Capitulo 14
ALGORITMOS Y MODELOS

Ya lWlevamos un buen recorrido a lo largo de las tecnologias inteligentes, sin embargo no hemos
entrado en profundidad en sus métodos o, dicho de otro modo, no hemos aprendido por qué fun-
cionan. Los siguientes capitulos, probablemente los mas importantes del libro, quieren tapar estos
huecos o dudas que a las mentes mds avidas y curiosas podria haber generado; y, al mismo tiempo,
elevar a un nivel superior las “tecnologias inteligentes”, mostrando las bases de su funcionamien-
to: ¢como se consigue que un algoritmo aprenda autométicamente a partir de ejemplos?

14.1 Introduccion

En la actualidad, estamos rodeados de tecnologia y datos que nos rodean en todas las &reas de
nuestra vida. Desde redes sociales hasta servicios de streaming, pasando por motores de busqueda
y sistemas de recomendacion, etc. el mundo digital estd en constante evolucién y crecimiento. Pe-
ro, ¢como es posible que estas plataformas y servicios puedan brindarnos experiencias personaliza-
das, precisas y eficientes? La respuesta radica en el Aprendizaje Automatico y, mds especificamen-
te, en los algoritmos y modelos que impulsan esta tecnologia.

El Aprendizaje Automatico [ machine learning] es una rama de la Inteligencia Artificial que se cen-
tra en desarrollar sistemas capaces de aprender a partir de los datos. En lugar de ser programados
de manera explicita, estos sistemas pueden adaptarse y mejorar sus resultados a medida que se ex-
ponen a mas informacién. EL objetivo principal del Aprendizaje Automaético es permitir a las maqui-
nas "aprender” de manera similar a como lo haria un ser humano, identificando patrones, tomando
decisiones y/o realizando predicciones.

Los algoritmos son el corazén del Aprendizaje Automatico. Estos son conjuntos de instrucciones y
reglas logicas que permiten a las maquinas procesar y analizar los datos para extraer informacion
atil. En otras palabras, los algoritmos son como "recetas” que guian a las maquinas en la forma en
que deben procesar la informacién y tomar decisiones.

Mi IA favorita dice: Un algoritmo es un conjunto finito y ordenado de pasos o instruc-
ciones que se sigue para resolver un problema especifico o realizar una tarea. Los al-
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§14.1 Introduccion

goritmos pueden implementarse en diversos contextos, desde calculos matemdticos y
procesamiento de datos hasta toma de decisiones y automatizacion, y son la base de
muchos sistemas de computacion y programas de software.

Por ejemplo, imagina que tienes una coleccién de fotografias y deseas crear un sistema de recono-
cimiento facial. El algoritmo de Aprendizaje Automatico podria analizar todas las imagenes, identi-
ficar patrones en los rasgos faciales y aprender a distinguir diferentes personas. A medida que el
sistema se expone a mds imagenes, su precision y capacidad para reconocer caras mejora, ya que el
algoritmo aprende de cada imagen y refina su capacidad de identificacion.
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Figura 57: Relacion entre datos, algoritmo y modelo en el aprendizaje automadtico.

Ya hemos hablado de modelos anteriormente, asi que vamos a recordar el concepto. Los modelos
son representaciones matematicas de los datos y las relaciones que se encuentran dentro de ellos.
En el contexto que nos ocupa, estos modelos son construidos por los algoritmos de Aprendizaje
Automatico y se utilizan para realizar predicciones o clasificaciones basadas en los datos de entra-
da. Los modelos pueden ser simples, como una linea recta en un grafico, o mas complejos, como
redes neuronales con multiples capas (deep learning].

¢Como afrontariamos el mismo problema sin Aprendizaje Automatico? De manera tradicional: una
persona o equipo de personas, a partir de unos datos de ejemplo y/o de unas especificaciones téc-
nicas (un analisis de requerimientos) disefian y codifican (y prueban] un sistema informético, que
hace las veces de modelo.

Tomemos otro ejemplo para comprender mejor como funcionan. Supongamos que queremos prede-
cir el precio de una vivienda en funcién de sus caracteristicas, como el tamafo, la ubicacion y el
namero de habitaciones, entre otras. El modelo de Aprendizaje Automatico podria analizar un con-
junto de datos de viviendas anteriores, aprender las relaciones entre las caracteristicas y los pre-
cios, y luego utilizar ese conocimiento para predecir el precio de una nueva vivienda en funcién de
sus caracteristicas.

Todas las tecnologias inteligentes que hemos nombrado hasta ahora, y las que nos hemos dejado
en el tintero, se basan en su mayor parte en técnicas de Aprendizaje Automatico; bien con un enfo-
que estocastico o algoritmico [ machine learning], bien mediante una arquitectura mas compleja de
redes neuronales artificiales (deep learning).
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Capitulo 14 Algoritmos y modelos
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Figura 58: Esq izacion del método tradicional de produccion de sistemas informaticos.

14.2 Aprendizaje automatico y ciencia de datos.

La ciencia de datos y el aprendizaje automatico son dos disciplinas estrechamente relacionadas que
se ocupan del andlisis y la interpretacién de datos para obtener informacién y tomar decisiones.
Aunque estén relacionadas, cada una tiene su propio enfoque y conjunto de técnicas.

La ciencia de datos (lo veremos con mas detenimiento en el Capitulo 15) es un campo
interdisciplinario que combina conocimientos de matemdticas, estadisticas, programa-
cion y dominio del drea en cuestion, para extraer conocimiento a partir de los datos.

Se enfoca en el proceso de recopilar, limpiar, analizar y visualizar grandes volumenes
de informacion con el objetivo de descubrir patrones, identificar tendencias y resolver
problemas complejos. La ciencia de datos utiliza herramientas y técnicas estadisticas y
matemdticas para explorar y comprender los datos.

Por otro lado, como ya hemos dicho, el aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia arti-
ficial que se basa en la idea de que las maquinas pueden aprender automaticamente a partir de los
datos sin ser programadas explicitamente. En lugar de seguir reglas predefinidas, los algoritmos de
aprendizaje automatico aprenden a través de la experiencia por medio de los datos de entrena-
miento. El aprendizaje automatico se utiliza para desarrollar modelos y algoritmos que pueden rea-
lizar tareas especificas, como clasificacion, prediccion, reconocimiento de patrones y toma de deci-
siones, entre otros objetivos.

Entonces, ;como se relacionan la ciencia de

Inteligencia artiicial datos y el aprendizaje automatico? El
g aprendizaje automético es una parte inte-

gl gral de la ciencia de datos y una de las he-

/ Ciencia rramientas clave utilizadas para extraer co-
f_ de nocimiento. La ciencia de datos proporciona

d - L
- el marco tedrico y metodolégico para abor-

dar problemas complejos relacionados con
los datos, y el aprendizaje automaético ofre-
ce las técnicas y algoritmos necesarios para

Figura 59: Relacion entre inteligencia artificial y ciencia de datos. analizar y extraer informacion Gtil de esos
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§14.2 Aprendizaje automdtico y ciencia de datos.

datos. Un ejemplo claro de como se relacionan estas dos disciplinas seria el analisis predictivo:

Supongamos que tenemos un conjunto de datos que contiene informacién demogréfica y
registros de compras de clientes. Usando técnicas de ciencia de datos, podemos explorar
los datos, identificar variables relevantes y realizar un andlisis estadistico para comprender
el comportamiento de compra de los clientes.

Una vez que tenemos una comprension sélida de los datos, podemos aplicar técnicas de
aprendizaje automatico, como regresion?'® o clasificacion, para desarrollar modelos. Estos
modelos pueden predecir, por ejemplo, qué productos es mdas probable que compre un
cliente en funcién de sus caracteristicas demogréficas y su historial de compras.

La ciencia de datos y el aprendizaje automatico se complementan mutuamente en el proceso de
andlisis de datos y toma de decisiones. La ciencia de datos proporciona el marco teorico y las he-
rramientas para abordar problemas complejos relacionados con los datos, mientras que el aprendi-
zaje automaético ofrece las técnicas y los algoritmos para extraer informacion atil y desarrollar mo-
delos predictivos o descriptivos. Ambas disciplinas son fundamentales en el mundo actual, donde
los datos son abundantes y la capacidad de extraer conocimientos valiosos de ellos es esencial para
resolver problemas y tomar decisiones informadas.

14.3 Algoritmos en aprendizaje automatico

En el contexto del Aprendizaje Automatico, los algoritmos desempefian un papel fundamental al
permitir que las maquinas aprendan a partir de los datos y realicen tareas especificas sin ser expli-
citamente programadas. Estos algoritmos son responsables de tomar decisiones basadas en patro-
nes y caracteristicas presentes en los datos de entrada. A continuacion, explicaremos de nuevo los
diferentes tipos de algoritmos de aprendizaje automatico [§2.1] junto con ejemplos ilustrativos,
por medio de la clasificacion mdas usada.

14.3.1 Algoritmos supervisados

Los algoritmos supervisados se basan en conjuntos de datos etiquetados, es decir, conjuntos de da-
tos en los que se conoce la respuesta deseada. Estos algoritmos utilizan estas etiquetas para
aprender a predecir la salida correcta para nuevas instancias de datos.

En la Figura 60 podemos ver parte de los datos originales de un dataset clasico, el conjunto de da-
tos recopilados de la flor Iris, la cual se expresa como tres especies relacionadas: iris setosa, iris
versicolor e iris virginica. Estas tres especies son apenas diferenciables a simple vista, asi que en
1936 se recogieron?'® 150 muestras y, para cada una de ellas, se etiquet6 con su especie corres-

218 Me adelantaré un poco: la regresion se refiere a un tipo de algoritmo supervisado que tiene como objetivo predecir una variable
continua o cuantitativa. A diferencia de la clasificacion, que asigna etiquetas categoricas a las entradas, la regresion busca modelar y
entender la relacion entre variables para predecir un resultado numérico. En general, ambos, regresion y clasificacion, buscan
predecir algo partiendo de los datos.

219 Articulo original: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.1111/j.1469-1809.1936.tb02137.x
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Capitulo 14 Algoritmos y modelos

pondiente. Por lo tanto, cada muestra consta de 5 columnas: longitud y anchura del sépalo, longi-

tud y anchura del pétalo, especie a la que pertenece (ver Figura 61).

Table T

' Iris selosa Iris versicolor Iria virginica

Sepal | Sopal | Potal Sepal | Petal | Petal | So | Petal | Petal

length wi(s:h length | width width | length | width length | width
5‘]_ _3'.'! i 1-4 02 T-0 32 : 4-7 1-4 63 60 2-5
49 30 14 02 64 33 | 45 16 58 51 1-0
47 32 1-3 02 (i) a1 ! 49 15 71 il ] 21
46 3.1 15 02 56 23 | 40 13 63 58 1-8
50 3-8 1-4 02 65 28 46 | 5 65 o8 22
&4 39 17 04 57 2.8 45 13 76 -6 2.1
46 34 14 0-3 63 33 47 16 1.9 45 17
50 34 15 0-2 49 24 33 1-0 73 63 18
14 2.9 14 02 66 29 18 13 87 58 '8

Figura 60: Parte de la tabla original del dataset cldsico Iris.

Fuente: “Annals of eugenics”, Volume 7, issue 2. Sep. 1936.

El problema que se busca solucionar es: ¢a partir de esos datos, es posible generalizar y aprender
(esto es, crear un modelo] de forma que podamos asignar una especie a una flor s6lo con recolec-
tar sus datos de longitud y anchura de sépalo y pétalo?

Los algoritmos supervisados de aprendizaje automatico, necesitan la solucién [la etiqueta] para
aprender la relacién que hay entre las columnas de caracteristicas (también llamadas variables in-

dependientes] y la columna etiqueta [también llamada variable dependiente,

sepal length (cm)

sepal width (cm)

petal length (cm)

petal width (cm)

ver Figura 61).

specles
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La idea en general es:

2.0 3.9
2.2 4.3
2.2 4.0
2.2 0.0
2.3 4.4
2.3 4.0
2.3 3.3
2.3 13
2.4 3.8
2.4 3.7
2.4 3.3
235 2.8

Figura 61: Datos tabulados de dataset parcial Iris.
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virginica
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1. Entrenar con datos de la forma X,,X,,...,X,?Y y obtener un modelo con una tasa de

error conocida y asumible.

2. Una vez tengamos un modelo, inferir a partir de nuevos Xj, X, ... su Y correspondiente.
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§$14.3 Algoritmos en aprendizaje automdtico

Los algoritmos supervisados se pueden a su vez dividir en dos, segin sea la naturaleza de su eti-
queta, esto es, de lo que queremos predecir:

« Si es un nimero continuo, por tanto toma valores infinitos, estamos prediciendo un valor;
por tanto estamos ante una regresion??°,

« Si la etiqueta toma valores finitos, como las especies Iris, estamos ante un problema de
clasificacion.

A continuacién veremos algunos ejemplos de algoritmos supervisados.
Regresion lineal

La regresion lineal es un algoritmo utilizado para predecir una variable continua basada en la rela-
cion lineal entre las variables de entrada y la de salida. Por ejemplo, supongamos que queremos
predecir el precio de una casa en funcién de su tamafio. Utilizando un conjunto de datos histoéricos
que incluya el tamafio y el precio de diferentes casas, el algoritmo de regresion lineal aprendera a
trazar una linea que mejor se ajuste a los puntos y permita predecir el precio de una casa nueva en
funcion de su tamafio.

Figura 62: Ejemplo de drbol de decision Arboles de decisién
Los arboles de decision se utilizan para predecir una
0 salida discreta’?! mediante una secuencia de pregun-

tas basadas en las caracteristicas de la entrada, for-

ey {) (x2<a3) mando asi una especie de arbol invertido. Cada nodo

— —T < del &rbol representa una pregunta y las ramas co-

- I v _ rresponden a las posibles respuestas o nuevas pre-
Gd (D GO (e g

- == Por ejemplo, supongamos que queremos clasificar co-
AR _5’_2_> rreos electréonicos como "spam” o "no spam" en fun-

N cion de ciertas caracteristicas, como la presencia de
palabras clave especificas. Un arbol de decision puede hacer preguntas como "¢ELl correo electroni-
co contiene la palabra 'oferta’?" y, en funcién de las respuestas (si/no en este caso], llegar a una
clasificacién final (es o no es spam).

Regresion logistica

La Regresion Logistica es un algoritmo de aprendizaje supervisado utilizado principalmente para

220 El término "regresion" proviene originalmente de estudios en genética y biologia realizados por Francis Galton en el siglo XIX.
Galton estaba investigando la relacion entre padres e hijos en lo relativo a su altura. Observé un fendmeno que él llamo "regresion
hacia la media", que significa que los hijos de padres con alturas extremas (tanto altos como bajos) tendian a tener alturas mas
cercanas a la media de la poblacion. La "regresion" en el contexto que nos ocupa no implica necesariamente una "regresion hacia la
media" como en el estudio original de Galton. En lugar de ello, se refiere a la tarea de predecir una variable continua. Este uso del
término se ha vuelto estandar en estadisticas y aprendizaje automatico.

221 También se pueden usar para regresion. Pero lo habitual es usarlos para clasificacion.
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Capitulo 14 Algoritmos y modelos

problemas de clasificacién binaria [dos clases], aunque también se puede adaptar para clasificacion
multiclase®??. Es una extension del modelo de Regresion Lineal que utiliza la funcidn logistica [o
sigmoide §5.2] para modelar la probabilidad de que una entrada pertenezca a una determinada cla-
se. Este modelo es especialmente Gtil cuando se quiere estimar una probabilidad que puede tradu-
cirse en una decision binaria (por ejemplo, si un correo electrénico es spam o no).

Predictors Target

Decision Tree
Ralny Hot High Falce Mo
Ralny Haot High Trus Mo [ T 1
DOveroact Hot High Falce oo | A
Sunny Mikd High Fake Yoo | e ‘ i e
Zunny Cool Normal Faies Yoo " =t
Sunmy coct Neamal Trus [ . ) o
‘Overaast cool Normal Trus Voo # Windy Yes Humidity
Ralny Mg High Falce Mo
Ralny Cool Neoemal Falce Yoo I 1 I
gunny Miid Nermal Faxe i { FALSE J TRUE | High | Normal |
Ralny [ Normal Trus weu J L )
‘Overgact M High Trus Yoo T | 1 |
‘Overcast Hot Normal Fakce Voo Yes MNo ND Yes
Sunny M Hign Trus Mo

Figura 63: Ejemplo de aprendizaje automdtico a partir de datos usando drboles de decision.

Fuente: www.saedsayad.com; autor: Dr. Saed Sayad.

Random forest [bosques aleatorios)

Los Bosques Aleatorios es un método de ensamblaje que combina multiples arboles de decision pa-
ra crear un modelo mas fuerte y robusto. Cada arbol se construye utilizando un subconjunto alea-
torio de las caracteristicas y un subconjunto aleatorio de las muestras del conjunto de datos. Las
predicciones de los arboles individuales se combinan para dar una respuesta final, lo cual general-
mente mejora la precision y reduce el riesgo de sobreajuste. Este algoritmo se utiliza tanto para
tareas de clasificacion como de regresion y es conocido por su flexibilidad y robustez.

Maquinas de soporte vectorial [SVM]

/’f Las Maquinas de Soporte Vectorial son algorit-

o . | mos que buscan encontrar un hiperplano (o con-

/’ // junto de hiperplanos en espacios de alta dimen-

f/' i sién] que mejor separe las diferentes clases de

A S A datos. Estan disefiadas para clasificacion y tam-

7 A A AA bién se pueden utilizar para tareas de regresion.

A /’ A A La principal ventaja de SVM es su eficacia en es-
BRI /’/ A A, A pacios de alta dimension y su habilidad para en-
contrar limites de decisién complejos. Se pueden

utilizar diferentes kernels?” para transformar el
espacio de caracteristicas y encontrar un hiper-
plano que maximice el margen entre clases.

Figura 64: Explicacion de SVM
Fuente: https://databasecamp.de/en/ml/svm-explained

222 Por ejemplo, el dataset Iris es un problema de clasificacion de tres clases: satosa, virginica y versicolor.
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§$14.3 Algoritmos en aprendizaje automdtico

SVM es un gran clasificador, y su funcionamiento, como gran parte de los conceptos de estamos
viendo, son muy simples (pero con un complejo desarrollo matematico].

Un clasificador binario aprende a partir de los datos de entrenamiento a asignar a cada entrada una
etiqueta [en la Figura 64, la entrada posee 2 dimensiones y pretende clasificar cada punto como
circulo o tridngulo].

SVM calcula, a partir de los ejemplos con los que se le entrena, el mejor “pasillo” que separa am-
bos conjuntos de datos; de tal manera que predice, para nuevos datos, a que grupo perteneceran. Si
en vez de tener 2 dimensiones tenemos, por ejemplo, 1000; en vez de hablar de “pasillo” habla-
mos de hiperplano.

Un hiperplano es una superficie de dimension n-1 en un espacio de n dimensiones que
separa ese espacio en dos mitades. En caso de 2 dimensiones, una linea es un hiper-
plano. En 3 dimensiones seria un plano.

Veamos el codigo que con SVM crea un modelo para predecir si un cancer de mama es o no benig-
no, partiendo de unos datos de entrenamiento:

1 from sklearn import datasets

2 from sklearn.model_selection import train_test_split

3 from sklearn.svm import SVC

4 from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix, accuracy_score
5

6 # Cargar el conjunto de datos de cdncer de mama

7 cancer_data = datasets.load_breast_cancer()

8 X = cancer_data.data

9 y = cancer_data.target

10

11 # Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
12 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.3)

14 # Crear el clasificador SVM
15 svm_classifier = SVC(kernel='linear', C=1)

17 # Entrenar el clasificador
18 svm_classifier.fit(X_train, y_train)

Posteriormente llevamos a cabo la predicciéon y y la evaluaciéon del modelo:

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = svm_classifier.predict(X_test)

# Evaluar el modelo

print("Matriz de confusién:")
print(confusion_matrix(y_test, y_pred))
print("\nInforme de clasificacioén:")
print(classification_report(y_test, y_pred))
print("\nExactitud:")
print(accuracy_score(y_test, y_pred))

QWO NOUTE WN

[

223 Técnica matematica que permite clasificar conjunto de datos — en principio — inclasificables, por no poder separarlos por un
hiperplano.

256



Capitulo 14 Algoritmos y modelos

El resultado de este ejecuciéon dos muestra una matriz de confusién e informacion sobre la preci-
sion, la sensibilidad (recall] y un F1-score. Por ahora no importan estos datos, sélo saber que he-
mos creado un modelo que con una exactitud del 96.5% es capaz de predecir si una biopsia mues-
tra un cancer de mama benigno o no a partir de los datos de entrada®?.

En el cédigo anterior tenemos una variable [objeto svm_classifier, en negrita] que apunta a un
modelo que puede ser almacenado en disco y vuelto a cargar en memoria posteriormente, y que es
capaz de predecir (funcion svm_classifier.predict] si una muestra obtenida puede ser o no céncer
de mama benigno con mas de un 96% de exactitud.

14.3.2 Algoritmos no supervisados

A diferencia de los algoritmos supervisados, los algoritmos no supervisados se utilizan cuando no
se dispone de etiquetas o respuestas previas. Estos algoritmos encuentran patrones y estructuras
ocultas en los datos sin ninguna guia explicita. ELl objetivo es encontrar las relaciones intrinsecas
que existen entre los datos.

A continuacion, se presentan algunos ejemplos de tipos de algoritmos no supervisados:
Clustering [agrupamiento)

El clustering agrupa instancias de datos similares en grupos o clisteres. El objetivo es que las ins-
tancias dentro de un cluster sean similares entre si y diferentes de las instancias en otros clisteres.
Por ejemplo, si tenemos datos de clientes de una tienda en linea, el algoritmo de clustering puede
agrupar a los clientes en diferentes segmentos basados en sus habitos de compra o preferencias,
permitiendo asi a la empresa adaptar su estrategia de marketing para cada segmento.

Podemos tomar un dataset como Iris y quitarle la columna de especie [la columna objetivo]; y ya
tenemos un dataset susceptible de ser tratado con un algoritmo no supervisado [no tenemos la co-
lumna que nos dice de que especie es cada muestra). El objetivo es, a partir de las caracteristicas,
agruparlas de tal manera que se muestren las diferencias que permite reunir las muestras en gru-
pos (ver Figura 65]. La ventaja de esta aproximacion es que posteriormente podemos recuperar la
columna objetivo y comprobar que tal fue el agrupamiento. Sin embargo no siempre tendremos
esa ventaja.

Reduccién de dimensionalidad

La reducciéon de dimensionalidad se utiliza para reducir la cantidad de variables en un conjunto de
datos, conservando la mayor cantidad posible de informacion relevante. Esto es especialmente (til
cuando se trabaja con conjuntos de datos de alta dimensionalidad. Un ejemplo comin de reduccion
de dimensionalidad es el Anélisis de Componentes Principales (PCA], que transforma los datos ori-
ginales en un nuevo conjunto de variables no correlacionadas llamadas componentes principales.

224 El conjunto de datos de cancer de mama en scikit-learn (Breast Cancer dataset) tiene 30 caracteristicas numéricas (por tanto 30
dimensiones) que se calculan a partir de una imagen digitalizada de una biopsia de una masa mamaria. Estas caracteristicas
describen las cualidades del nicleo de las células presentes en la imagen y se dividen en tres grupos: las estadisticas del area, las
estadisticas de la textura y las estadisticas del perimetro de la célula.
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15Clustering con K-Means del dataset Iris (PCA-reduced): 97.77%
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Figura 65: Representacion en 2D de las variables independi del dataset Iris.

Por ejemplo, el dataset que predecia si un cancer de mama era benigno o no, posee 30 dimensio-
nes, y visualizarlo por completo es imposible para nosotros. Pero podemos recurrir a este algoritmo
para reducir la dimensionalidad, conociendo la cantidad de informacién que conservamos:

Visualizacion del dataset de cancer de mama en 2D
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Visualizacion en 2D del dataset conservando el 99.82% de la informacion Visualizacion en 3D interactiva del dataset conservando el 99.98% de la
original informacion original

14.3.3 Algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo

Los algoritmos por refuerzo son una forma de aprendizaje automatico que permite a las maquinas
(un agente] aprender a tomar decisiones de manera auténoma. Estos algoritmos simulan un en-
torno en el que el agente puede tomar acciones y recibir recompensas o castigos en funcioén de sus
resultados. A medida que este toma mas decisiones/acciones, aprende cuales le dan mas recom-
pensas y se vuelve mas habil.
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Imagina que estds jugando a un videojuego. Al principio, quizds no sepas muy bien qué hacer, cud-
les botones apretar o como moverte para ganar puntos. Pero a medida que avanzas, empiezas a en-
tender qué acciones te dan mds puntos y cudles te hacen perder. Eventualmente, quiza, te vuelves
muy bueno en el juego porque has aprendido las mejores estrategias para ganar.

v Y

Agent

state reward action

S | R A,

Rii
Sea Environment]<—

Figura 66: Esquema de un sistema de aprendizaje por refuerzo.

Ay

Fuente: Wikimedia commons

Los algoritmos de refuerzo funcionan de manera similar. Son una forma de aprendizaje automatico
en la que el agente aprende a tomar decisiones al interactuar con un entorno [que podria ser un
juego, un laberinto, un mercado de acciones, etc.). Este recibe "recompensas" o "penalizaciones" en
funcién de las acciones que toma, y con el tiempo, aprende a tomar las decisiones que maximizan
su recompensa total. Es como entrenar a un perro con golosinas cuando hace algo bien, y dicién-
dole "no" cuando hace algo mal, hasta que aprende a comportarse de la manera que deseas.

14.4 Evaluacion de modelos

Ponte en esta situacion: has creado un modelo a partir de unos datos de entrenamiento y un algo-
ritmo. ;Cémo es de bueno tu modelo?

La evaluacién del rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico es una etapa muy impor-
tante en donde se pone a prueba el modelo, con el objetivo de entender qué tan bien ha aprendido
y cdmo generaliza cuando se le presentan nuevos datos. Esta evaluacion se lleva a cabo por medio
de métricas. Estas métricas te permiten seleccionar el mejor modelo entre varios candidatos®?.
Aqui hay algunas técnicas y métricas comunes para tareas de clasificacion binaria®?:

+  Precision: indica el porcentaje de verdaderos positivos entre todas las predicciones positi-
vas (verdaderas y falsas] realizadas por el modelo.

Verdaderos positivos

~ Verdaderos positivos + Falsos positivos

225 Pues si. Lo normal es crear varios modelos (quiza partiendo de varios algoritmos y/o modificando los hiperpardametros),
seleccionando el que mejor ha aprendido. Es como escoger a la persona adecuada para un punto de trabajo por medio de un examen
de conocimientos y aptitudes.

226 En el Capitulo 16 veremos la evaluacion de modelos con mas profundidad.
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Sensibilidad [recall): es la proporcién de ejemplos positivos que fueron identificados co-
rrectamente por el clasificador respecto al total de positivos reales (verdaderos positivos y
falsos negativos).

Verdaderos positivos

~ Verdaderos positivos + Falsos negativos

F1-score: Combina la precision y la sensibilidad en una Gnica métrica, proporcionando un
equilibrio entre ambas. Se calcula como la media arménica de ambas.

Nota: En términos simples, la precision nos indica si hemos clasificado erroneamen-
te instancias positivas como negativas, mientras que la sensibilidad nos indica si he-
mos perdido instancias positivas.

Y para las tareas de regresion:

Error absoluto medio [MAE]: Es la media del valor absoluto de los errores.
Error cuadratico medio [MSE]: Es la media del cuadrado de los errores.

Raiz del error cuadratico medio [RMSE]: Es la raiz cuadrada del MSE.

Otras técnicas relacionadas con la evaluacion de manera robusta y sistematica del rendimiento de
los modelos, son la validacién cruzada y la division del conjuntos de datos.
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La validacion cruzada: consiste en dividir el conjunto de datos de entrenamiento en varios
subconjuntos, y luego entrenar el modelo en algunos de los subconjuntos y evaluarlo en
los otros. Esto permite estimar el rendimiento del modelo con datos nuevos, que es lo que
realmente importa en el mundo real, y durante la etapa de entrenamiento.

Hay varios tipos diferentes de validacién cruzada. EL més comn es la validacion cruzada k-
fold, que divide el conjunto de datos en k subconjuntos. Luego, el modelo se entrena en k-
1 subconjuntos y se evalda en el subconjunto restante. Esto se repite k veces, y los resul-
tados se promedian para obtener una estimacién del rendimiento del modelo.

La division de conjuntos de datos: como indica su nombre implica dividir el conjunto de
datos en un conjunto de entrenamiento (trainset) y un conjunto de prueba (testset], donde
el primero se utiliza para entrenar el modelo y el segundo para evaluar su rendimiento
una vez que se ha acabado de entrenar.

Atencion: Esta division en trainset y testset es de vital importancia. Los mode-
los deben ser entrenados con el primero y evaluados con el segundo. Entre
ambos conjuntos no puede haber elementos comunes, esto es, deben ser con-
Jjuntos disjuntos.

¢Por qué? Veamos algunas razones:
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o Generalizacion: El objetivo principal de un modelo de aprendizaje automético es gene-
ralizar/aprender bien con datos nuevos que no han visto antes. Si se utilizan los mis-
mos datos para el entrenamiento [trainset) y la prueba (testset], no es posible evaluar
la capacidad del modelo para generalizar ante nuevas situaciones.

o Sobreajuste [overfitting]: Cuando un modelo se entrena en un conjunto de datos y
también se evalua en el mismo conjunto, hay un riesgo elevado de sobreajuste. EL mo-
delo puede "memorizar" los datos en lugar de "aprender” las caracteristicas subyacen-
tes, lo que significa que funcionard mal en nuevos datos [y no nos daremos cuenta de
ello].

o Subajuste (underfitting): Al igual que el sobreajuste, no se podra detectar el subajuste
si se usa el mismo conjunto para entrenamiento y prueba. El subajuste se produce
cuando el modelo no aprende lo suficiente de los datos de entrenamiento y muestra
un rendimiento deficiente incluso en esos datos.

o Validacion del modelo: Seleccionar un modelo implica comparar su rendimiento con
otros modelos o configuraciones. Si se evaluan multiples modelos en el mismo conjun-
to de datos en el que fueron entrenados, la comparacion serd sesgada y posiblemente
incorrecta.

o Estimacion de errores realistas: Para entender como funcionard el modelo en un en-
torno de produccién, se necesita una estimacion precisa del error. Usar un conjunto de
prueba separado que el modelo no haya visto durante el entrenamiento proporciona
una medida mas realista del rendimiento del modelo.

o Confianza en el modelo: Saber que un modelo ha sido probado en un conjunto de da-
tos separado y ha demostrado un buen rendimiento aumenta la confianza en las pre-
dicciones del modelo para futuros datos no vistos.

14.5 Seleccion y optimizacion de hiperparametros

Antes del entrenamiento de un modelo por medio de un conjunto de datos y un algoritmo, se han
de tomar una serie de decisiones que afectardn al propio modelo y a su rendimiento. La primera
decision es la respuesta a ¢qué algoritmo usar? Lo normal es probar varios. Pero para cada uno de
ellos deberemos determinar una serie de pardmetros, muy dependientes del algoritmo, que influi-
ran en el entrenamiento; no solo el precision/sensibilidad o errores, sino también en tiempo de en-
trenamiento [minutos, horas o dias].

Los hiperpardmetros son pardametros configurables que no se aprenden directamente
del conjunto de datos y afectan el rendimiento y la capacidad de generalizacion y
aprendizaje del modelo.

Ejemplos de hiperpardmetros incluyen la tasa de aprendizaje, el nimero de capas ocultas en una
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red neuronal, el namero de agrupaciones, etc. entre otros muchos. La eleccién adecuada de los hi-
perpardmetros puede mejorar significativamente la calidad del modelo y el tiempo de ejecucién
del entrenamiento.

¢Qué valores deben tomar los hiperparametros? Los algoritmos asignan unos valores para los hi-
perpardmetros por defecto, los mas habituales. Quien cree un modelo a partir de unos datos de
entrenamiento y un algoritmo, podria prescindir de otorgar valores concretos a los hiperparame-
tros, dejando que el algoritmo use los que vienen de fdbrica. Pero si queremos afinar el entrena-
miento o mejorar los resultados, debemos tenerlos en cuenta.

Pero no estamos solos para llevar a cabo esta tarea; existen diversas técnicas para seleccionar y op-
timizar los hiperpardmetros de los algoritmos. Algunas son:

+ Biasqueda en cuadricula: Consiste en definir un conjunto de valores posibles para cada hi-
perpardmetro (un minimo/méximo, una lista de posibles valores] y evaluar el rendimiento
del modelo para cada combinacién posible. Esta estrategias, de hecho, crea multitud de
modelos, que entrena y evalta. Al final entrega la combinacion de hiperpardmetros que
optimiza una métrica indicada®?’.

+ Bisqueda aleatoria: Implica seleccionar valores de hiperpardmetros de forma aleatoria y
evaluar el rendimiento del modelo para cada combinacion. La busqueda en cuadricula pue-
de generar muchos modelos y agotar el tiempo del que disponemos. En este caso esta es-
trategia confia en la suerte, llevando a cabo muestreos aleatorios de combinaciones de hi-
perparametros. De esta manera podemos poner un limite al tiempo y los recursos emplea-
dos.

« Optimizacion estocasticas: Utiliza métodos basados en la teoria de probabilidad para en-
contrar la combinacién 6ptima de hiperparametros.

Ejemplo: Supongamos que estamos trabajando en un proyecto de deteccién de spam en correos
electrénicos. Para seleccionar el algoritmo y modelo adecuados, considerariamos la naturaleza del
problema, que en este caso seria un problema de clasificacion supervisada. Luego, evaluaremos el
tamafio y la calidad de los datos disponibles, asegurandonos de que tengamos suficientes ejemplos
de correos electronicos etiquetados como spam y no spam. Ademds, considerariamos la interpreta-
bilidad y el rendimiento, ya que en este caso, es importante que el modelo pueda ser interpretado
para comprender como se identifican los correos electronicos de spam. Finalmente, utilizamos mé-
tricas de evaluacién como precisién, sensibilidad y F1 para medir el rendimiento del modelo y op-
timizaremos los hiperpardmetros, como el umbral de decisién para clasificar un correo electrénico
como spam o no spam. Esto podria lograrse mediante técnicas como la busqueda en cuadricula.

227 Por ejemplo, podemos indicar que priorice la sensibilidad sobre la precision, si los casos de falsos negativos son importantes. En
el caso del dataset del cancer de mama, un falso negativo es dar un diagnostico consistente en que se tiene un cancer benigno cuando
realmente es maligno. Ya veremos esto.
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RETOS DEL CAPITULO 14

10.

11

12.

13

14.

Investiga y describe qué es el aprendizaje automatico y como se utiliza en la vida cotidiana.

¢Cudles son las diferencias entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado? Busca un tipo
de aprendizaje denominado auto-supervisado.

Investiga y comparte ejemplos de aplicaciones del aprendizaje automatico en la medicina. Bus-
ca en la web y da preferencia a articulos cientificos (fijate s6lo en el titulo y en el abstract del
mismo].

¢Qué son los algoritmos de clasificacion en el aprendizaje automatico? Explicalo en términos
sencillos.

Investiga y comparte ejemplos de como se utiliza el aprendizaje automatico en la publicidad en
linea. Busca en la web y da preferencia a articulos cientificos (fijate s6lo en el titulo y en el
abstract del mismo].

En grupo: reflexionar y describir el concepto de "entrenamiento” en el contexto del aprendizaje
automatico. ;Qué es entrenar un modelo? ;Por qué no se dice entrenar un algoritmo?

Pregintale a tu IA favorita, qué es un algoritmos de recomendacién y que se puede hacer con
modelos creados para tal fin.

Investiga mas en profundidad el por qué se llama regresion a la prediccion de valores numéri-
cos. Usa la web, no una inteligencia artificial.

Reflexiona: ;Qué son los datos etiquetados y no etiquetados en el aprendizaje automaético?
¢Por qué hacemos esa diferenciaciéon? Explicalo en términos simples.

Reflexiona: ¢Por qué no nos interesa caer en el overfitting al entrenar un modelo? ;Por qué
aceptamos cierto grado de error, aunque no lo busquemos? ;podriamos conseguir algin dia
modelos 100% precisos?

. ¢Por qué dividimos el conjunto de datos en dos, trainset y testset? ;Qué relacion tiene con el

overfitting?

Deducelo tu mismo: ¢Qué es el underfitting?

. Conversa con tu IA favorita: Quieres crear un modelo de prediccion del tiempo, dialoga con

ella para enumerar los pasos que necesitarias para conseguirlo.

En el capitulos hemos visto el cédigo que entrena y evalia un modelo SVM sobre un dataset
que contiene datos sobre cdncer de mama. Crea un notebook que lleve a cabo este objetivo
usando la IA incorporada en Colab o con otra IA externa.

263



	Capítulo 14 Algoritmos y modelos
	14.1 Introducción
	14.2 Aprendizaje automático y ciencia de datos.
	14.3 Algoritmos en aprendizaje automático
	14.3.1 Algoritmos supervisados
	14.3.2 Algoritmos no supervisados
	14.3.3 Algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo

	14.4 Evaluación de modelos
	14.5 Selección y optimización de hiperparámetros
	Retos del capitulo 14


