecida a la funcién escalén unitario que hemos visto anteri-

ormente. Las diferencias principales entre el perceptrén y el algoritmo



Adaline se encuentran destacadas en la siguiente imagen:

Salida

Salida

¥

Funcidn de Funcién de Funcién de
entrada de red activacion umbral

Adaptive Linear Neuron (Adaline)

Esta ilustracién muestra que el algoritmo Adaline compara las etiquetas de
clase verdaderas con la salida de valores continuos de la funcién de activacién
lineal para calcular el error del modelo y actualizar los pesos. Por el contrario,
el perceptron compara las etiquetas de clase verdaderas con las etiquetas de

clase predichas.
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Minimizar funciones de coste

con el descenso de gradiente

Uno de los ingredientes clave de los algoritmos de aprendizaje automdtico
supervisado es una funciéon objetivo definida que debe ser optimizada du-
rante el proceso de aprendizaje. Esta funcién objetivo suele ser una funcién
de coste que queremos minimizar. En el caso de Adaline, podemos definir la
funcién de coste . para aprender los pesos como la Suma de Errores

Cuadraticos (SSE, del inglés Sum of Squared Errors) entre la salida calculada y

la etiqueta de clase verdadera:

J( w) — %Z’_(_v“) —gaﬁ(:m))2

sz . . . 1 . r
Hemos afadido el término - simplemente para facilidad nuestra, porque nos

permitird derivar el gradiente de un modo mads ficil, como veremos en los
siguientes parrafos. La principal ventaja de esta funcién de activacién lineal
continua, en comparacién con la funcién escalén unitario, es que la funcién
de coste pasa a ser diferenciable. Otra propiedad a tener en cuenta de esta
funcién de coste es que es convexa; esto significa que podemos utilizar un
simple pero potente algoritmo de optimizacién, denominado descenso de

gradiente, para encontrar los pesos que minimicen nuestra funcién de coste

y clasificar asi las muestras del conjunto de datos Iris.

Como se muestra en la imagen siguiente, podemos describir la idea principal
que hay detrds del descenso de gradiente como bajar una colina hasta obtener
un minimo de coste global o local. En cada iteracién, realizamos un paso en
la direccién opuesta del gradiente donde el tamafio del paso estd determinado

por el valor del rango de aprendizaje, asi como por la pendiente del gradiente:



Peso - Gradiente

inicial \

Jw)

Minimo coste global
Jnia(W)
-

Con el descenso de gradiente, podemos actualizar los pesos haciendo un paso

en la direccién opuesta del gradiente VI(w) de nuestra funcién de coste J(w)

wi=w+Aw
donde el cambio de peso Aw se define como el gradiente negativo multi-

plicado por el rango de aprendizaje 7 :

Aw=-nVI(w)
Para calcular el gradiente de la funcién de coste, necesitamos calcular la

derivacién parcial de la funcién de coste con respecto a cada peso w; :

W _ _Z( ( (i )))v_(,-")

(‘W

Por lo que podemos escribir la actualizacién del peso w, como:

R

(“W

Como actualizamos todos los pesos a la vez, nuestra regla de aprendizaje

Adaline es:

w=w-+Aw

G Para los que estan familiarizados con



el cdlculo, la derivacién parcial de la

funcién de coste SSE con respecto al

peso j se puede obtener asf:

_ 0 Z(J,rn_(}s(:rn)):

.
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Aunque la regla de aprendizaje Adaline puede parecer idéntica a la regla del
perceptrén, podemos observar que el .;ai(:“") con - — 7yl es un nimero real
y una etiqueta de clase completa. Ademas, la actualizacién del peso se calcula
en base a todas las muestras del conjunto de entrenamiento (en lugar de

actualizar los pesos de forma incremental después de cada muestra), razén

por la cual este enfoque también se conoce como descenso de gradiente en

lotes.
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Implementar Adaline en Python
Como la regla del perceptrén y Adaline son muy parecidos, tomaremos la
implementacién del perceptrén que definimos anteriormente y cambiaremos
el método fit de manera que los pesos se actualicen minimizando la funcién
de coste mediante el descenso de gradiente:
class AdalineGD(object):
"""ADAptive LInear NEuron classifier.
Parameters
eta : float
Learning rate (between 0.0 and 1.0)
n_iter : int
Passes over the training dataset.
random_state : int
Random number generator seed for random weight
initialization.
Attributes
w_: 1d-array
Weights after fitting.
cost_: list
Sum-of-squares cost function value in each epoch.
def __init__(self, eta=0.01, n_iter=50, random_state=1):
self.eta = eta
self.n_iter = n_iter
self.random_state = random_state

def fit(self, X, y):
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""" Fit training data.

Parameters

X : {array-like}, shape = [n_samples, n_features]
Training vectors, where n_samples is the number of
samples and
n_features is the number of features.

y : array-like, shape = [n_samples]
Target values.

Returns

self : object
rgen = np.random.RandomState(self.random_state)
selfw_ = rgen.normal(loc=o0.0, scale=o0.01,
size=1 + X.shape][i])
self.cost_ =]
for i in range(self.n_iter):
net_input = self.net_input(X)
output = self.activation(net_input)
errors = (y - output)
selfw_[1:] += self.eta * X.T.dot(errors)
selfw_[o] += self.eta * errors.sumy()
cost = (errors**2).sum() / 2.0
self.cost_.append(cost)
return self
def net_input(self, X):

"""Calculate net input



return np.dot(X, selfw_[1:]) + selfw_[o]
def activation(self, X):

“""Compute linear activation"""

return X
def predict(self, X):

"""Return class label after unit step"""

return np.where(self.activation(self.net_input(X))
>= 0.0, I, -I)

En lugar de actualizar los pesos después de evaluar cada muestra de entre-
namiento individual, como en el perceptrén, calculamos el gradiente en base
a todo el conjunto de datos de entrenamiento mediante self.eta * errors.sum()
para el pardmetro del sesgo (peso cero) y mediante self.eta * X.T.dot(errors)
para los pesos 1 a m, donde X.T.dot(errors) es una multiplicacién matriz por

vector entre nuestra matriz de caracteristicas Yy el vector de error

La continuacion del libro estara lo mas pronto posible en:
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