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	 Repositorios de datos abiertos populares:
	 UC Irvine Machine Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu/ml/).
	 Conjuntos de datos de Kaggle (https://www.kaggle.com/datasets).
	 Conjuntos de datos AWS de Amazon (https://registry.opendata.aws/).

	 Portales meta (ofrecen listas de repositorios de datos abiertos):
	 Data Portals (http://dataportals.org/).
	 OpenDataMonitor (http://opendatamonitor.eu/).
	 Quandl (http://quandl.com/).

	 Otras páginas que ofrecen listas con muchos repositorios de datos abiertos populares:
	 Lista de conjuntos de datos para machine learning de Wikipedia (https://homl.info/9).
	 Quora.com (https://homl.info/10).
	 El subreddit de conjuntos de datos (https://www.reddit.com/r/datasets).

En este ejemplo vamos a utilizar el conjunto de datos de los precios de las casas de California 
(California Housing Prices) del repositorio StatLib2 (véase la figura 2.1). Este conjunto de datos 
se basa en los datos del censo de California de 1990. No es exactamente reciente (en aquella 
época, una casa bonita en el Área de la Bahía aún era asequible), pero tienen muchas cualidades 
para el aprendizaje, así que vamos a fingir que son datos recientes. Para fines didácticos, he 
añadido un atributo categórico y he eliminado algunas características.

Figura 2.1. Precios de las casas de California.

2. � El conjunto de datos original apareció en la publicación de R. Kelley Pace y Ronald Barry, "Sparse Spatial 
Autoregressions", en Statistics & Probability Letters 33, n.º 3 (1997): 291-297.

Tener una visión amplia

¡Bienvenido al Departamento de vivienda del machine learning! Tu primera tarea será utilizar 
el censo de California para crear un modelo de precios de casas en el estado. Estos datos incluyen 
métricas como la población, los ingresos medios y los precios medios de las casas para cada 
grupo de bloques en California. Los grupos de bloques son la unidad geográfica más pequeña 
para la que la Oficina del censo de EE. UU. publica datos simples (un grupo de bloques suele 
tener una población de entre 600 y 3.000 personas). Por acortar, vamos a llamarlos "distritos".

El modelo debería aprender a partir de estos datos y ser capaz de predecir el precio medio 
de las casas en cualquier distrito si se le dan todas las demás métricas.

Truco: Como eres un científico de datos bien organizado, lo primero que deberías hacer es sacar 
tu lista de comprobación de proyectos de machine learning. Puedes empezar con la que aparece 
en el apéndice B; debería servir bastante bien para la mayoría de proyectos de machine learning, 
pero asegúrate de adaptarla a tus necesidades. En este capítulo, pasaremos por muchos puntos 
de la lista, pero también nos saltaremos algunos, bien porque son evidentes, bien porque los 
trataremos en capítulos posteriores.

Enmarcar el problema

Lo primero que debes preguntar a tu jefe es cuál es exactamente el objetivo empresarial. 
Es probable que crear un modelo no sea la meta final. ¿Cómo espera la empresa utilizar ese 
modelo y beneficiarse de él? Conocer el objetivo es importante porque determinará la manera 
de enmarcar el problema, qué algoritmos seleccionar, qué medida de rendimiento utilizar para 
evaluar el modelo y cuánto esfuerzo se dedicará a ajustarlo.

El jefe responde que la salida del modelo (una predicción del precio medio de las casas de 
un distrito) se introducirá en otro sistema de machine learning (véase la figura 2.2), junto con 
muchas otras señales.3 Este sistema descendente determinará si merece la pena invertir en 
un área determinada o no. Hacer bien esto es fundamental, ya que afecta de forma directa a 
los ingresos.

Pipelines
Una secuencia de datos que procesan componentes se llama pipeline de datos. Las pipelines son 
muy comunes en los sistema de machine learning, puesto que hay muchos datos que manipular 
y muchas transformaciones de datos que aplicar.

3. � Una información introducida en un sistema de machine learning suele llamarse "señal", en referencia a la 
teoría de la información de Claude Shannon, que desarrolló en Bell Labs para mejorar las telecomunicaciones. 
Su teoría: nos conviene una relación señal/ruido alta.
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La función de pérdida sobre el conjunto de entrenamiento completo es la pérdida media 
sobre todas las instancias de entrenamiento. Puede escribirse en una sola expresión llamada 
pérdida logística, que se muestra en la ecuación 4.17.

Ecuación 4.17. Función de pérdida de regresión logística (pérdida logística).

La mala noticia es que no se conoce ninguna ecuación de forma cerrada para calcular el 
valor de θ que minimiza esta función de pérdida (no hay equivalente de la ecuación normal). 
La buena noticia es que esta función de pérdida es convexa, así que está garantizado que el 
descenso de gradiente (o cualquier otro algoritmo de optimización) encontrará el mínimo 
global (si la tasa de aprendizaje no es demasiado grande y esperas el tiempo suficiente). Las 
derivadas parciales de la función de pérdida con respecto al jº parámetro de modelo θj están 
dadas por la ecuación 4.18.

Ecuación 4.18. Derivadas parciales de la función de pérdida logística.

Esta ecuación se parece mucho a la ecuación 4.5: para cada instancia, computa el error de 
predicción y los multiplica por el jº valor de característica y, después, calcula la media sobre 
todas las instancias de entrenamiento. Una vez que tienes el vector de gradiente que contiene 
todas las derivadas parciales, puedes utilizarlo en el algoritmo de descenso de gradiente por 
lotes. Ya está: ahora sabes cómo entrenar un modelo de regresión logística. Para el descenso 
de gradiente estocástico, tomarías las instancias de una en una, mientras que, para el descenso 
de gradiente por minilotes, utilizarías un minilote cada vez.

Límites de decisión

Vamos a utilizar el conjunto de datos iris para ilustrar la regresión logística. Se trata de 
un famoso conjunto de datos que contienen la longitud y la anchura del pétalo y el sépalo 
de 150 flores de iris de tres especies diferentes: Iris setosa, Iris versicolor e Iris virginica (véase 
la figura 4.22).

Vamos a intentar crear un clasificador para detectar el tipo Iris virginica que se base solo 
en la característica de la anchura del pétalo. Primero, cargamos los datos:

>>> from sklearn import datasets
>>> iris = datasets.load_iris()
>>> list(iris.keys())
['data', 'target', 'target_names', 'DESCR', 'feature_names', 'filename']
>>> X = iris["data"][:, 3:] # anchura del pétalo
>>> y = (iris["target"] == 2).astype(np.int) # 1 si es Iris virginica, 0 si no

Figura 4.22. Flores de tres especies de la planta iris.14

Ahora vamos a entrenar un modelo de regresión logística:

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

log_reg = LogisticRegression()
log_reg.fit(X, y)

Vamos a echar un vistazo a las probabilidades estimadas del modelo para flores con anchuras 
de pétalos que vayan de 0 cm a 3 cm (véase la figura 4.23):15

X_new = np.linspace(0, 3, 1000).reshape(-1, 1)
y_proba = log_reg.predict_proba(X_new)
plt.plot(X_new, y_proba[:, 1], "g-", label="Iris virginica")
plt.plot(X_new, y_proba[:, 0], "b--", label="Not Iris virginica")
# + más código Matplotlib para hacer que la imagen quede bonita

Figura 4.23. Probabilidades estimadas y límite de decisión.

14. � Las fotos reproducidas corresponden a páginas de Wikipedia. Foto de Iris virginica de Frank Mayfield (Creative 
Commons BY-SA  2.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/2.0/)), foto de Iris versicolor de 
D. Gordon E. Robertson (Creative Commons BY-SA 3.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/)), 
foto de Iris setosa de dominio público.

15. � La función de NumPy reshape() permite que una dimensión sea -1, lo que significa "no especificado": el 
valor se infiere de la longitud de la matriz y de las dimensiones restantes.
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Al igual que las SVM, los árboles de decisión son algoritmos de machine learning versátiles 
que pueden realizar tanto tareas de clasificación como de regresión, incluso tareas multisalida. 
Son algoritmos potentes, capaces de ajustar conjuntos de datos complejos. Por ejemplo, en 
el capítulo 2, entrenamos un modelo DecisionTreeRegressor con el conjunto de datos de los 
precios de la vivienda en California, ajustándolo a la perfección (en realidad, sobreajustándolo). 

Los árboles de decisión son también los componentes fundamentales de los random forests 
(véase el capítulo 7), que son uno de los algoritmos de machine learning más potentes que 
existen en la actualidad.

En este capítulo empezaremos explicando cómo entrenar, visualizar y hacer predicciones 
con árboles de decisión. Después veremos el algoritmo de entrenamiento CART, utilizado por 
Scikit-Learn, y comentaremos cómo regularizar y utilizar árboles de decisión para tareas de 
regresión. Por último, hablaremos de algunas de las limitaciones de los árboles de decisión.

Entrenar y visualizar árboles de decisión

Para entender los árboles de decisión, vamos a construir uno para ver cómo hace las 
predicciones. El siguiente código entrena un DecisionTreeClassifier con el conjunto de datos 
iris (véase el capítulo 4):

from sklearn.datasets import load_iris
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier

iris = load_iris()
X = iris.data[:, 2:] # longitud y anchura del pétalo
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un poco mejor con esas instancias, y así sucesivamente. El gráfico de la derecha representa la 
misma secuencia de predictores, pero la tasa de aprendizaje está dividida por la mitad (es decir, 
los pesos de instancias que se han clasificado mal se potencian la mitad en cada iteración). Como 
puedes ver, esta técnica de aprendizaje secuencial tiene algunas similitudes con el descenso 
de gradiente, pero, en vez de ajustar los parámetros de un solo predictor para minimizar la 
función de pérdida, AdaBoost añade predictores al ensamble, mejorándolo de manera gradual.

Figura 7.8. Límites de decisión de predictores consecutivos.

Una vez que todos los predictores se han entrenado, el ensamble hace predicciones de 
manera muy similar al bagging o el pasting, salvo porque los predictores tienen diferentes pesos, 
dependiendo de su exactitud general en el conjunto de entrenamiento ponderado.

Advertencia: Esta técnica de aprendizaje secuencial tiene un inconveniente importante: no puede 
usarse en paralelo (o solo en parte), puesto que cada predictor solo puede entrenarse después 
de que el predictor anterior se haya entrenado y evaluado. Como resultado, no escala tan bien 
como el bagging o el pasting.

Vamos a fijarnos con más detalle en el algoritmo AdaBoost. Cada peso de instancia w(i) se 
configura inicialmente como 1/m. Se entrena un primer predictor y su tasa de error ponderada 
r1 se calcula en el conjunto de entrenamiento; véase la ecuación 7.1.

Ecuación 7.1. Tasa de error ponderada del jº predictor.

El peso del predictor αj se calcula a continuación utilizando la ecuación 7.2, donde η es el 
hiperparámetro de la tasa de aprendizaje (se establece como 1 por defecto).15 

15. � El algoritmo AdaBoost original no usa un hiperparámetro de tasa de aprendizaje.

Cuanto más exacto sea el predictor, más alto será su peso. Si está haciendo suposiciones de 
forma aleatoria, entonces su peso se acercará a cero. Sin embargo, si se equivoca muy a menudo 
(es decir, es menos exacto que las suposiciones aleatorias), entonces su peso será negativo.

Ecuación 7.2. Peso del predictor.

A continuación, el algoritmo AdaBoost actualiza los pesos de las instancias, utilizando la 
ecuación 7.3, lo cual potencia los pesos de las instancias mal clasificadas.

Ecuación 7.3. Regla de actualización de pesos.

Todos los pesos de instancias se normalizan (es decir, se dividen entre Σm
i = 1 w

(i)).
Por último, se entrena un nuevo predictor utilizando los pesos actualizados y se repite todo el 

proceso (se calcula el peso del nuevo predictor, se actualizan los pesos de instancias, entonces 
se entrena otro predictor, y así sucesivamente). El algoritmo se detiene cuando se alcanza el 
número de predicciones deseado o cuando se encuentra un predictor perfecto.

Para hacer predicciones, AdaBoost simplemente computa las predicciones de todos los 
predictores y las pondera utilizando los pesos αj del predictor. La clase predicha es la que recibe 
la mayoría de los votos ponderados (véase la ecuación 7.4).

Ecuación 7.4. Predicciones de AdaBoost.

Scikit-Learn utiliza una versión multiclase de AdaBoost llamada SAMME (https://homl. 
info/27)16 (Stagewise Additive Modeling using a Multiclass Exponential loss function). Cuando 
solo hay dos clases, SAMME es equivalente a AdaBoost. Si los predictores pueden estimar 
probabilidades de clases (es decir, si tienen un método predict_proba()), Scikit-Learn puede 
usar una variante de SAMME llamada SAMME.R (la R significa "Real"), que depende de las 
probabilidades de clase más que de las predicciones y, por lo general, tiene mejor rendimiento.

El siguiente código entrena un clasificador AdaBoost basado en 200 árboles de un solo nivel 
utilizando la clase AdaBoostClassifier de Scikit-Learn (como ya supondrás, también hay una 
clase AdaBoostRegressor). Un árbol de un solo nivel es un árbol de decisión con max_depth=1; 
dicho de otro modo, un árbol compuesto de un solo nodo de decisión más dos nodos terminales. 
Este es el estimador de base predeterminado para la clase AdaBoostClassifier:

16. � Para obtener más detalles, consulta Ji Zhu et al., "Multi-Class AdaBoost", Statistics and Its Interface 2, 
n.º 3 (2009): 349–360.



354 355ENTRENAR REDES NEURONALES PROFUNDASCAPÍTULO 11

¿Ya estás convencido? No deberías: ¡he hecho trampa! He probado varias configuraciones 
hasta que he encontrado una que ha mostrado una gran mejora. Si intentas cambiar las clases 
o la semilla aleatoria, verás que, por lo general, la mejora se detiene, incluso desaparece o 
se invierte. Lo que he hecho se llama "torturar a los datos hasta que confiesen". Cuando un 
artículo parece demasiado positivo, deberías sospechar: quizá la nueva técnica llamativa no 
ayude mucho, en realidad (de hecho, puede incluso empeorar el rendimiento), pero los autores 
han probado muchas variantes y han informado solo de los mejores resultados (que podrían 
ser pura suerte), sin mencionar cuántos fracasos han tenido por el camino. La mayor parte 
del tiempo no es algo que se haga con malicia, pero es parte de la razón por la que muchos 
resultados en la ciencia no pueden reproducirse nunca.

¿Por qué he hecho trampa? Resulta que el aprendizaje por transferencia no funciona muy 
bien con redes densas pequeñas, presumiblemente porque las redes pequeñas aprenden 
pocos patrones, que tienen pocas probabilidades de ser útiles en otras tareas. El aprendizaje 
por transferencia funciona mejor con redes convolucionales profundas, que tienden a aprender 
detectores de características que son mucho más generales (sobre todo en las capas inferiores). 
Volveremos a hablar del aprendizaje por transferencia en el capítulo 14, utilizando las técnicas 
que acabamos de ver (¡y esta vez no haré trampa, lo prometo!).

Preentrenamiento no supervisado

Supongamos que quieres abordar una tarea compleja para la que no tienes muchos datos 
de entrenamiento etiquetados, pero, por desgracia, no puedes encontrar un modelo entrenado 
en una tarea similar. ¡No pierdas la esperanza! Primero, deberías intentar reunir más datos de 
entrenamiento etiquetados, pero, si no puedes, quizá aún puedas realizar un preentrenamiento 
no supervisado (véase la figura 11.5). Lo cierto es que, a menudo, es barato recopilar ejemplos 
de entrenamiento no etiquetados, pero es caro etiquetarlos. Si puedes reunir un montón de 
datos de entrenamiento sin etiquetar, puedes intentar utilizarlos para entrenar un modelo no 
supervisado, como un autocodificador o una red generativa antagónica (consulta el capítulo 17). 
Después, puedes reutilizar las capas inferiores del autocodificador o las capas inferiores de la 
discriminadora de la GAN, añadir la capa de salida para tu tarea en la parte superior y ajustar 
la red final utilizando aprendizaje supervisado (es decir, con los ejemplos de entrenamiento 
etiquetados).

Esta técnica fue la que Geoffrey Hinton y su equipo utilizaron en 2006 y que llevó al resurgi-
miento de las redes neuronales y al éxito del deep learning. Hasta 2010, el preentrenamiento no 
supervisado, por lo general con máquinas de Boltzmann restringidas (véase el apéndice E), era 
la norma para las redes profundas y, hasta que no se encontró una solución para el problema del 
desvanecimiento de gradientes, no se popularizó el entrenamiento de RNP solo con aprendizaje 
supervisado. El preentrenamiento no supervisado (que hoy utiliza autocodificadores o GAN en 
vez de máquinas de Boltzmann restringidas) sigue siendo una buena opción cuando tenemos 
que resolver una tarea compleja, no hay ningún modelo similar que podamos reutilizar y hay 
pocos datos de entrenamiento etiquetados, pero muchos sin etiquetar.

Figura 11.5. En el entrenamiento no supervisado, un modelo se entrena en los datos sin etiquetar  
(o en todos los datos) utilizando una técnica de aprendizaje no supervisado y, a continuación,  

se ajusta para la tarea final con los datos etiquetados utilizando una técnica de aprendizaje  
supervisado; la parte no supervisada puede entrenar las capas de una en una, como se muestra  

aquí, o puede entrenar directamente el modelo completo.

Ten en cuenta que, en los inicios del deep learning, era difícil entrenar modelos profundos, 
así que la gente usaba una técnica llamada "preentrenamiento greedy por capas" (que se 
representa en la figura 11.5). Primero entrenaban un modelo no supervisado con una sola capa, 
por lo general una máquina de Boltzmann restringida, después congelaban esa capa y añadían 
otra encima de ella, luego entrenaban el modelo otra vez (a los efectos, solo entrenaban la 
capa nueva), a continuación, congelaban la capa nueva y añadían otra encima de ella, volvían 
a entrenar el modelo, y así sucesivamente. Hoy en día, las cosas son mucho más sencillas: por 
lo general, la gente entrena el modelo no supervisado completo de una sola vez (es decir, en la 
figura 11.5, empieza directamente en el paso tres) y utiliza autocodificadores o GAN en vez de 
máquinas de Boltzmann restringidas.

Preentrenar con una tarea auxiliar

Si no tienes muchos datos de entrenamiento etiquetados, una última opción es entrenar 
una primera red neuronal con una tarea auxiliar para la que puedas obtener o generar con 
facilidad datos de entrenamiento etiquetados y, después, reutilizar las capas inferiores de esa 
red para la tarea real. Las capas inferiores de la primera red neuronal aprenderán detectores 
de características que probablemente podrá reutilizar la segunda red neuronal.

Por ejemplo, si quieres crear un sistema para reconocer caras, puede que solo tengas 
unas pocas fotos de cada individuo; está claro que no es suficiente para entrenar un buen 
clasificador. Recopilar cientos de miles de fotos de cada persona no resultaría práctico. Sin 
embargo, podrías recopilar un montón de imágenes de personas aleatorias en la web y entrenar 
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Como ha ocurrido antes, no sería demasiado difícil empaquetar toda esta lógica en una 
bonita clase independiente. Su método adapt() tomaría una muestra de los datos y extraería 
todas las categorías distintas que contuviese. Crearía una tabla de consulta para asignar cada 
categoría a su índice (incluyendo categorías desconocidas usando agrupamientos OOV). 
Después, su método call() usaría la tabla de consulta para asignar las categorías de entrada 
a sus índices. Vale, más buenas noticias: para cuando leas esto, es probable que Keras incluya 
una capa llamada keras.layers.TextVectorization, que será capaz de hacer justo eso: su 
método adapt() extraerá el vocabulario de una muestra de datos y su método call() convertirá 
cada categoría en su índice en el vocabulario. Podrías añadir esta capa al principio del modelo, 
seguida de una capa Lambda que aplicaría la función tf.one_hot(), si quieres convertir estos 
índices en vectores one-hot.

Sin embargo, puede que esta no sea la mejor solución. El tamaño de cada vector one-hot es 
la longitud del vocabulario más el número de agrupamientos OOV. Eso está bien cuando solo 
hay unas pocas categorías posibles, pero, si el vocabulario es grande, es mucho más eficiente 
codificarlas utilizando embeddings.

Truco: Como regla de oro, si el número de categorías es inferior a 10, por lo general, la codificación 
one-hot es la mejor opción (¡aunque el uso puede variar!). Si el número de categorías es superior 
a 50 (que suele ser el caso cuando utilizamos agrupamientos de hash), suele ser preferible utilizar 
embeddings. Si tienes entre 10 y 50 categorías, te conviene experimentar con ambas opciones 
y ver cuál funciona mejor para tu caso de uso.

Codificar características categóricas utilizando embeddings

Un embedding es un vector denso entrenable que representa una categoría. Por defecto, 
los embeddings se inicializan de manera aleatoria, así que, por ejemplo, la categoría "NEAR BAY" 
podría estar representada inicialmente por un vector aleatorio, como [0.131, 0.890], mientras 
que la categoría "NEAR OCEAN" podría estar representada por otro vector aleatorio, como [0.631, 
0.791]. En este ejemplo, utilizamos embeddings 2D, pero el número de dimensiones es un hiper-
parámetro que puedes ajustar. Puesto que estos embeddings son entrenables, mejorarán de 
forma gradual durante el entrenamiento y, como representan categorías bastante similares, el 
descenso de gradiente acabará acercándolas, mientras que tenderá a alejarlas del embedding 
de la categoría "INLAND" (véase la figura 13.4). En realidad, cuanto mejor sea la representación, 
más fácil será para la red neuronal hacer predicciones exactas, así que el entrenamiento tiende 
a hacer que los embeddings sean representaciones útiles de las categorías. Esto se denomina 
"aprendizaje de representaciones" (veremos otros tipos de aprendizaje de representaciones 
en el capítulo 17).

Figura 13.4. Los embeddings mejorarán de forma gradual durante el entrenamiento.

Embeddings de palabras

Los embeddings no solo suelen ser representaciones útiles para la tarea que tenemos entre 
manos, sino que, con frecuencia, los mismos embeddings pueden reutilizarse con éxito para 
otras tareas. El ejemplo más común son los embeddings de palabras (es decir, embeddings de 
palabras individuales): cuando trabajamos en una tarea de procesamiento del lenguaje natural, 
a menudo es mejor reutilizar embeddings de palabras preentrenados que entrenar unos propios.
La idea de utilizar vectores para representar palabras data de los años 60 y se han utilizado muchas 
técnicas sofisticadas para generar vectores útiles, incluyendo el uso de redes neuronales. Pero las 
cosas despegaron realmente en 2013, cuando Tomaš Mikolov y otros investigadores de Google 
publicaron un artículo (https://homl.info/word2vec)9 que describía una técnica eficiente para 
aprender embeddings de palabras usando redes neuronales, superando de forma significativa 
el rendimiento de intentos anteriores. Esto les permitía aprender embeddings en un corpus de 
texto muy grande: entrenaron una red neuronal para predecir las palabras cerca de cualquier 
palabra dada y obtuvieron una cantidad asombrosa de embeddings de palabras. Por ejemplo, los 
sinónimos tenían embeddings muy cercanos, y palabras relacionadas a nivel semántico, como 
Francia, España e Italia, acaban agrupadas juntas.
Sin embargo, no solo tiene que ver con la proximidad: los embeddings de palabras también se 
organizaban a lo largo de ejes significativos en el espacio de embedding. Veamos un ejemplo 
famoso: si computamos Rey – Hombre + Mujer (sumando y restando los vectores de embedding 
de estas palabras), el resultado se acercará mucho al embedding de la palabra "reina" (véase la 
figura 13.5). Dicho de otro modo, ¡los embeddings de palabras codifican el concepto de género! 
De manera similar, puedes computar Madrid – España + Francia y el resultado se acercará a París, 
lo que parece demostrar que la noción de capital también estaba codificada en los embeddings.
Por desgracia, a veces los embeddings de palabras capturan nuestros peores sesgos. Por ejem-
plo, aunque pueden aprender correctamente que Hombre es a Rey lo que Mujer es a Reina, 
también parecen aprender que Hombre es a Médico lo que Mujer es a Enfermera: ¡un sesgo 

9. � Tomaš Mikolov et al., "Distributed Representations of Words and Phrases and Their Compositionality", 
actas de la 26.ª International Conference on Neural Information Processing Systems 2 (2013): 3111-3119.
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Cuando ya tienes un bonito modelo que hace predicciones increíbles, ¿qué haces con él? 
Bueno, ¡hay que llevarlo a producción! Podría ser tan sencillo como ejecutar el modelo con un 
lote de datos y, tal vez, escribir un script que lo ejecute cada noche. Sin embargo, normalmente 
hay que hacer bastante más. Es posible que varias partes de tu infraestructura necesiten usar 
este modelo con datos en vivo, en cuyo caso es probable que te interese envolverlo en un 
servicio web: así, cualquier parte de la infraestructura puede consultar al modelo en cualquier 
momento con una sencilla API REST (u otro protocolo), como vimos en el capítulo 2. Pero, con 
el paso del tiempo, necesitas volver a entrenar el modelo regularmente con datos nuevos y 
llevar la versión actualizada a producción. Debes gestionar las versiones del modelo, pasando 
con gracia de un modelo al otro, con la posibilidad de volver al anterior si hay problemas, y 
quizá ejecutando varios modelos distintos en paralelo para realizar experimentos A/B.1 Si tu 
producto tiene éxito, tu servicio puede empezar a recibir muchas consultas por segundo (QPS, 
Queries Per Second), y debe escalar para soportar esa carga. Una solución estupenda para 
escalar el servicio, como veremos en este capítulo, es usar TF Serving en nuestra estructura 
de hardware o en un servicio en la nube como AI Platform de Google Cloud. Se ocupará de 
servir tu modelo con eficiencia, gestionar bien las transiciones entre modelos, etc. Si usas la 
plataforma en la nube, también obtendrás muchas funciones adicionales, como herramientas 
de monitorización potentes.

Además, si tienes muchos datos de entrenamiento y modelos que requieren mucha compu-
tación, el tiempo de entrenamiento puede ser prohibitivamente largo. Si tu producto necesita 
adaptarse a cambios con rapidez, un entrenamiento largo puede ser un problema crítico (por 

1. � Un experimento A/B consiste en probar dos versiones diferentes de tu producto en distintos subconjuntos 
de usuarios para comprobar qué versión funciona mejor y ampliar conocimientos.
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Ya tenemos todo lo necesario para avanzar en el grafo hasta el nodo de multiplicación 
en la función g. El cálculo nos dice que la derivada del producto de dos funciones u y v es  
∂(u × v)/∂x = ∂v/∂x × u + v × ∂u/∂x. Por tanto, podemos construir una gran parte del grafo de 
la derecha, que representa 0 × x + y × 1.

Por último, podemos llegar al nodo de suma de la función g. Como hemos mencionado, la 
derivada de una suma de funciones es la suma de las derivadas de esas funciones. Por tanto, 
necesitamos crear un nodo de suma y conectarlo a las partes del grafo que ya hemos calculado. 
Obtenemos la derivada parcial correcta: ∂g/∂x = 0 + (0 × x + y × 1).

Sin embargo, esta ecuación puede simplificarse (mucho). Pueden aplicarse pasos de 
podar al grafo de computación para eliminar todas las operaciones innecesarias y obtenemos 
un grafo mucho más pequeño con solo un nodo: ∂g/∂x = y. En este caso, la simplificación es 
bastante sencilla, pero, para una función más compleja, la diferenciación automática hacia 
delante puede producir un grafo enorme que puede ser difícil de simplificar y su rendimiento 
puede no ser óptimo.

Ten en cuenta que hemos empezado con un grafo de computación y la diferenciación auto-
mática hacia delante ha producido otro grafo de computación. Esto se denomina "diferenciación 
simbólica" y tiene dos características interesantes: en primer lugar, una vez que se ha produ-
cido el grafo de computación de la derivada, podemos utilizarlo tantas veces como queramos 
para calcular las derivadas de la función dada para cualquier valor de x e y; en segundo lugar, 
podemos ejecutar otra vez la diferenciación automática hacia delante en el grafo resultante 
para obtener derivadas de segundo orden si alguna vez es necesario (es decir, derivadas de 
derivadas). Podríamos incluso obtener derivadas de tercer orden, y así sucesivamente.

Pero también es posible ejecutar una diferenciación automática hacia delante sin construir 
un grafo (es decir, de manera numérica, no simbólica), con solo calcular resultados intermedios 
sobre la marcha. Un modo de hacerlo es utilizar números duales, que son números extraños, 
pero fascinantes, con la forma a + bε, donde a y b son números reales y ε es un número infini-
tesimal tal que ε2 = 0 (pero ε ≠ 0). Puedes imaginar el número dual 42 + 24ε como algo similar 
a 42,0000···000024 con un número infinito de ceros (pero, por supuesto, está simplificado 
solo para que te hagas una idea de lo que son los números duales). Un número dual se repre-
senta en la memoria como un par de flotantes. Por ejemplo, 42 + 24ε se representa mediante 
el par (42,0, 24,0).

Los números duales pueden sumarse, multiplicarse, etc., como muestra la ecuación D.3.

Ecuación D.3. Algunas operaciones con números duales.

Lo que es más importante: puede demostrarse que h(a + bε) = h(a) + b × h'(a)ε, así que calcu-
lar h(a + ε) te da h(a) y la derivada h'(a) de un solo golpe. La figura D.2 muestra que la derivada 
parcial de f(x, y) con respecto a x en x = 3 e y = 4 (que escribiremos como ∂f/∂x (3, 4)) puede 

calcularse utilizando números duales. Lo único que tenemos que hacer es calcular f(3 + ε, 4); 
esto generará como salida un número dual cuyo primer componente es igual a f(3, 4) y cuyo 
segundo componente es igual a ∂f/∂x (3, 4).

Figura D.2. Diferenciación automática hacia delante usando números duales.

Para calcular ∂f/∂x (3, 4) tendríamos que volver a pasar por el grafo, pero esta vez con x = 3 
e y = 4 + ε.

Por tanto, la diferenciación automática hacia delante es mucho más exacta que la aproxi-
mación mediante diferencias finitas, pero tiene el mismo fallo principal, al menos cuando hay 
muchas entradas y pocas salidas (como ocurre cuando se trabaja con redes neuronales): si 
hubiese 1.000 parámetros, habría que pasar 1.000 veces por el grafo para calcular todas las 
derivadas parciales. Aquí es donde brilla la diferenciación automática inversa: puede calcularlas 
en solo dos pasos por el gráfico. Veamos cómo.

Diferenciación automática inversa

La diferenciación automática inversa es la solución implementada por TensorFlow. Primero, 
pasa por el grafo hacia delante (es decir, desde las entradas hacia la salida) para calcular el 
valor de cada nodo. Después, realiza un segundo paso, esta vez en la dirección opuesta (es 
decir, desde la salida hacia las entradas) para calcular todas las derivadas parciales. El nombre 
"inversa" viene de este segundo paso a través del grafo, donde los gradientes fluyen en la direc-
ción inversa. La figura D.3 representa el segundo paso. Durante el primer paso, se han calculado 
todos los valores de los nodos, empezando desde x = 3 e y = 4. Puedes ver esos valores en la 
parte inferior derecha de cada nodo (por ejemplo, x × x = 9). Los nodos se etiquetan de n1 a n7 
para que haya mayor claridad. El nodo de salida es n7: f(3, 4) = n7 = 42.

Número dual

a + bε con ε2 = 0
almacenado como par de flotantes (a, b) 

ej. (42,0, 24,0) no como 42,000024
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un gran impulso a todo el campo del machine learning. Ahora, 
incluso programadores que no saben casi nada de esta tecnología 
pueden usar herramientas sencillas y eficaces para implementar 
programas capaces de aprender a partir de datos. La edición 
actualizada de este best seller utiliza ejemplos concretos, una 
teoría mínima y frameworks de Python listos para la producción 
para ayudarte a obtener una comprensión intuitiva de los 
conceptos y herramientas para crear sistemas inteligentes.

Aprenderás varias técnicas que podrás usar enseguida. Con 
ejercicios en cada capítulo para ayudarte a aplicar lo que has 
aprendido, lo único que necesitas para empezar es experiencia 
en programación. Todo el código está disponible en GitHub. Se ha 
actualizado a TensorFlow 2 y la versión más reciente de Scikit-Learn.

•	 Aprende los fundamentos del machine learning mediante un 
proyecto de principio a fin utilizando Scikit-Learn y pandas.

•	 Crea y entrena muchas arquitecturas de redes neuronales  
de clasificación y regresión utilizando TensorFlow 2.

•	 Descubre la detección de objetos, la segmentación semántica,  
los mecanismos de atención, los modelos de lenguaje,  
las GAN y mucho más.

•	 Explora la API de Keras, la API oficial de alto nivel para 
TensorFlow 2.

•	 Prepara modelos de TensorFlow para producción utilizando  
la API Data, API de estrategias de distribución, TF Transform  
y TF Serving en TensorFlow.

•	 Despliega en AI Platform de Google Cloud o en dispositivos 
móviles.

•	 Aprovecha técnicas de aprendizaje no supervisado, como la 
reducción de dimensionalidad, el agrupamiento y la detección  
de anomalías.

•	 Crea agentes de aprendizaje autónomos con aprendizaje  
por refuerzo, incluido el uso de la biblioteca TF-Agents.

Aurélien Géron es formador  
y asesor de machine learning. 
Antiguo googler, dirigió el equipo 
de clasificación de vídeos de 
YouTube desde 2013 a 2016. 
También fue fundador y CTO  
de Wifirst (proveedor de servicios 
de Internet inalámbrico líder en 
Francia) desde 2002 a 2012.
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