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Resumen

En la actualidad, con la llegada de conocimientos o términos nuevos informaticos,
como son el aprendizaje automatico, inteligencia de negocios, inteligencia artificial,
softwares y lenguajes de programacion, tanto generales como especificos, estan
incorporando en sus librerias, funciones matematicas, estadisticas, de célculo, ya que,
como en todo fenémeno de revolucién tecnoldgica, siempre se presenta una etapa en
la cual, no se determina aun un camino a seguir.

En lo que se refiere a software especifico estadistico, se tiene a R, que en estos
momentos lidera sobre los demas, pero es un lenguaje muy especifico, es decir, para
otras funcionalidades fuera de estadistica, no es de mucha utilidad.

Este inconveniente, se presenta en los nuevos lenguajes, es decir, Python, R, F#,
pueden brindarnos mucha ayuda en tareas puntuales, pero en la practica, hay que
usar varios al mismo tiempo, trabajando entre si, y esto también depende, del
escenario al que se apliquen.

El presente articulo, aborda uno de estos lenguajes, TensorFlow, el cual se lo clasifica
como un lenguaje para aprendizaje automatico, y como tal, tiene un fuerte
componente matematico.

A través, de una aplicacion matematica, como es la regresion lineal, se intenta
demostrar las bondades del lenguaje, ya que, tiene un crecimiento menos
desesperado, que las otras herramientas, y, desde su concepcion, presenta un
roadmap, mas estable y pensado.
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INTRODUCCION:

Como objetivo principal de este articulo, se desea demostrar las bondades
matematicas que presenta TensorFlow, particularmente para su aplicacion en
estadistica.

Este planteamiento, surge, debido a que, asi como han evolucionado los otros
lenguajes, ahora se abre un mundo nuevo en cuanto a tecnologia, como lo son las
derivadas del aprendizaje automatico, y el entendimiento de este marco de trabajo,
para su aplicacion en los negocios y en la investigacion.

El caballo de batalla del aprendizaje automatico, son las redes neuronales, y es en
punto que los otros lenguajes como R, F#, o Python, se quedan cortos.

Pero del mismo modo, se necesita analizar o desglosar los datos generados por las
redes neuronales, y en esto, software especializado para redes neuronales, se queda
corto, por lo cual, ahi se debe incorporar a los softwares estadisticos.

Con esto en mente, se muestra una opcion, que se puede desempenar bien en ambos
mundos, como lo es TensorFlow, el cual tiene el respaldo de Google, que es la
empresa que lo creo.

El motivo por el cual se tomo6 de todas las operaciones matematicas, la regresion
lineal, es que, este modelo, es el mas basico en lo que se refiere a algoritmos
predictivos de datos, y mas facil de comparar de entre los demas algoritmos
predictivos.

Entre los resultados que se encontrd, es que la version de api mas adecuada para
usar, es la que trabaja sobre Python, ya que esta mejor documentada.

También, se pudo determinar que las posibilidades de calculo en cuanto a capacidad
de carga de datos son mucho mas interesantes que cualquier otro lenguaje, ya que,
las librerias de TensorFlow estan optimizados para trabajar con el GPU del
computador, lo cual es un aspecto innovador, con lo cual, calculos que podrian ser
muy complicados o restrictivos por el tipo de hardware necesario, son posibles,
gracias a que TensorFlow puede utilizar ademas del CPU, el GPU.



DESARROLLO:
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Redes de neuronas

Existen varias maneras de implementar aprendizaje profundo, una de las mas
comunes es utilizar redes de neuronas. Una red de neuronas es una herramienta
matematica que modela, de forma muy simplificada, el funcionamiento de las
neuronas en el cerebro.

Es una serie de operaciones matematicas sobre una lista de numeros, que da como
resultado otra lista de numeros. Otra forma de verlas, es como un procesador de
informacion, que recibe informacion entrante, codificada como nameros, procesa la
data, y produce como resultado informacion saliente, codificada como otros numeros.

Una aplicacién seria una red de neuronas que detecte rostros en imagenes, donde se
codifica una imagen como una lista de numeros.

En este ejemplo, esta red neuronal, recibiria tantos numeros a su entrada como
pixeles tienen las imagenes. Si la informacion que se espera a la salida es que se diga
si hay un rostro o no, basta con un solo numero en la lista saliente.

Si el numero que sale de la red, toma un valor cercano a 1.0 significa que hay
un rostro, y si toma un valor cercano a 0.0 significa que no lo hay. Valores intermedios
se pueden interpretar como inseguridad, o probabilidad.

Arquitectura

En el siguiente diagrama se observa la arquitectura de una red de neuronas. Cada
circulo representa una neurona. Las neuronas se organizan en capas, de la siguiente
forma: las neuronas amarillas son las entradas, y reciben cada uno de los niumeros de
la lista de numeros entrante, las neuronas verdes son las salidas, y una vez que la red
realiza su operacion matematica, contienen el resultado, también como una lista de
numeros; las neuronas celestes son neuronas ocultas, que contienen calculos
intermedios de la red.
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Figura 1: Arquitectura Red Neuronal. Propia Autoria.

Normalmente todas las neuronas de cada capa tienen una conexidon con cada
neurona de la siguiente capa, como se representa en el diagrama. Estas conexiones



tienen asociado un numero, que se llama peso. La principal operacién que realiza la
red de neuronas consiste en multiplicar los valores de una neurona por los pesos de
sus conexiones salientes. Cada neurona de la siguiente capa recibe numeros de
varias conexiones entrantes, y lo primero que hace es sumarlos todos.

Funcién de activacion

Hay otra operacion que realizan todas las capas salvo la capa de entrada, antes de
continuar multiplicando sus valores por las conexiones salientes, se trata de la funcién
de activacion.

Esta funcion recibe como entrada la suma de todos los numeros que llegan por las
conexiones entrantes, transforma el valor mediante una férmula, y produce un nuevo
numero. Existen varias opciones, pero una de las funciones mas habituales es la
funcion sigmoide. Uno de los objetivos de la funcion de activacion es mantener los
numeros producidos por cada neurona dentro de un rango razonable (por ejemplo,
numeros reales entre 0 y 1).

La funcién sigmoide es no lineal, esto significa que, si dibujamos en una grafica los
valores de entrada en un eje y los de salida en el otro eje, el dibujo no sera una linea.
Esto es muy importante, porque si la funcién de activacidon que elegimos es lineal, la
red estara limitada a resolver problemas lineales.

Un ejemplo de problema lineal seria la conversién de temperatura entre Celsius
(Europa) y Fahrenheit (EEUU). Si se dibuja uno frente a otro en una grafica, el
resultado sera una linea.
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Figura 2: Transformacién Lineal vs No Lineal. Tomado
http://lwww.sc.ehu.es/sbwebl/fisica3/datos/ajuste/nolineal.html



Transformacion lineal (izquierda) frente a no lineal (derecha).

Implementacion

Una forma sencilla de implementar redes de neuronas consiste en almacenar los
pesos en matrices. Si se guarda los valores de todas las neuronas de una capa en un
vector, el producto del vector y la matriz de pesos de salida, da los valores de entrada
de cada neurona en la siguiente capa.

Ahora solo falta aplicar la funcién de activacion elegida a cada elemento de ese
segundo vector, y repetir el proceso. Si se dispone de una biblioteca que implemente
matrices, se puede implementar la red en unas pocas lineas.

Aprendizaje en redes de neuronas

Suponiendo que se tiene claro cuantas neuronas hacen falta a la entrada y a la salida,
porque ya se ha decidido como representar nuestra informacion en forma de listas de
numeros. Todavia faltan varias cosas por decidir para tener una red que funcione:

o ¢Cuantas capas ocultas se incluiran?
o ¢ Cuantas neuronas se colocaran en cada capa oculta?
e ¢ Qué pesos concretos se usara en las conexiones entre cada par de capas?

Habitualmente los dos primeros puntos se deciden a mano, y algunas veces mediante
prueba y error. Légicamente, cuantas mas neuronas se tiene en capas ocultas, mas
compleja es la red, y podra resolver a su vez problemas mas complejos. Por otra parte,
cuantas mas neuronas ocultas se tiene, mas costara realizar todos los productos y
sumas.

Si se elige una funcién de activacion lineal, no merece la pena utilizar capas ocultas
en absoluto, porque se puede comprobar que la potencia de la red sera la misma
independiente de la cantidad de capas. La potencia de la red s6lo aumenta con el
numero de capas para funciones de activacion no lineales, como la sigmoide.

El tercer punto, se puede resolver de forma automatica, mediante un proceso llamado
entrenamiento. Para entrenar una red de neuronas, se necesita primero recopilar
algunos ejemplos de entradas y la salida que se desea para cada ejemplo.

Por ejemplo, en el detector de rostros, se necesita necesitamos recopilar ejemplos de
imagenes con rostros, y ejemplos de imagenes sin rostros. También se necesita
etiquetar cuales son las imagenes que tienen rostros y cuales las que no, porque esa
es precisamente la salida deseada para cada ejemplo. Este proceso de entrenamiento
se conoce como aprendizaje supervisado, porque el sistema necesita de un supervisor
que le explique lo que tiene que hacer (mediante ejemplos de entradas y salidas).

Aprendizaje Profundo o Deep Learning

En la actualidad, las empresas grandes necesitan cada vez mejorar sus procesos,
tomar decisiones mas rapidas y correctas. Este fendmeno, logré que aparecieran
términos nuevos como son la inteligencia de negocios y el minado de datos. Pero, ya
de esto, varios anos.



Pero desde esa época, hacia aca, ha crecido aun mas la cantidad de datos que se
generan, motivos por el cual, asi como evoluciono el software, hablando de los
sistemas operativos y bases de datos, tanto verticales y horizontales, también lo
hicieron las técnicas y algoritmos empleados para el analisis de los datos.

En estos procesos de vanguardia, que ya se viven, hace su aparicion el aprendizaje
automatico o machine learning, donde, se desea que los analisis que son repetitivos,
sean aprendidos por el computador, y de esta manera, aumenta la complejidad de los
Mismos.

En estos algoritmos de aprendizaje automatico, a su vez, los mismos, también
crecieron y especializaron, donde ahora se habla del Deep learning o aprendizaje
profundo, donde se desea responder preguntas complejas y construir sistemas
inteligentes.

El aprendizaje profundo, se utiliza hoy para comprender el contenido de las imagenes,
el lenguaje natural y el habla, en sistemas que van desde aplicaciones méviles a
vehiculos autébnomos. Los desarrollos en este campo estan teniendo lugar a una
velocidad vertiginosa, y, los mismos se extienden a otros dominios y tipos de datos,
como estructuras quimicas y genéticas complejas para el descubrimiento de farmacos
y registros médicos de alta calidad en la salud publica.

Los métodos de aprendizaje profundo, que también reciben el nombre de redes
neuronales profundas, eran originalmente inspirados en la vasta red de neuronas
interconectadas del cerebro humano. En aprendizaje profundo, se alimenta millones
de instancias de datos en una red de neuronas, ensenandoles a reconocer patrones
de entradas crudas.

Las redes neuronales profundas, toman entradas sin procesar (como valores de
pixeles en una imagen) y las transforman en representaciones utiles, extrayendo
caracteristicas de mayor nivel (como formas y bordes en imagenes) que capturan
conceptos complejos mediante la combinacion de piezas de informacion cada vez mas
pequefas para resolver tareas desafiantes como la clasificacion de imagenes.

Las redes aprenden automaticamente a construir representaciones abstractas,
adaptandose y corrigiéndose a si mismas, ajustando los patrones observados en los
datos. La capacidad de construir automaticamente representaciones de datos, es una
ventaja clave de redes neuronales profundas sobre convencionales, que
generalmente requiere experiencia en el dominio y funciones manuales de ingenieria
antes de que cualquier "aprendizaje" pueda ocurrir.

TensorFlow
Son librerias de codigo abierto, donde, este marco de trabajo opera sobre lo que
constituye aprendizaje profundo.

Este tipo de algoritmos, se han utilizado por varios afios en muchos productos y areas
en Google, como lo son busqueda, traduccién, publicidad, visién artificial y
reconocimiento de voz e imagenes.



TensorFlow es un sistema de segunda generacion, para implementar y desplegar
redes neuronales. Fue lanzado al publico como un marco de codigo abierto con
Apache 2.0, en noviembre del 2015, donde en sus primeros inicios, se dedicé a
proyectos internos de Google, pero, gracias a su estabilidad y flexibilidad, combinado
con la experiencia de los Ingenieros de Google, que son el motor que da
manteamiento y que continta desarrollando las librerias, han convertido a TensorFlow
en un sistema lider para hacer aprendizaje profundo.

Un area principal, donde el aprendizaje profundo es sumamente Uutil, es el
reconocimiento y gestion de imagenes por computadora.

Como tarea principal en estas funciones, es la construccion de algoritmos de
clasificacion de imagenes, que reciben imagenes como entrada, y devuelven un
conjunto de categorias que las describen a ellas.

Investigadores, cientificos de datos e ingenieros han disefado redes neuronales
profundas, las cuales obtienen resultados altamente precisos en la comprensién del
contenido visual.

Estas redes profundas, son tipicamente entrenadas con una cantidad de imagenes
muy grande, tomando mucho tiempo, recursos y esfuerzo. Sin embargo, en una
tendencia creciente, los investigadores estan lanzados modelos de redes neuronales
previamente entrenados, que otros usuarios pueden descargar y aplicar a sus datos.

Regresion Lineal

El andlisis de regresion lineal es una técnica estadistica utilizada para estudiar la
relacién entre variables. Se adapta a una amplia variedad de situaciones. En la
investigacion social, el analisis de regresion se utiliza para predecir un amplio rango
de fendmenos, desde medidas econdmicas hasta diferentes aspectos del
comportamiento humano.

En el contexto de la investigacion de mercados puede utilizarse para determinar en
cual de diferentes medios de comunicacion puede resultar mas eficaz invertir; o para
predecir el numero de ventas de un determinado producto.

En fisica se utiliza para caracterizar la relacién entre variables o para calibrar medidas.
Tanto en el caso de dos variables (regresién simple) como en el de mas de dos
variables (regresion multiple), el andlisis de regresion lineal puede utilizarse para
explorar y cuantificar la relacién entre una variable llamada dependiente o criterio (Y)
y una o mas variables llamadas independientes o predictoras (X1, X2, ..., Xk), asi como
para desarrollar una ecuacion lineal con fines predictivos.

Ademas, el analisis de regresion lleva asociados una serie de procedimientos de
diagndstico (analisis de los residuos, puntos de influencia) que informan sobre la
estabilidad e idoneidad del analisis y que proporcionan pistas sobre cémo
perfeccionarlo.

La recta de regresion
Un diagrama de dispersiéon ofrece una idea bastante aproximada sobre el tipo de
relacion existente entre dos variables. Pero, ademas, un diagrama de dispersiéon



también puede utilizarse como una forma de cuantificar el grado de relacion lineal
existente entre dos variables: basta con observar el grado en el que la nube de puntos
se ajusta a una linea recta.

Ahora bien, aunque un diagrama de dispersion permite formarse una primera
impresion muy rapida sobre el tipo de relacién existente entre dos variables, utilizarlo
como una forma de cuantificar esa relacién tiene un serio inconveniente: la relacion
entre dos variables no siempre es perfecta o nula; de hecho, habitualmente no es ni
lo uno ni lo otro.

Supdngase que se dispone de un pequefio conjunto de datos con informacion sobre
35 marcas de cerveza y que estamos interesados en estudiar la relacion entre el grado
de alcohol de las cervezas y su contenido calorico.

Un buen punto de partida para tener una primera impresion de esa relacién podria ser
la representacion de la nube de puntos, tal como muestra el diagrama de dispersion:
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Figura 3: Grafico de Dispersion de % de Alcohol vs No. Calorias. Generado por TensorFlow

El eje vertical muestra el numero de calorias (por cada tercio de litro) y el horizontal el
contenido de alcohol (expresado en porcentaje). A simple vista, parece existir una
relacion positiva entre ambas variables: conforme aumenta el porcentaje de alcohol,
también aumenta el numero de calorias.

En esta muestra no hay cervezas que teniendo alto contenido de alcohol tengan pocas
calorias y tampoco hay cervezas que teniendo muchas calorias tengan poco alcohol.

La mayor parte de las cervezas de la muestra se agrupan entre el 4,5 % y el 5 % de
alcohol, siendo relativamente pocas las cervezas que tienen un contenido de alcohol
inferior a ése. Se podria haber extendido el rango de la muestra incluyendo cervezas
sin alcohol, pero el rango de calorias y alcohol considerados parece bastante
apropiado: no hay, por ejemplo, cervezas con un contenido de alcohol del 50 %, o
cervezas sin calorias.

Al describir los datos, se puede decir simplemente que el aumento del porcentaje de
alcohol va acompafado de un aumento en el numero de calorias; pero esto, aunque
correcto, es poco especifico.



Se puede describir la pauta observada en la nube de puntos mediante una funcién
matematica simple, tal como una linea recta. A primera vista, una linea recta podria
ser un buen punto de partida para describir resumidamente la nube de puntos de la
figura.

Puesto que una linea recta posee una formula muy simple, Yi= Bo+ B1X;, se puede
comenzar obteniendo los coeficientes Bo y B1 que definen la recta.

El coeficiente B4 es la pendiente de la recta: el cambio medio que se produce en el
numero de calorias (Yi) por cada unidad de cambio que se produce en el porcentaje
de alcohol (X).

El coeficiente Bo es el punto en el que la recta corta el eje vertical: el nUmero medio
de calorias que corresponde a una cerveza con porcentaje de alcohol cero.

Al conocer los valores de estos dos coeficientes, se puede reproducir la recta y
describir con ella la relacion existente entre el contenido de alcohol y el numero de
calorias.
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Figura 4: Recta ajustada a Grafico de Dispersion de % de Alcohol vs No. Calorias. Generado
por TensorFlow

En general, la recta hace un seguimiento bastante bueno de los datos. La férmula de
la recta aparece a la derecha del diagrama. La pendiente de la recta (B1) indica que,
en promedio, a cada incremento de una unidad en el porcentaje de alcohol (X;) le
corresponde un incremento de 37,65 calorias (Y;). El origen de la recta (Bo) sugiere
gue una cerveza sin alcohol (grado de alcohol cero) podria contener 33,77 calorias. Y
esto, obviamente, no parece posible.

Al examinar la nube de puntos se ve que la muestra no contiene cervezas con menos
de un 2 % de alcohol. Asi, aunque el origen de la recta aporta informacién sobre lo
que podria ocurrir si se extrapola hacia abajo la pauta observada en los datos hasta
llegar a una cerveza con grado de alcohol cero, al hacer esto se estaria efectuando
prondsticos en un rango de valores que va mas alld de lo que abarcan los datos
disponibles, y eso es algo extremadamente arriesgado en el contexto del andlisis de
regresion



La mejor recta de regresion

En una situacién ideal (e irreal) en la que todos los puntos de un diagrama de
dispersidn se encontraran en una linea recta, no habria que preocuparse de encontrar
la recta que mejor resume los puntos del diagrama.

Simplemente uniendo los puntos entre si se obtendria la recta con mejor ajuste a la
nube de puntos. Pero en una nube de puntos mas realista es posible trazar muchas
rectas diferentes. Obviamente, no todas ellas se ajustaran igualmente bien a la nube
de puntos. Se trata de encontrar la recta capaz de convertirse en el mejor
representante del conjunto total de puntos.

Existen diferentes procedimientos para ajustar una funcion simple, cada uno de los
cuales intenta minimizar una medida diferente del grado de ajuste.

La eleccién preferida ha sido, tradicionalmente, la recta que hace minima la suma de
los cuadrados de las distancias verticales entre cada punto y la recta.

Esto significa que, de todas las rectas posibles, existe una y sélo una que consigue
que las distancias verticales entre cada punto y la recta sean minimas (las distancias
se elevan al cuadrado porque, de lo contrario, al ser unas positivas y otras negativas,
se anularian unas con otras al sumarlas).

Bondad de ajuste

Ademas de acompanar la recta con su formula, podria resultar util disponer de alguna
indicacion precisa del grado en el que la recta se ajusta a la nube de puntos. De hecho,
la mejor recta posible no tiene por qué ser buena.

Se ha representado el porcentaje de alcohol de las cervezas (eje horizontal) y el precio
de las mismas (eje vertical). Y no parece existir la misma pauta de asociacion
detectada entre las variables de la situacion anterior.

Asi pues, aunque siempre resulta posible, cualquiera que sea la nube de puntos,
obtener la recta minimo-cuadratica, se necesita informacion adicional para determinar
el grado de fidelidad con que esa recta describe la pauta de relacion existente en los
datos.

Una medida de ajuste que ha recibido gran aceptacion en el contexto del analisis de
regresion es el coeficiente de determinacién R?: el cuadrado del coeficiente de
correlacion multiple.

Se trata de una medida estandarizada que toma valores entre 0 y 1 (0O cuando las
variables son independientes y 1 cuando entre ellas existe relacion perfecta).

Este coeficiente posee una interpretacion muy intuitiva: representa el grado de
ganancia que se puede obtener al predecir una variable basandose en el conocimiento
que se tiene de otra u otras variables.

Si se quiere, por ejemplo, pronosticar el numero de calorias de una cerveza sin el
conocimiento de otras variables, se utilizaria la media del numero de calorias. Pero



si se tiene informacion sobre otra variable y del grado de relaciéon entre ambas, es
posible mejorar el prondstico.

Metodologia empleada, materiales y métodos
Para la aplicacién de la regresion lineal con TensorFlow, el primer paso es crear datos
los cuales seran usados en este modelo.

Se cred un archivo en Python, llamado regresion, a continuacion, se muestra el codigo
que permitid generar los datos:

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

x_train = np.linspace(-1, 1, 101)

y_train = 2 * x_train + np.random.randn(*x_train.shape) * 0.33
plt.scatter(x_train, y_train)

plt.show()

En resumen, el cédigo hace una llamada a la libreria numpy, para poder tener acceso
a las funciones matematicas. También se incluye la libreria matplotlib, para lograr la
visualizacion de los datos.

Como datos de entrada, se ingresan 101 valores, entre -1 y 1, y la salida, es
proporcional a los valores de entrada mas un valor de ruido. A continuacion, se
muestran los puntos generados con la formula anterior:

En resumen, la funcién de regresion de minimos cuadrados es:

y_train = 2 * x_train + np.random.randn(*x_train.shape) * 0.33
3
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Figura 5: Grafico de Dispersion de Resultados Obtenidos. Generado por TensorFlow

Ahora que se tiene algunos datos, se va a ajustar una linea, que ajuste de la mejor
manera entre todos estos puntos.

Se debe proporciona a TensorFlow un puntaje para cada parametro candidato que se
analice.



Esta puntuacion o peso se conoce comunmente como una funcién de costo. Cuanto
mayor sea el costo, peor sera el parametro del modelo.

Por ejempilo, si la linea que mejor se ajusta es y = 2x, una opcién de parametro de
2.01 deberia tener un costo bajo, pero la eleccién de -1 deberia tener un costo mayor.

TensorFlow se ocupa del funcionamiento interno e intenta actualizar los parametros
de forma eficiente para alcanzar eventualmente el mejor valor posible. Cada paso de
recorrer todos sus datos para actualizar los parametros se llama una época.

En este ejemplo, la manera de definir el costo, es como la suma de los errores. El
error en predecir x, a menudo se calcula como la diferencia al cuadrado entre el valor
actual de f(x) y el pronosticado.
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Figura 6: Representaciéon de Valor Pronosticado vs Valor Verdadero. Copyright 2017, Machine

Learning with TensorFow, Nishant Shukla

A continuacion, se actualiza el codigo previo, donde se define la funcion de costo, y
se pregunta a TensorFlow por un optimizador, para encontrar la solucion 6ptima para
los parametros del modelo:

import tensorflow as tf
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

learning_rate = 0.01

training_epochs = 100

x_train = np.linspace(-1, 1, 101)

y_train = 2 * x_train + np.random.randn(*x_train.shape) * 0.33

X = tf.placeholder(tf.float32)
Y = tf.placeholder(tf.float32)
def model(X, w):

return tf.multiply(X, w)

w = tf.Variable(0.0, name="weights")

y_model = model(X, w)

cost = tf.square(Y-y_model)

train_op = tf.train.GradientDescentOptimizer(learning_rate).minimize(cost)



sess = tf.Session()
init = tf.global_variables_initializer()
sess.run(init)

for epoch in range(training_epochs):

for (x, y) in zip(x_train, y_train):
sess.run(train_op, feed dict={X: x, Y: y})
w_val = sess.run(w)

sess.close()

plt.scatter(x_train, y_train)

y_learned = x_train*w_val
plt.plot(x_train, y_learned, 'r')

plt.show()

En este codigo, se mantiene como modelo de regresion lineal:
y_train = 2 * x_train + np.random.randn(*x_train.shape) * 0.33,

Lo que se realiza es el ajuste u optimizacion de la curva, para esto, se define como el
nuevo modelo o funcion:

y =w * X., donde W es el conjunto de variables de pesos definida, dada por:

w = tf.Variable(0.0, name="weights").

El costo se define como la diferencia entre el valor ideal y la respuesta del modelo. En
este modelo presentado, el costo esta calculado como la suma de los errores. La
féormula de costo incorporada es:

cost = tf.square(Y-y_model)

Como ultimo paso, se hace varias iteracciones entre los datos de entrenamientos,
para tratar de minimizas los costos en cada pasada, al final, se vuelve a usar como
datos de entrada al modelo los valores de Xy Y actualizados con este procedimiento.:
for epoch in range(training_epochs):

for (X, y) in zip(x_train, y_train):

sess.run(train_op, feed dict={X: x, Y:y})

En resumen, la resolucion del modelo de regresion, es un resultado grafico, no entrega
un nuevo modelo, sino que, usando el modelo original de regresion, aplica una
optimizacion por costos para mejorar la grafica. Luego se define la operacion que sera
llamada en cada iteracion del algoritmo de aprendizaje. Se recorre cada item del
conjunto de datos, para generar los nuevos valores f(x), y luego se trata de minimizar
el costo.
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Figura 7: Recta de ajuste por minimos cuadrados. Generado por TensorFlow

CONCLUSIONES:

TensorFlow es un framework poderoso, no solo por la funcionalidad que presenta,
sino, porque corre u opera sobre Python, entonces las posibilidades de acceso a
funciones matematicas son altisimas.

El articulo tiene como objetivo demostrar que TensorFlow, se puede tomar como otro
lenguaje para uso estadistico. Al concluir este articulo, y revisar la funcionalidad
existente, tiene puntos que son mas robustos, porque la visién de estadistica que
posee este framework, si bien suple las necesidades basicas como se demostré con
el ejercicio de regresion lineal, se debe considerar que las funciones matematicas que
posee son en si mas robustas, en cuanto posee muchos mas algoritmos orientados a
analisis predictivos, y a la creacion de sistemas inteligentes.

La union de TensorFlow intrinseca con Python, y a su vez, observando que Python se
integra muy bien con R, forman una trilogia interesante, que es capaz de suplir todos
los puntos de analisis estadistico a todos los niveles, sean basicos, intermedios o
avanzados.

El otro punto novedoso en cuanto a TensorFlow, es su capacidad, de ademas de usar
el CPU del computador, puede usar el GPU del mismo, lo cual aumente muchisimo el
poder de computo. Al tener este aprovechamiento excepcional de hardware,
algoritmos de clasificacion como manejo de clusters, o procesamientos mas
avanzados, los cuales necesitaban de servidores o bases de datos distribuidas, son
posibles en esta arquitectura, dandole un valor extra de mucho peso para los
investigadores.
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