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mediante interfaces de fácil uso y conocidas por el analista de datos —i.e., SQL—, al mis-
mo tiempo que se logre realizar todo el proceso allí donde estén los datos y, gracias a ello,
conseguir grandes capacidades de procesamiento dada la alta escalabilidad de estas arqui-
tecturas. En base a eso, este TFM propone la evaluación de todos estos aspectos en lo
relativo a BigQuery ML, el componente con capacidades de ciencia de datos que Google
Cloud ha habilitado en su producto de data warehousing en la nube. Así pues, el foco de
este trabajo estará en dar cobertura al ciclo de vida completo de la ciencia de datos (aná-
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Beneficio esperado: Establecer el grado de madurez de las tecnologías de data warehousing
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para el desarrollo e implantación end-to-end de soluciones de ciencia de datos.
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Resumen

Resumen en español
Este proyecto ilustra la implementación de capacidades de aprendizaje automático, especialmente

a través de BigQuery ML, con el propósito de aprovechar la accesibilidad de interfaces SQL para la
creación de diversos modelos en BigQuery. Los modelos evaluados se explican tanto de forma teórica
como práctica, se comparan con sus equivalentes en Python y abarcan desde la regresión lineal múltiple
o la regresión logística hasta métodos combinados, técnicas de forecasting, sistemas de recomendación
y clustering. La comparativa entre BigQuery ML y Python se lleva a cabo mediante el desarrollo de
los respectivos modelos en ambos entornos, utilizando conjuntos de datos específicos para evaluar su
desempeño y capacidades. El objetivo principal de este estudio es resaltar y comparar las funcionalida-
des de ambas plataformas, con el objetivo de ofrecer una guía que facilite una elección más adecuada
en base a las necesidades específicas de cada proyectos de ciencia de datos.

English abstract
This project illustrates the implementation of machine learning capabilities, especially through

BigQuery ML, with the purpose of leveraging the accessibility of SQL interfaces for creating several
models in BigQuery. The evaluated models are explained both theoretically and practically, compared
to their Python equivalents, and range from multiple linear regression or logistic regression to ensemble
methods, forecasting techniques, recommendation systems, and clustering. The comparison between
BigQuery ML and Python is conducted by developing the respective models in both environments,
using specific datasets to assess their performance and capabilities. The main objective of this study
is to highlight and compare the skills of both platforms, aiming to provide a guide that facilitates a
more suitable choice based on the specific needs of each data science project.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación y objetivos

En el actual ámbito empresarial, la convergencia entre el almacenamiento de datos en la nube
y las capacidades de aprendizaje automático ha impulsado una revolución en la forma en que las
empresas aprovechan sus recursos analíticos. En el marco de las prácticas llevadas a cabo en la empresa
SDG Group, se exploran las sinergias entre el almacenamiento de datos en la nube y el potencial del
aprendizaje automático para ofrecer soluciones más ágiles y efectivas. En este contexto, se aborda
la evaluación exhaustiva de BigQuery ML, el componente de ciencia de datos habilitado por Google
Cloud en su plataforma de almacenamiento en la nube.

Este trabajo se enfoca en analizar, desde una perspectiva técnica, el ciclo completo de la ciencia
de datos utilizando BigQuery ML como eje central. En particular, este ciclo pasa por diversas fases,
comezando por una compresión empresarial en la cuál se determinan los objetivos y se evalúa la
situación. Seguidamente, se recopilan y exploran los datos disponibles, para su posterior preparación.
Una vez tenemos los datos limpios y seleccionados se puede pasar al modelado. Se debe seleccionar
una técnica de modelado, construir el modelo y evaluarlo. Además de evaluar dicho modelo se deberán
evaluar los resultados obtenidos y finalmente llevar a cabo una implementación y mantenimiento del
plan. Desde el análisis exploratorio hasta la monitorización, se busca profundizar en el potencial de
Bigquery, en comparación con las correspondientes versiones en Python.

Pero, ¿qué es exactamente BigQuery y qué lo hace tan relevante en este contexto? Como decíamos
unas líneas más arriba, BigQuery es un data warehouse de Google Cloud de bajo coste, multinube,
escalable y totalmente administrado. Integra herramientas de análisis capaces de procesar petabytes de
datos en segundos, todo ello de una forma rentable y adaptable a las necesidades de cada organización.
Su facilidad de uso, su capacidad para manejar grandes cantidades de datos y su integración con
herramientas de Machine Learning e IA hacen de BigQuery una herramienta muy poderosa. Los
datos provenientes de distintas fuentes se almacenan en tablas que pueden organizarse por líneas de
negocio y proyectos. Bigquery, integra varias herramientas en una sola, entre las cuáles destacamos
explotar adecuadamente grandes volúmenes de datos o construir modelos predictivos. A continuación,
destacaremos las principales funcionalidades de Bigquery y sus ventajas frente a otros softwares.

En definitiva, nuestro objetivo principal será ilustrar las funcionalidades de Bigquery destacando
su simplicidad y agilidad en comparación a otros software como es el caso de Python.

1.2. Introducción a Bigquery

BigQuery representa un pilar fundamental para procesar enormes volúmenes de información y
emplear herramientas avanzadas de análisis y aprendizaje automático. En esta sección, exploraremos
aquellas funcionalidades que hacen de BigQuery una potencial herramienta para el análisis de datos.

1



2 CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

1.2.1. Reducción del plazo de lanzamiento
Bigquery ML es el servicio para la creación de modelos de machine learning integrado en Bigquery.

Este, acelera el proceso de innovación y construcción de modelos, ya que quita la necesidad de exportar
datos desde el almacén de datos. Esto no solo acelera la capacidad de BigQuery para procesar rápida-
mente enormes volúmenes de datos y implementar soluciones analíticas, sino que también desempeña
un papel fundamental en la agilización del prototipado de modelos. Al aprovechar la sintaxis de Big-
Query, la creación de modelos se convierte en un proceso rápido y directo. Como muestra la Figura
1.1, basta con especificar los datos de entrada mediante una consulta de SQL y algunos parámetros
básicos para el tipo de modelo deseado dentro de las opciones. Esto automatiza múltiples pasos que,

Figura 1.1: Sintaxis de Bigquery para la creación de un modelo.

de otra manera, requerirían tiempo y conocimientos especializados. Por ejemplo, al tratar con datos
faltantes, el proceso se vuelve más eficiente ya que la plataforma puede manejarlos automáticamente,
evitando la necesidad de desarrollar estrategias específicas para manipularlos. Esto simplifica el flujo
de trabajo y permite a los usuarios enfocarse más en la construcción y experimentación de modelos en
lugar de dedicar tiempo a la limpieza y preprocesado de los datos.

Además, la división de datos para entrenamiento, validación y test es una parte crucial en la creación
de modelos de aprendizaje automático. BigQuery ML automatiza este proceso, permitiendo segmentar
los datos de forma sencilla y rápida. En concreto, no sólo ofrece una división automática basada en
el tamaño total de la tabla sino que también brinda opciones más personalizadas, permitiendo la
segmentación a través de una columna específica. Además, la plataforma facilita divisiones aleatorias,
útiles cuando no hay un criterio definido o se busca evitar sesgos, otorgando mayor flexibilidad en la
ejecución de esta división a las necesidades de los usuarios. En el caso de la división aleatoria, evitar
sesgos, sugiere que al utilizar este enfoque, se busca prevenir cualquier inclinación injusta o desigual en
la asignación de datos a diferentes conjuntos. Cuando se realizan divisiones aleatorias, cada observación
o instancia tiene la misma probabilidad de ser asignada a un conjunto específico, lo que contribuye a la
imparcialidad en la selección de datos de entrenamiento y prueba. Este enfoque puede ser especialmente
útil cuando no hay un criterio definido para la división o cuando se quiere minimizar la posibilidad de
introducir sesgos subjetivos en la selección de datos.

Otro punto importante es la obtención automática de métricas de evaluación asociadas a cada
modelo. BigQuery ML proporciona estas métricas de manera integrada, lo que facilita la evaluación
y validación de múltiples modelos sin requerir un esfuerzo adicional. Esta capacidad permite probar
diferentes enfoques o algoritmos de manera rápida y precisa, identificando el modelo más adecuado
para un conjunto de datos específico. Este proceso de validación eficiente permite a los equipos to-
mar decisiones informadas sobre qué modelos implementar sin perder tiempo en pruebas extensas y
manuales.

En resumen, la capacidad de la plataforma para gestionar automáticamente aspectos complejos
como datos faltantes o la división de conjuntos de datos para entrenamiento, validación y pruebas
simplifica el flujo de trabajo y permite a los usuarios enfocarse en la construcción y experimentación
de modelos. Esto junto a la capacidad para proporcionar las métricas asociadas a cada modelo agiliza la
evaluación y validación de múltiples enfoques, permitiendo a los equipos comparar múltiples opciones
para así tomar decisiones sobre qué modelos implementar, sin perder tiempo en pruebas extensas y
manuales.

En conjunto, estas características consolidan a BigQuery ML como una herramienta poderosa y
versátil que acelera la velocidad y desarrollo de modelos de aprendizaje automático, permitiendo a las
empresas optimizar su tiempo y mejorar su productividad.



1.2. INTRODUCCIÓN A BIGQUERY 3

1.2.2. Habilitación de capacidades de aprendizaje automática

El aprendizaje automático es la ciencia que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que
permiten a las computadoras aprender patrones y tomar decisiones sin ser programadas explícitamente.
En lugar de seguir instrucciones específicas, los sistemas de aprendizaje automático utilizan datos para
mejorar su rendimiento en una tarea específica a medida que adquieren experiencia, (Norman, 2019).
Desarrollar proyectos exitosos de aprendizaje automático requiere una variedad de conocimientos y,
por lo tanto, es un trabajo extremadamente colaborativo. Un equipo de ML normalmente consta
de analistas de datos, ingenieros e ingenieras de datos, científicos e científicas de datos, científicos e
científicas aplicados, ingenieros e ingenieras de aprendizaje automático y desarrolladores. Analizaremos
cada uno de estos roles en detalle (Karani, 2022).

Ingenieros/as de datos. Son responsables de construir y mantener la infraestructura que permite
recopilar, transformar, procesar y almacenar datos de manera eficiente y segura. Trabajan con
herramientas como Spark o Hadoop para manejar grandes volúmenes de datos y crean almacenes
de datos utilizando plataformas en la nube. Su enfoque principal está en asegurar la integridad
y disponibilidad de los datos, así como en gestionar procesos ETL (Extract Transform Load), lo
que esencialmente significa tomar datos de una fuente, procesarlos y almacenarlos en almacenes
de datos. De modo que manejan tareas computacionales intensivas.

Analistas de datos. Estos profesionales son expertos en extraer información valiosa de los datos de
los usuarios. Colaboran estrechamente con equipos comerciales para comprender las necesidades
y comportamientos de los clientes. Utilizan herramientas como SQL, Excel, Tableau y Power BI
para explorar y analizar datos. Sus habilidades principales incluyen el análisis estadístico y la
inferencia para interpretar y presentar datos de manera comprensible y útil.

Científicos/as de datos. Estos profesionales tienen habilidades en análisis estadístico avanzado
y aprendizaje automático. Son capaces de procesar, analizar y interpretar datos complejos para
extraer información valiosa y generar modelos predictivos. Utilizan herramientas y lenguajes
como Python, R, SQL y técnicas de aprendizaje automático para entender los patrones en los
datos y realizar predicciones significativas. Dentro de este marco, englobaríamos a los perfiles del
Máster en Técnicas Estadísticas cursado.

Científicos/as investigadores. Su enfoque se centra en la investigación y el desarrollo de nuevos
algoritmos y técnicas de mejora. Realizan investigaciones profundas, publican artículos acadé-
micos y resuelven desafíos científicos complejos para mejorar la eficiencia y la precisión de los
modelos existentes o para crear nuevos enfoques innovadores.

Ingenieros/as de aprendizaje automático. Estos, se centran en la implementación práctica de
modelos de aprendizaje automático. Trabajan en la infraestructura necesaria para entrenar, ac-
tualizar y desplegar modelos. Colaboran estrechamente con científicos de datos para implementar
modelos desarrollados por ellos. A menudo, su trabajo abarca múltiples escenarios de implemen-
tación, como implementaciones en la nube, locales o perimetrales.

Desarrolladores. Su rol implica el diseño y desarrollo de interfaces y aplicaciones que permiten a
los usuarios interactuar con los modelos de aprendizaje automático. A menudo diseñan las API
y dan formato a la predicción del modelo para que sea fácil de usar.

Como hemos visto, cada uno de estos roles aportan conocimientos bastante específicos al proceso
de creación de un modelo de machine learning. Por lo que en esta sección, nos centraremos fundamen-
talmente en analizar que beneficios aporta Bigquery a un no data scientist.

En el contexto de BigQuery y su impacto en roles no especializados en ciencia de datos, hay varias
automatizaciones que facilitan la vida de profesionales como ingenieros de datos o desarrolladores, los
cuáles no tienen un conocimiento tan profundo en ciencia de datos.
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Por ejemplo, un ingeniero de datos puede enfrentarse a desafíos técnicos al trabajar con variables
categóricas, donde la transformación de estas variables en formatos utilizables para modelos de apren-
dizaje automático requiere cierto conocimiento específico. En concreto, en Python esto puede requerir
el conocimiento específico de métodos como One-Hot Encoding o Label Encoding para convertir datos
categóricos en formatos numéricos adecuados. Por otro lado, BigQuery ML ofrece funciones integradas
que pueden manejar automáticamente estas transformaciones, convirtiendo variables categóricas en
representaciones numéricas sin que el usuario necesite entender los detalles técnicos del proceso.

Otro caso común es la gestión de datos faltantes, como indicamos en el apartado anterior. Para
un profesional que no está especializado en ciencia de datos, lidiar con valores nulos o datos faltantes
puede ser un desafío. En Python, el manejo de valores faltantes implica la comprensión y aplicación de
técnicas como la imputación en media o mediana, eliminación de registros o métodos más avanzados
como el uso de modelos para predecir valores faltantes. En cambio, BigQuery ML automatiza el manejo
de datos faltantes, permitiendo que estos sean tratados sin necesidad de una intervención manual
extensa. Por ejemplo, al utilizar ciertas funciones de BigQuery ML para entrenar modelos, la plataforma
puede manejar internamente los datos faltantes sin requerir que el usuario realice ningun tipo de
procedimiento para imputarlos.

Además, de nuevo podemos destacar las funcionalidades de BigQuery ML para la división auto-
mática de datos en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. Esta característica es beneficiosa
para profesionales que no tienen experiencia en la selección y partición de datos para modelos de
aprendizaje automático. Estas funciones automatizadas permiten que estos profesionales obtengan re-
sultados de modelos sin la necesidad de comprender los detalles técnicos de cómo se realiza la división
de datos o cómo se deben tratar. En Python, esta partición de datos generalmente se realiza utilizando
librerías como scikit-learn, lo que requiere la comprensión de funciones específicas y cómo se deben
aplicar correctamente para obtener conjuntos de datos equilibrados y representativos.

En general, trabajar con Python para tareas de ciencia de datos y aprendizaje automático requiere
un conocimiento más profundo de la programación, la manipulación de datos y el uso de librerías
específicas. Esto puede ser una barrera para profesionales que no tienen un enfoque técnico o que
están más especializados en otros campos. En contraposición, BigQuery ML simplifica y automatiza
procesos complejos de ciencia de datos, permitiendo a profesionales no especializados en esta área
utilizar herramientas de aprendizaje automático de manera efectiva sin necesidad de comprender los
aspectos técnicos más profundos, lo que les permite aprovechar al máximo las capacidades de ML para
sus proyectos específicos.

1.2.3. Simplificación de infraestructuras

Debido a su potente infraestructura, Bigquery se utiliza en múltiples ámbitos con el objetivo de
mejorar y agilizar los proyectos. En este contexto, puede resultar interesante introducir terminología
como IaaS, PaaS, SaaS.

Cuando nos referimos a IaaS, estamos hablando de infraestructuras como servicio. Es decir, las
empresas contratan la infraestructura de hardware a un tercero a cambio de una cuota, esto permite
elegir la capacidad del procesador, la memoria a utilizar o el espacio de almacenamiento. Por otro lado,
la plataforma como servicio o PaaS es un conjunto de servicios basados en la nube que permite a los
desarrolladores y usuarios empresariales crear aplicaciones ya que aporta herramientas de diseño y flujo
de trabajo y API completas. Por último, si nos enfocamos, en el modelo SaaS, este aloja software y
datos en servidores externos, permitiendo a empleados acceder a las aplicaciones desde cualquier lugar
sin instalaciones locales. La empresa se concentra en usar los programas sin preocuparse por recursos
como hardware o mantenimiento, ya que son proporcionados y gestionados por el proveedor.

Estos modelos, ofrecen distintos niveles de control y responsabilidad al usuario. IaaS otorga acceso
a la infraestructura y su configuración, PaaS permite acceso al software de la plataforma, mientras que
SaaS no brinda acceso a la configuración del software. Además, el nivel de seguridad varía, en IaaS,
el usuario debe mantener y actualizar las aplicaciones, mientras que en SaaS y PaaS, el proveedor se
encarga de la seguridad. De este modo, dependiendo de sus necesidades las empresas o los profesionales,
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pueden emplear un modelo IaaS, PaaS o SaaS. Permitiendo así enfocarse en procesos clave al delegar
la gestión de recursos al proveedor, lo que reduce costos de infraestructura, sistemas operativos y
software.

En particular, BigQuery se clasificaría principalmente como un servicio de PaaS (Plataforma como
Servicio). Puesto que ofrece una plataforma integral para el análisis de datos en la nube, brindando a
los usuarios las herramientas y la infraestructura necesaria para realizar consultas y análisis complejos
sin preocuparse por la configuración o el mantenimiento de la infraestructura subyacente. De modo
que los usuarios pueden acceder a él para realizar análisis sin la necesidad de gestionar la infraes-
tructura subyacente, centrando sus esfuerzos en el análisis de datos y no en la administración de la
infraestructura.

Comparativamente, Python requiere el uso de herramientas como Docker para encapsular aplicacio-
nes y configuraciones, lo que puede implicar costos adicionales de aprovisionamiento y configuración de
recursos específicos. Además, Python necesita servicios adicionales, como almacenamiento de modelos
o sistemas de orquestación, mientras que BigQuery, en contraste, simplifica su infraestructura al no
requerir estas herramientas o costos asociados.

1.2.4. Interoperabilidad de modelos

La interoperabilidad de modelos se basa en la premisa fundamental de acercar el modelo a los
datos, ya sea con el objetivo de reducir costos o de aprovechar la capacidad física disponible de manera
eficiente. De modo que buscar incrementar la capacidad de integrar y trabajar con diversos modelos
y herramientas es fundamental para fomentar la colaboración entre equipos en el ámbito del Machine
Learning. Esto facilita la implementación de soluciones analíticas más completas y eficientes, puesto
que permite la transferencia fluida de modelos entre diferentes entornos y plataformas. Dos estándares
destacados en este campo son PMML (Predictive Model Markup Language) y ONNX (Open Neural
Network Exchange). Ambos se centran en lograr la interoperabilidad entre modelos, aunque difieren
en su enfoque y alcance. PMML se basa en XML y es más antiguo en comparación con ONNX. Está
diseñado para representar modelos de Machine Learning de una manera más genérica y puede cubrir
una variedad de algoritmos y técnicas de ML. Además, tiene una amplia compatibilidad con diversas
herramientas y entornos de Machine Learning. Por otra parte, ONNX está altamente especializado en
modelos de redes neuronales profundas y tiene una mayor integración con marcos de Deep Learning
específicos, lo que facilita la transferencia de modelos entre ellos. En particular, Python, tiene una
gran flexibilidad para trabajar con ambos formatos. Podemos exportar modelos desde bibliotecas de
Python, como scikit-learn, a PMML y utilizarlos en BigQuery. Si bien ONNX se enfoca más en redes
neuronales, bibliotecas como TensorFlow y PyTorch ofrecen herramientas para exportar modelos a
ONNX, los cuales podrían ser utilizados en entornos compatibles con este estándar. Sin embargo,
BigQuery, sólo puede trabajar con modelos exportados en formatos compatibles como PMML, es
decir, directamente no ofrece soporte nativo para ONNX.

1.2.5. Modelos disponibles

BigQuery ML ofrece una selección específica pero potente de modelos integrados y externos para
abordar una amplia gama de tareas de aprendizaje automático y análisis de datos, como se puede
ver en la Figura 1.2. Dentro del conjunto de modelos disponibles, diferenciamos entre los modelos
entrenados de forma interna y los entrenados de forma externa. Modelos como la regresión lineal, la
regresión logística, el agrupamiento en clústeres de k-medias, la factorización de matrices, el análisis de
componentes principales (PCA) o las series temporales se entrenan de forma interna. Mientras que, los
árboles con boosting o los bosques aleatorios son modelos externos a BigQuery ML y están entrenados
en Vertex AI. Si bien la oferta de modelos no es tan extensa como la de modelos clásicos, esta limitación
se convierte en una ventaja al simplificar significativamente el proceso de elección.

Por ejemplo, si consideramos un problema de forecasting, en Python existen librerías que ponen
a nuestra disposición una amplia gama de modelos diferentes, desde ARMA y ARIMA hasta SARI-
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MAX, AR y MA. Sin embargo, BigQuery ML ofrece una única opción específica para esta tarea. Esta
singularidad no limita las capacidades de predicción, sino que simplifica el proceso. La estrategia de
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Figura 1.2: Guía de selección de modelos (Google Cloud, 2024).

BigQuery ML de reducir la complejidad de selección de modelos puede ser una ventaja para aquellos
que buscan una solución rápida y eficiente para sus necesidades de aprendizaje automático y no tienen
muchos conocimientos específicos en el área del problema. En capítulos posteriores, analizaremos con
mayor profundidad la metodología asociada a cada uno de estos modelos y introduciremos ejemplos
ilustrativos tanto en Python como en Bigquery ML.



Capítulo 2

Metodología

Este capítulo, se presenta como un puente entre la teoría y la práctica, sirviendo de cimiento para
la posterior implemetación de los modelos. En ella, se establece el marco teórico necesario para funda-
mentar la aplicación práctica de los modelos, proporcionando unas bases que facilitarán su comprensión
y análisis en capítulos posteriores.

En nuestro recorrido por las técnicas analíticas, nos sumergiremos en los diversos métodos indicados
en la Figura 1.2. Comenzaremos explorando la regresión, donde trabajaremos con el modelo de regresión
lineal (Sección 2.1), boosted trees y random forest (Sección 2.3) para entender y predecir relaciones
entre variables. En el ámbito de la clasificación, nos adentraremos en el modelo de regresión logística
(Sección 2.2), así como en boosted trees y random forest, que nos permitirán asignar observaciones a
categorías específicas de manera eficiente. En el terreno del forecasting (Sección 2.4), nos enfocaremos
en el modelo ARIMA para desentrañar patrones temporales y realizar predicciones precisas. Para la
recomendación (Sección 2.5), emplearemos la factorización de matrices, una técnica que revela patrones
y preferencias ocultas en grandes conjuntos de datos. Por último, clustering (Sección 2.6) nos llevará
a explorar k-medias, una técnica para agrupar datos similares.

Cada técnica se presenta como una herramienta específica, abordando distintos problemas. A lo
largo de esta exploración, buscaremos en primer lugar comprender estas metodologías para poder
aplicarlas de manera práctica en capítulos posteriores en el análisis de datos.

2.1. Regresión lineal múltiple

La regresión lineal múltiple permite generar un modelo lineal en el que el valor de la variable
dependiente o respuesta se determina a partir de un conjunto de variables independientes llamadas
predictores. Es una extensión de la regresión lineal simple, por lo que es fundamental comprender
esta última. Los modelos de regresión múltiple pueden emplearse para predecir el valor de la variable
dependiente o para evaluar la influencia que tienen los predictores sobre ella, (Faraway, 2015).

2.1.1. Introducción

El modelo de regresión lineal múltiple es un caso particular del modelo lineal general dado por la
expresión:

Y = Xβ + ϵ, (2.1)

donde, Y es el vector de respuestas, la matriz X es la matriz de diseño que contiene las observaciones
de las variables explicativas„ β es el vector de parámetros a estimar y ϵ es el vector que contiene los
errores.

Para el caso específico de la regresión lineal múltiple, la matriz X, tiene una estructura particular.
Si tenemos, las variables explicativas enumeradas de la 1 a la q − 1 y n observaciones, la matriz de

7
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diseño X se define como:

X =



1 x11 x12 . . . x1,q−1

1 x21 x22 . . . x2,q−1

...
...

...
. . .

...

1 xn1 xn2 . . . xn,q−1


En esta matriz, la primera columna es un vector de unos, que se utiliza para representar el término
constante o intercepto en el modelo. Las columnas restantes representan los valores de las q−1 variables
explicativas para cada una de las n observaciones.

Por lo tanto, el modelo de regresión lineal múltiple se puede expresar como:

Y = β0 + β1X1 + · · ·+ βq−1Xq−1 + ϵ, (2.2)

siendo como se ha indicado, Y , la variable respuesta y X1, X2, · · · , Xq−1 las variables explicativas,
β0, β1, · · ·βq−1 los q parámetros que acompañan a las variables y ϵ el error.

Para plantear este modelo, al igual que el modelo de regresión lineal simple, se debe asumir una
cierta linealidad y que la media del error sea nula. Sin embargo, para hacer inferencia sobre el mo-
delo, será necesario que el error ϵ verifique una serie de hipótesis de homocedasticidad, normalidad e
independencia. Dichas hipótesis se pueden expresar como sigue:

ϵ1, · · · , ϵn ∈ N(0, σ2) y son independientes,

donde la varianza del error σ2, es un parámetro a estimar.

2.1.2. Hipótesis del modelo
Como hemos indicado, al igual que en el caso de la regresión lineal simple, debemos considerar una

serie de hipótesis básicas sobre el modelo.

Linealidad: es la hipótesis principal de este modelo. Sugiere que la relación entre las variables
es un hiperplano, proporcionando un marco lineal en el cual interpretamos los efectos de las
variables independientes en la variable dependiente. En el caso del modelo lineal general, donde
podemos tener tanto variables continuas como categóricas, la relación también debe ser lineal,
pero será en general una colección de hiperplanos, paralelos o no en función de si hay o no
interacciones.

Homocedasticidad. La varianza del error es la misma para cualquier valor de la variable explica-
tiva:

V ar(ϵ|X = x) = σ2In para todo x.

Normalidad. El error tiene distribución normal:

ϵ ∈ Nn(0, σ
2In),

siendo σ2, la matriz de covarianzas y In la matriz identidad de dimensión n.

Independencia: Dado que estamos considerando una distribución normal multivariante para los
errores, la estructura diagonal de la matriz de covarianzas indica que la covarianza entre los
errores de diferentes observaciones (ϵi y ϵj para i ̸= j) es cero. Esto implica independencia entre
los errores, ya que la covarianza cero entre dos variables indica que no hay relación lineal entre
ellas.
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En definitiva, la hipótesis de linealidad en el modelo de regresión múltiple sugiere que la relación
entre las variables es un hiperplano, proporcionando un marco lineal en el cual interpretamos los
efectos de las variables independientes en la variable dependiente. Por otro lado, las hipótesis de
homocedasticidad y normalidad constituyen simplificaciones muy útiles para poder llevar a cabo las
tareas de inferencia. Finalmente, la suposición de independencia de los errores también es conveniente
para poder desarrollar inferencia, pero además es razonable suponerla cierta, por ejemplo, en los casos
en que la muestra está constituida por experimentos sobre individuos diferentes.

2.1.3. Estimación de los coeficientes: mínimos cuadrados.
Partiendo del planteamiento que hemos hecho del modelo de regresión lineal (2.1), debemos estimar

el vector de parámetros β y la varianza del error, σ2.
Comenzaremos con la estimación de β mediante el método de mínimos cuadrados. De forma que,

escogeremos como estimador aquel β̂ donde se alcance:

mı́n
β

n∑
i=1

(Yi − xiβ)2,

donde xi representa la i-ésima fila de la matriz de diseño X. Análogamente, en notación matricial, el
problema de minimización se puede expresar como:

mı́n
β

(Y −Xβ)′(Y −Xβ).

En este punto, derivando (Y −Xβ)′(Y −Xβ), respecto de β, e igualando a cero, se obtienen lo que se
conocen como ecuaciones normales de regresión:

X ′Xβ = X ′Y.

Resolviéndolas, se tiene que el estimador de β por mínimos cuadrado es:

β̂ = (X ′X)−1X ′Y. (2.3)

Para definir correctamente este estimador es necesario que exista la matriz inversa de X ′X. Una vez
obtenida esta estimación, se puede plantear el ajuste del modelo y obtener las predicciones como sigue:

Ŷ = Xβ̂. (2.4)

Es relevante señalar que para la construcción de estos estimadores, solo necesitamos que se verifique
la hipótesis de linealidad. Sin embargo, es esencial reconocer que, para realizar inferencias robustas
y válidas sobre los parámetros del modelo, se requiere que se cumplan las hipótesis adicionales de
normalidad, homocedasticidad e independencia de los errores. Es importante subrayar que, aunque
estas hipótesis son ideales y facilitan la interpretación, en la práctica se puede adaptar el enfoque
incluso cuando estas condiciones no se cumplen de manera estricta.

2.1.4. Estimación de la varianza
A partir de las expresiones, (2.1) y (2.4), podemos definir los residuos del modelo como la diferencia

entre las observaciones y las predicciones, es decir:

ϵ̂i = Yi − Ŷi = Yi − xiβ̂, i ∈ 1, · · · , n.

Utilizaremos los residuos definidos, para obtener una estimación de la varianza del error, σ̂2:

σ̂2 =
1

n− q

n∑
i=1

ϵ̂i
2 =

1

n− q

n∑
i=1

(Yi − xiβ̂)2 =
RSS
n− q

,

donde q es el rango de la matriz X ′X y RSS denota la suma residual de cuadrados.
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2.2. Regresión Logística
En esta sección, nos adentraremos en un contexto donde la variable respuesta ya no es de naturaleza

continua, como en el caso de la regresión lineal, sino que toma valores categóricos. Por ende, el modelo
lineal utilizado previamente resulta limitado para explicar respuestas discretas. En este escenario, surge
la necesidad de explorar alternativas que nos permitan modelar eficazmente la relación entre nuestras
variables explicativas y la respuesta categórica.

Una herramienta valiosa en este contexto es el modelo de regresión logística, parte de la familia
de modelos lineales generalizados (GLM), (Faraway, 2016). Antes de profundizar en la regresión logís-
tica, puede resultar interesante introducir brevemente los GLM, que proporcionan un marco teórico
unificado para abordar una amplia gama de modelos de regresión. Los modelos lineales generalizados
se caracterizan por tener una función de enlace, una distribución de probabilidad y una función de
varianza que los define, todas ellas determinadas por la distribución que sigue la variable respuesta.

El modelo de regresión logística se destaca dentro de los GLM, siendo el más sencillo o específico
en términos de su función de enlace y distribución de probabilidad. A diferencia del modelo lineal, la
variable respuesta en la regresión logística no sigue una distribución normal, sino una distribución de
Bernoulli. Esta particularidad es esencial para tratar respuestas binarias o categóricas con dos niveles.

2.2.1. Introducción
En particular, tendremos una variable respuesta binaria, cuya distribución será Bernoulli y su media

una probabilidad de éxito. Esto hace que un modelo lineal resulte inadecuado ya que se quebrantan
casi todas sus suposiciones básicas.

En concreto, si nos centramos en la linealidad. En este caso, la media de la respuesta no puede
expresarse de forma lineal, ya que debe estar en el intervalo [0, 1], es decir, es una probabilidad de
éxito pi. Por otro lado, en el modelo de regresión lineal se suponía que la varianza de las observaciones
era constante. Sin embargo, en el caso de la regresión logística, la varianza depende de la probabilidad
de éxito, que a su vez era la media condicionada. Como la media condicionada depende de la variable
explicativa, también lo hace la varianza. En consecuencia, un modelo de regresión con respuesta binaria
es esencialmente heterocedástico. Además, la distribución de probabilidad de la variable respuesta no es
normal, sino que es Bernoulli. Por último, la hipótesis de independencia entre los distintos individuos de
la muestra debe cumplirse, igual que en el caso del modelo lineal. En cualquier caso, el quebrantamiento
de las suposiciones de linealidad, homocedasticidad y normalidad, justifica plenamente la necesidad de
considerar otro tipo de modelo.

De esta forma, la regresión logística es el resultado de combinar un modelo de regresión lineal de
la forma:

η = β0 + β1X1 + ...+ βqXq, (2.5)

con una función enlace g como:
ηi = g(pi).

Puesto que la relación lineal ηi=pi no es viable ya que, como indicamos, necesitaremos que 0 ≤ pi ≤ 1
y ηi ∈ R usaremos una función enlace g. Será necesario que g sea monótona y verifique 0 ≤ g−1(η) ≤ 1
para cualquier valor η. Aunque podemos pensar en distintas funciones g que cumplan estas propiedades,
la elección más popular es la función logística o función logit dada por la siguiente expresión:

η = g(p) = ln

(
p

1− p

)
,

o equivalentemente

p =
expη

1 + expη
. (2.6)

La combinación de esta función logit junto con un predictor lineal es lo que recibe el nombre de
Regresión Logística.
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Recapitulando, recordemos que p en las expresións anteriores hace referencia a la probabilidad de
éxito frente a 1−p que es la de fracaso. La función logística consiste en aplicar un logaritmo al cociente
de ambas probabilidades. El cociente de estas probabilidades indicadas es lo que se conoce como odds:

odds =
p

1− p
,

o de forma equivalente:

p =
odds

1 + odds
.

Estas no son más que la probabilidad de éxito entre la de fracaso. Una importante ventaja matemática
asociada a ellas, es que pueden tomar cualquier valor real positivo, mientras que la probabilidad de éxito
sólo podía tomar valores en el intervalo [0,1]. Dado que obviamente al ser un cociente de cantidades
positivas las odds van a ser positivas, podemos aplicarle un logaritmo y transformalas en una cantidad
real.

Utilizando el concepto de odds y combinándolo con (2.10), el modelo de regresión logística es:

η = ln odds = ln

(
p

1− p

)
= β0 + β1X1 + β2X2 + ...+ βqXq.

De aquí podemos interpretar β1 como sigue: un aumento unitario en X1 con X2, . . . , Xq fijas aumenta
los ln(odds) de éxito de β1 o equivalentemente aumenta las probabilidades de éxito de un factor expβ1 .
Por lo que en cierto modo la interpretación de los coeficientes exponeciales puede ser más práctica.

2.2.2. Estimación de los coeficientes: método de máxima verosimilitud
A continuación queremos estudiar la estimación de los parámetros de nuestro modelo de regresión

logística, para ello, usaremos el método de máxima verosimilitud, (Faraway, 2016).
En particular, para nuestro modelo logístico la variable respuesta sigue una distribución de Ber-

noulli con parámetro pi, y su función masa de probabilidad aplicada a una observación yi, donde
i ∈ {1, . . . , n}, es :

P (Y = yi; pi) = pyi

i (1− pi)1−yi ,

y su función de verosimilitud tiene la siguiente expresión:

α(y,p) =

n∏
i=1

pyi

i (1− pi)1−yi =

n∏
i=1

(
pi

1− pi

)yi

(1− pi),

donde y es el vector y = (y1, . . . , yn) y análogamente p = (p1, . . . , pn). Aplicando las funcines expo-
nencial y logarítmo y recurriendo a las propiedades de estas, llegamos a:

α(y,p) =

{
n∏

i=1

(1− pi)

}{
n∏

i=1

exp

[
ln

(
pi

1− pi

)yi
]}

,

Aplicando ln
(

pi

1−pi

)yi

= yi ln
(

pi

1−pi

)
= yiηi e pi = exp (ηi)

1+exp (ηi)
y a continuación remplazando ηi =

ln
(

pi

1−pi

)
y 1− pi = 1

1+exp (ηi)
obtenemos la siguiente expresión simplificada:

α(η) =

{
n∏

i=1

1

1 + exp (ηi)

}
exp

[
n∑

i=1

yiηi

]
. (2.7)

Aplicando el logaritmo a esta última expresión (2.11) y la propiedad del logaritmo de un cociente
se tiene:

l(η) =

n∑
i=1

yiηi − ln (1 + exp (ηi)). (2.8)
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A partir de (2.8) y considerando que ηi = β0 + β1xi1 + . . . + βqxiq o análogamente usando ηi = xiβ,
siendo xi la fila correspondiente de la matriz de diseño X, para la cuál se debe destacar que la primera
componente es un uno para poder introducir el intercepto. Tenemos así:

l(β) =

n∑
i=1

yixiβ − ln(1 + exp(xiβ)). (2.9)

Planteamos a continuación las ecuaciones de la verosimilitud, las cuáles se corresponden con la derivada
de la log-verosimilitud con respecto a las diferentes componentes del vector de parámetros. De modo
que, podremos obtener el parámetro candidato a ser máximo, y por tanto el estimador de β

∂l(β)

∂β
=

n∑
i=1

[
yixi −

exp(xiβ)

1 + exp(xiβ)
xi

]
= 0. (2.10)

Finalmente para obtener el estimador buscado, debemos resolver las ecuaciónes (2.10) y así obtener
una expresión para β. En el caso del modelo lineal, obteníamos las estimaciones de los parámetros a
partir del método de mínimos cuadrados, con el cuál llegabamos a un sistema de n ecuaciones y n
incógnitas. Sin embargo, en este caso la ausencia de solución explícita, hace que tengamos que recurrir
a métodos iterativos.

Para resolver numéricamente las ecuaciones (2.10) es necesario acudir a la matriz hessiana, dada
por:

∂2l(β)

∂β∂β′ = −
n∑

i=1

xi

(
exp(xiβ)xi

(1 + exp(xiβ))
2

)
. (2.11)

A partir de esta expresión (2.11) y aplicando ηi = xiβ, pi = exp ηi

1+exp ηi
e 1 − pi = 1

1+exp ηi
podemos

reescribir la expresión para la matriz hessiana como:

∂2l(β)

∂β∂β′ = −
n∑

i=1

[x′ixipi(1− pi)]. (2.12)

En este punto, para resolver las ecuaciones planteadas puede ser de gran utilidad escribir matricialmente
la expresión para a matriz hessiana, considerando:

X =


1 x11 . . . x1,q

...
...

. . .
...

1 xn1 . . . xn,q

 , (2.13)

donde (2.13) se corresponde con la matriz que contiene los valores de las variables explicativas. Deno-
tando por V La matriz diagonal, con valores pi(1− pi), se tiene:

V =



p1(1− p1) 0 . . . 0

0
. . .

...

...
. . . 0

0 . . . 0 pn(1− pn)


,

con lo que finalmente la matriz hessiana se puede escribir como sigue:

H =
∂2l(β)

∂β∂β′ = −
n∑

i=1

[x′ixipi(1− pi)] = −X ′V X. (2.14)
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Para resolver las ecuaciones de verosimilitud planteadas, existen diversos métodos iterativos. Uno
de los más conocidos es el método de Newton-Raphson. Este método parte de un iterante inicial, β0,
y obtiene sucesivamente el valor del siguiente parámetro mediante esta expresión (Hastie, Tibshirani,
y Friedman, 2009):

βk+1 = βk −
(
∂2l(β)

∂β∂β′

∣∣∣β = βk

)−1
∂l(β)

∂β

∣∣∣β = βk, (2.15)

siendo k el número de iteraciones. Dada la expresión general para el método de Newton-Raphson
simplemente queda sustituir en (2.15) para el caso particular de regresión logística. Para ello, debemos
recordar la expresión matricial para a matriz hessiana descrita en (2.14) y las relacións dadas en (2.9)
y en (2.10) así como la expresión de la matriz de variables explicativas (2.13). Así, podremos expresar
las ecuaciones de verosimilitud dadas en (2.10) con notación matricial:

∂l(β)

∂β
= X ′(y− p) = 0, (2.16)

Utilizando estas expresiones, junto co la formulación general del método (2.15) y sustituyendo por las
expresiones relativas a la matriz hessiana y a las ecuaciones de verosimilitud ambas en forma matricial,
obtendremos:

βk+1 = βk + (X ′V kX)−1X ′(y− pk), (2.17)

donde V k es la matriz diagonal V con valores pi(1− pi) y pk es el vector p cambiando β por el valor
de β en la iteración anterior, es decir, por βk.

A partir de esto, podemos iniciar el proceso iterativo. En primer lugar, debemos partir de un iterante
inicial β0 y establecer un umbral ϵ . Este valor ϵ nos permitirá saber si nuestro algoritmo converge o
no. Principalmente el proceso iterativo a seguir consistirá en el cálculo de p usando p = exp(Xβk)

1+exp(Xβk)

y en el cálculo de V cuya diagonal viene dada por Vii = pi(1− pi). Estos términos calculados se irán
introduciendo progresivamente en la expresión expresión (2.17) para cada iteración. El proceso se repite
hasta que ∥βk − βk+1∥ < ϵ, cundo esto pase, si es que sucede, usaremos el valor de βk obtenido, como
estimador del vector de parámetros β. Si esto último, no ocurre después de una cantidad determinada
de iteraciones, podemos decir que no hay convergencia.

2.3. Métodos combinados (ensemble learning)

En la década de 1990 empiezan a utilizarse los métodos ensemble (métodos combinados), esto es,
métodos predictivos que se basan en combinar las predicciones de diversos modelos (Breiman, 1996).
Dos de estos métodos son el boosting y el bagging. En el método de boosting, los modelos posteriores
otorgan una importancia adicional a los puntos que han sido incorrectamente predichos por los modelos
previos, generando así un consenso ponderado para la predicción final. Por otro lado, en el bagging,
cada modelo se construye sin depender de los modelos anteriores, utilizando muestras bootstrap del
conjunto de datos. La predicción final se determina mediante un voto mayoritario simple entre los
diferentes modelos generados. A mayores, Breiman introduce los bosques aleatorios (random forest),
(Breiman, 2001) como una extensión del método bagging, añadiendo un nivel extra de aleatoriedad. A
diferencia de los árboles de decisión estándar, donde cada nodo se divide utilizando la mejor división
entre todas las variables, en los bosques aleatorios, cada nodo se divide utilizando la mejor entre un
conjunto aleatorio de predictores. Esta estrategia ha demostrado ser altamente efectiva en comparación
con otros clasificadores como las máquinas de soporte vectorial o las redes neuronales. Además, en
comparación, los bosques aleatorios son más robustos frente al sobreajuste y fáciles de usar, puesto
que tan solo presentan dos parámetros para ajustar: el número de variables en el subconjunto aleatorio
en cada nodo y el número de árboles en el bosque (Liaw y Wiener, 2002).
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2.3.1. Boosting
El boosting es una metodología general de aprendizaje lento en la que se combinan múltiples

modelos obtenidos mediante un método con poca capacidad predictiva para mejorar la precisión de un
predictor. Inicialmente fue concebido para problemas de clasificación y tardó varios años en extenderse
a problemas de regresión.

La idea del boosting surge de la mano de Valiant (1984) y Kearns y Valiant (1994) (Fernández-
Casal, Costa Bouzas, y Oviedo de la Fuente, 2021), quienes se plantearon la pregunta de si un algoritmo
de aprendizaje débil, con un rendimiento ligeramente mejor que el azar, puede ser mejorado para con-
vertirse en un algoritmo de aprendizaje fuerte y preciso (Schapire, 1999). Esto resultó ser una díficil
tarea que hasta que en 1996, Freund y Schapire presentan el algoritmo AdaBoost, (Fernández-Casal
y cols., 2021). De forma esquemática, podremos describir este algoritmo como sigue, (Schapire, 2002):
En definitiva, el algoritmo AdaBoost inicia asignando un peso inicial a cada ejemplo de entrenamiento
y luego se elige el número de iteraciones, determinando cuántos clasificadores débiles se entrenarán y
combinarán. En cada iteración, se construye un clasificador débil, ht, y se le asigna un peso αt basa-
do en su tasa de error en la clasificación. Esto permite ajustar la contribución de cada clasificador a
la combinación final. Luego, se actualizan los pesos de los ejemplos de entrenamiento para dar más
importancia a los ejemplos mal clasificados en la iteración anterior, permitiendo que los clasificadores
siguientes se centren más en corregir esos errores. Finalmente, una vez completadas todas las iteracio-
nes, se combina la salida de todos los clasificadores débiles ponderados para obtener un clasificador
final. Este clasificador final utiliza una suma ponderada de las predicciones de los clasificadores débiles,
utilizando la función de signo para decidir la etiqueta de clase final. Este enfoque iterativo y adapta-
tivo del algoritmo AdaBoost permite la construcción de un clasificador robusto y preciso a partir de
clasificadores débiles individuales.

Por otro lado, otro avance significativo en este campo fue la introducción del método conocido como
gradient boosting machine por Friedman en el año 2001, (Breiman, 2001). Este método, que se encuentra
dentro de la categoría de métodos iterativos, marcó un hito importante en el aprendizaje automático.
Una de las características destacadas de este enfoque es su capacidad para abordar una amplia gama
de problemas, incluyendo tanto la clasificación como la regresión, lo que amplió significativamente su
aplicabilidad y utilidad en diversos contextos de análisis de datos. A continuación exponemos una
sencillo esquema de este algoritmo, (Friedman, 2001) :

Algoritmo 1 Algoritmo Gradient Boosting Machine
Entrada:
• Un conjunto de entrenamiento: {(xi, yi)}ni=1,
• Una función de pérdida diferenciable: L(y, ŷ) (por ejemplo RSS),
• Un algoritmo de aprendizaje base,
• Un cierto número de iteraciones M .
Inicialización:
Inicializamos el modelo con un valor constante: F0 = argmı́nγ

∑n
i=1 L(yi, γ).

Para cada iteración m = 1, · · · ,M
• Calculamos los residuos o gradientes de la función de pérdida: ỹim = −∂L(yi,Fm−1(xi))

∂Fm−1(xi)
,

para i = 1, · · · , n.
• Introducimos un parámetro de aprendizaje hm(x) al conjunto de entrenamiento {(x, ỹim)}ni=1.
• Actualizamos el modelo como: Fm(x) = Fm−1(x) + hm(x).
Salida:
Obtenemos la salida final: FM (x).

Resumiendo lo anterior, a partir de un conjunto de entrenamiento {(xi, yi)}ni=1, una función de pér-
dida diferenciable (como la suma de los errores cuadráticos, RSS), un algoritmo de aprendizaje base y
un número determinado de iteraciones M , se inicia el modelo con un valor constante F0 que minimiza
la función de pérdida. Para cada iteración, se calculan los residuos y se introduce un parámetro de
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aprendizaje hm(x) al conjunto de entrenamiento. Tal parámetro es un factor que controla la magnitud
de las actualizaciones en los pesos del modelo durante el entrenamiento, determinando así la velocidad
y estabilidad con la que el modelo converge hacia una solución óptima. Luego, se actualiza el modelo
Fm(x) agregando el parámetro de aprendizaje. Finalmente, se obtiene la salida final FM (x). Este pro-
cedimiento iterativo busca mejorar continuamente el modelo, ajustándolo a los residuos y obteniendo
así una salida final que optimiza la función de pérdida en el conjunto de entrenamiento.

En conclusión, el boosting ha demostrado ser una metodología poderosa en el campo del aprendizaje
automático, permitiendo mejorar la precisión de los predictores combinando múltiples modelos débiles
de manera inteligente. Desde sus primeras conceptualizaciones hasta los desarrollos más recientes como
el algoritmo AdaBoost y el método de gradient boosting machine, este enfoque ha sido fundamental
en la creación de clasificadores robustos y precisos, ampliando su aplicabilidad a una variedad de
problemas en clasificación y regresión. Con su capacidad para adaptarse y mejorar iterativamente, el
boosting continúa siendo un área de investigación activa y prometedora en la búsqueda de mejores
técnicas de aprendizaje automático.

2.3.2. Bagging

Como indicamos, durante la década de 1990, surgen los métodos de ensamblado, los cuales se basan
en combinar las predicciones de múltiples modelos predictivos. Uno de los primeros métodos ensemble
utilizados fue el bagging (bootstrap aggregation), propuesto por Breiman en 1996 (Breiman, 1996).
Este método, diseñado para reducir la varianza, combina el bootstrap con un modelo de regresión o
clasificación. Su idea principal consiste en si se tienen múltiples conjuntos de entrenamiento, cada uno
puede usarse para entrenar un modelo individual para hacer predicciones. Luego, al promediar estas
predicciones, se simplifica la solución y se reduce significativamente la varianza. Sin embargo, en la
práctica, a menudo solo se dispone de un único conjunto de entrenamiento. Aquí es donde el bootstrap
cobra importancia, ya que, si bien es una técnica útil para estimar varianzas, en este contexto, se
emplea para mitigar el sesgo y reducir la varianza. Se generan cientos o miles de muestras bootstrap a
partir del conjunto de entrenamiento original, y cada una de estas muestras se utiliza como un nuevo
conjunto de entrenamiento (bootstrapped training data set).

El desarrollo de este algoritmo se basa en tres pasos principales que enumeramos a continuación
(Breiman, 1996):

1. Bootstrap: El bagging utiliza el bootstrap para crear muestras diversas del conjunto de datos de
entrenamiento. Este método de remuestreo genera subconjuntos del conjunto de datos seleccio-
nando puntos de datos al azar y con reemplazamiento. Esto significa que cada vez que se elige
un punto de datos del conjunto de entrenamiento, puede seleccionarse más de una vez, lo que
resulta en la repetición de ciertos valores o instancias en una muestra.

2. Entrenamiento paralelo: Una vez que se han generado las muestras de bootstrap, estas se utilizan
para entrenar modelos de forma independiente y en paralelo entre sí. Cada muestra bootstrap se
utiliza como un nuevo conjunto de entrenamiento para entrenar un modelo débil o básico, como
por ejemplo un árbol de decisión.

3. Agregación: Finalmente, en función del tipo de tarea (regresión o clasificación), se promedian o
se toma la mayoría de las predicciones de los modelos individuales para calcular una estimación
más precisa. En el caso de la regresión, se promedian todas las salidas predichas por los modelos,
lo que se conoce como votación suave. Para problemas de clasificación, se acepta la clase con la
mayoría de votos, lo que se conoce como votación en firme o votación por mayoría. Este proceso
de agregación ayuda a reducir la varianza y mejorar la precisión del modelo final.

La explicación anterior proporciona una descripción general del algoritmo. Ahora, para abordar el
algoritmo con mayor rigor, podemos describirlo en detalle utilizando un enfoque más técnico, (Breiman,
1996):
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Algoritmo 2 Algoritmo de Bagging para Regresión con votación suave
Entrada:
• Conjunto de entrenamiento: {(xi, yi)}ni=1

• Función de pérdida diferenciable: L(y, ŷ) (por ejemplo, RSS)
• Algoritmo de aprendizaje base
• Número de iteraciones: M
Inicialización:
Inicializamos el modelo con un valor constante: F0(x) = argmı́nγ

∑n
i=1 L(yi, γ).

Para cada iteración m = 1, · · · ,M
• Generamos una muestra bootstrap Db del conjunto de entrenamiento
• Entrenamos un modelo débil fb utilizando la muestra bootstrap Db

• Actualizamos el modelo: Fm(x) = Fm−1(x) + fb(x)
• b es el índice de la muestra bootstrap
Salida:
Obtenemos la salida final: FM (x).

Cabe destacar, que el uso de una muestra bootstrap dota al método bagging de una ventaja adicional
al permitir estimar el error de predicción directamente, sin necesidad de utilizar la muestra test o
métodos como la validación cruzada. La cantidad de muestras bootstrap tomadas, es una decisión
bastante importante. Para ello se realiza una aproximación Monte Carlo y se estudia la convergencia del
error OOB (out-of-bag). Este error surge cuando se utiliza bootstrap para crear múltiples conjuntos de
entrenamiento, algunos datos pueden aparecer repetidos en varias muestras de entrenamiento, mientras
que otros pueden no aparecer en ninguna muestra. Los datos que no están presentes en una muestra
bootstrap particular se denominan datos out-of-bag (fuera de la bolsa). El error out-of-bag se calcula
utilizando estos datos out-of-bag. Para cada observación en el conjunto de datos original, se calcula la
predicción utilizando solo los modelos que no utilizaron esa observación en su conjunto de entrenamiento
(es decir, los modelos en los que esa observación es out-of-bag). Luego, se calcula el error de predicción
promediando estos errores individuales para todas las observaciones. Este error promedio se denomina
error out-of-bag. Es decir, para cada observación en el conjunto de datos de entrenamiento original, se
determina en cuántos modelos (árboles, en el caso de Bagging con árboles de decisión) esa observación
no fue incluida en la muestra bootstrap correspondiente. Luego, se utiliza la predicción de estos modelos
OOB para calcular el error de predicción para cada observación. De forma que el error OOB proporciona
una estimación del rendimiento del modelo en datos no vistos, lo que lo hace útil para evaluar la
capacidad de generalización del modelo sin necesidad de un conjunto de datos de prueba separado. De
esta forma, si hay convergencia con unos pocos cientos de modelos, no se espera una mejora significativa
al aumentar el número de estos. Además, aumentar demasiado el número de modelos no aumenta el
riesgo de sobreajuste, pero sí aumenta los costos computacionales. Una ventaja adicional de Bagging
es que, aunque mejora la precisión de las predicciones, se pierde interpretabilidad.

En resumen este método realiza remuestreo repetido del conjunto de datos de entrenamiento y
entrena un modelo con cada conjunto de datos remuestreado. Con ello, se obtienen las predicciones
finales promediando las predicciones de todos los modelos (o mediante la decisión mayoritaria en el
caso de la clasificación). Finalmente, la precisión de estas predicciones se puede estimar utilizando el
error OOB (out-of-bag).

2.3.3. Random forests
Los árboles de decisión son una herramienta simple y fácilmente interpretable en el campo del

aprendizaje automático. Se desarrollaron en los años 70 como una alternativa a los métodos estadís-
ticos tradicionales, (Fernández-Casal y cols., 2021). La idea detrás de un árbol de decisión es dividir
el espacio predictor en regiones simples representadas por un árbol binario. Cada nodo del árbol re-
presenta una pregunta sobre una característica del conjunto de datos, y las ramas del árbol conducen
a nodos hijos con respuestas binarias a esas preguntas. Estos nodos terminales, o hojas, se utilizan
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para realizar predicciones. Los árboles de decisión son válidos tanto para problemas de regresión como
de clasificación, y pueden manejar tanto variables numéricas como categóricas. Sin embargo, la sim-
plicidad del modelo puede limitar su capacidad para describir relaciones complejas entre las variables
predictoras y la variable objetivo. Los bosques aleatorios (random forest) son una variante del bagging
para trabajar con dichos árboles de decisión. Surgen de la necesidad de añadir aleatoriedad al proceso
de construcción de los árboles, con el objetivo de evitar la correlación entre ellos. Tras varios intentos
de introducir esta aleatoriedad Breiman (Breiman, 2001), propuso un algoritmo llamado bosques alea-
torios. Este algoritmo, tanto para el caso de regresión como de clasificación se puede explicar como
sigue, (Liaw y Wiener, 2002):

Algoritmo 3 Algoritmo Random Forest
Entrada:
• Un conjunto de entrenamiento: {(xi, yi)}ni=1,
• Tamaño de la muestra: n
• Número de características a considerar en cada división: m,
• Tipo de problema: clasificación o regresión.
Inicialización:
Inicializamos el modelo con un valor constante: F0(x) = argmı́nγ

∑n
i=1 L(yi, γ).

Para cada árbol b = 1, · · · , n
• Seleccionar n muestras bootstrap del conjunto de datos original.
• Para cada una de las muestras bootstrap:
• Seleccionar aleatoriamente m características de las p disponibles.
• Construir un árbol de clasificación o regresión sin podar usando las características seleccionadas.
Salida:
Bosque de árboles de decisión {Tb}nb=1.

En definitiva, el proceso anterior se basa en lo que sigue:

1. Seleccionar n muestras bootstrap del conjunto de datos original.

2. Para cada una de las muestras bootstrap, construir un árbol de clasificación o regresión sin podar,
teniendo en cuenta la siguiente modificación: en cada nodo, en lugar de elegir la mejor división
entre todos los predictores, se seleccionan de forma aleatoria m de los q predictores y se elige la
mejor división entre esas variables.

3. Predecir nuevos datos agregando las predicciones de los n árboles es decir, votos mayoritarios
para clasificación, promedio para regresión.

Tras aplicar el algoritmo, se podrá medir la importancia de las variables mediante una estimación de
la tasa de error, basada en los datos de entrenamiento. El proceso a seguir consiste en que en cada
iteración de bootstrap, se predicen los datos que no están en la muestra bootstrap utilizando el árbol
construido con la muestra bootstrap. Posteriormente, se agregan estas predicciones o predicciones OOB
para calcular la tasa de error denominada estimación OOB de la tasa de error.

Volviendo al algoritmo, el hiperparámetro a seleccionar es m, este se podrá seleccionar mediante
diversas técnicas habituales como por ejemplo validación cruzada. Sin embargo, como puntos de parti-
da razonables se suelen considerar m =

√
q para problemas de clasificación y m = q/3 para problemas

de regresión, (Fernández-Casal y cols., 2021). Por otro lado, también se puede tratar como un hiper-
parámetro el número de árboles a construir, aunque esto se suele tratar más bien como un problema
de convergencia (Fernández-Casal y cols., 2021).

En resumen, los bosques aleatorios son un método computacionalmente más eficientes que bagging
puesto que, aunque requieren más árboles, la construcción de cada árbol es mucho más rápida al
evaluarse sólo unos pocos predictores en cada corte. Además, los bosques aleatorios no solo ofrecen
un rendimiento computacional superior al bagging, sino que también destacan por su versatilidad y



18 CAPÍTULO 2. METODOLOGÍA

robustez en la práctica del aprendizaje automático. Su capacidad para manejar grandes conjuntos de
datos, así como su eficacia en la reducción del sobreajuste, los convierte en una herramienta muy
relevante para la modelización predictiva. Además, cabe destacar su flexibilidad para adaptarse a
una amplia variedad de problemas tanto de clasificación como de regresión, su facilidad de uso y su
rendimiento confiable en una amplia variedad de aplicaciones del mundo real. Lo que los hace una
opción muy sólida en muchos casos.

2.4. Forecasting

El forecasting es una actividad fundamental que nos permite calcular o predecir eventos o condi-
ciones futuras mediante el análisis de datos relevantes de manera racional (Makridakis, 1996). Existen
dos enfoques principales para realizar forecasting, cualitativo y cuantitativo. Los métodos cualitativos
son más intuitivos y se utilizan en casos en los que no hay datos disponibles, o si los datos disponi-
bles no son relevantes para los pronósticos. Mientras que en los métodos cuantitativos, se dispone de
información numérica sobre el pasado y se utilizan modelos matemáticos o estadísticos para generar
predicciones a partir de dichos datos pasados. Los métodos cuantitativos tienen la ventaja de estar
respaldados por teoría matemática y estadística (Hyndman y Athanasopoulos, 2018).

Dentro de los métodos cuantitativos, uno de los más ampliamente utilizados es el modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). Este modelo es especialmente útil para el análisis de series
temporales, que son conjuntos de observaciones registradas en intervalos de tiempo predefinidos, como
horas, días, meses o años. El modelo ARIMA, junto con otras técnicas, forma parte de un conjunto
diverso de métodos disponibles para el forecasting.

En definitiva, a lo largo de esta sección, exploraremos en detalle los métodos y técnicas utilizadas en
el forecasting, centrándonos especialmente en el modelo ARIMA y su aplicación práctica en el análisis
de series temporales. 1

2.4.1. Conceptos de Forecasting

En esta sección, exploraremos los conceptos básicos del forecasting, centrándonos en la compren-
sión de las series temporales y los elementos fundamentales que influyen en ellas. Una serie de tiempo
es una colección de observaciones de una variable, X, tomadas secuencialmente a lo largo del tiempo
(Cryer y Chan, 2008). Es decir, tendremos una colección de variables aleatorias, {Xt}t, con media
mut y varianza σ2

t . Al observar la representación gráfica secuencial de una serie de tiempo, podemos
identificar características clave, como la posible presencia de tendencia, estacionalidad y heterocedas-
ticidad. En particular, la tendencia se relaciona con un cierto comportamiento a largo plazo de la
serie, la estacionalidad con un comportamiento periódico o con un patrón repetitivo y la presencia
de heterocedasticidad hace referencia a que la variabilidad de la serie no es constante (Cryer y Chan,
2008).

Visto esto, antes de presentar los modelos ARIMA, primero debemos discutir el concepto de es-
tacionariedad y la técnica de diferenciación de series temporales. Una serie temporal estacionaria es
aquella cuyas propiedades no dependen del tiempo en el que se observa la serie, es decir es aquella
{Xt}t que verifica (Cryer y Chan, 2008):

µt = µ ∀t.
σ2
t = σ2 ∀t.

γ(t, t+ k) = γk, ∀t, k.

1Utilizaremos notación muy similar a los apuntes de la asignatura Series de tiempo impartida en el Departamento
de Matemáticas, Universidad da Coruña, Máster Universitario en Técnicas Estadísticas, Curso 2022-23 (Aneiros Pérez,
2022).
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Es decir, será aquél proceso con media y varianzas constantes a lo largo del tiempo. Por lo tanto, las
series de tiempo con tendencias o con estacionalidad no son estacionarias (Hyndman y Athanasopoulos,
2018). En general, una serie temporal estacionaria no tendrá patrones predecibles a largo plazo y los
gráficos de tiempo asociados mostrarán que la serie es aproximadamente horizontal. De este modo,
existen transformaciones como aplicar logaritmos que nos pueden ayudar a estabilizar la varianza de
una serie de tiempo. Por otro lado, la diferenciación puede ayudar a estabilizar la media eliminando
cambios en el nivel de una serie temporal y, por lo tanto, eliminando o reduciendo la tendencia y la
estacionalidad.

En cuanto a la diferenciación, podemos distinguir entre diferenciación regular y estacional. La
diferenciación regular implica calcular las diferencias entre observaciones consecutivas de una serie
temporal. Es decir, debemos trabajar con los siguientes datos (Svetunkov, 2023):

∆xt = xt − xt−1 = (1−B)xt,

donde (1 − B) es un operador de diferenciación tal que Bxt = xt−1. Por ejemplo, al calcular las
diferencias entre los valores diarios de una serie de tiempo, estamos realizando una diferenciación
regular para eliminar la tendencia y la estacionalidad. Esta técnica ayuda a estabilizar la media de la
serie temporal al eliminar los cambios en el nivel de la misma.

Por otro lado, la diferenciación estacional implica tomar la diferencia entre una observación y la
observación anterior de la misma temporada. Es decir, tendremos (Hyndman y Athanasopoulos, 2018):

∆xt = xt − xt−s.

Por ejemplo, al calcular las diferencias entre los valores de una serie temporal en el mismo mes de
diferentes años, estamos realizando una diferenciación estacional para eliminar la estacionalidad. Esta
técnica es útil para eliminar los efectos de la estacionalidad y hacer que la serie temporal sea más
estacionaria. Estas técnicas de diferenciación son fundamentales para el análisis de series temporales y
para la aplicación de los modelos conocidos como modelos de Box-Jenkins que introduciremos en las
siguientes secciones.

Además de comprender los conceptos de estacionariedad y las técnicas de diferenciación, es fun-
damental explorar las características de los procesos estocásticos subyacentes en el análisis de series
temporales. Dos aspectos clave en este sentido son la causalidad y la invertibilidad de dichos procesos.

Un proceso causal, también conocido como MA(∞), es aquel que puede representarse como una
combinación lineal de los términos de error pasados, con un número finito de coeficientes no nulos. Es
decir, aquél que admite la siguiente representación (Peña, 2005):

Xt = c+ ψ0at + ψ1at−1 + ψ2at−2 + . . .

con
∞∑
i=0

|ψi| <∞.

Por otro lado, un proceso invertible, o AR(∞), se caracteriza por una representación que incluye
términos autorregresivos pasados, nuevamente con un número finito de coeficientes no nulos. Es decir,
áquel que admite una expresión:

Xt = c+ at + π1Xt−1 + π2Xt−2 + . . .

con
∞∑
i=1

|πi| <∞.

Estas propiedades, junto con la comprensión de la estacionariedad y las técnicas de diferenciación,
forman la base para el análisis y modelado avanzado de series temporales. Ahora exploraremos más a
fondo los modelos disponibles, así cómo sus características y cómo estas influyen en la predicción y el
pronóstico de datos temporales.
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2.4.2. Modelos de Box-Jenkins
Para abordar los modelos de Box-Jenkins, comenzaremos estableciendo una notación general (Aneiros Pé-

rez, 2022) que mantendremos a lo largo de estas secciones:

x1, x2, . . . , xT : serie de tiempo observada.

{Xt}t: proceso generador de la serie de tiempo.

{at}t: proceso de ruido blanco (innovaciones). El ruido blanco es un proceso estacionario en el
que:

• µ = 0.

• σ2 = σ2
a.

• γk =

{
σ2
a, si k = 0

0, si k ̸= 0
.

Además, asumiremos que, (Aneiros Pérez, 2022):

at es independiente de Xt−1, Xt−2, . . .

Esta suposición implica que el conocimiento de los valores pasados de la serie de tiempo no pro-
porciona información sobre el ruido blanco en el instante actual at. Establecer esta independencia es
crucial para el desarrollo y la interpretación de los Modelos de Box-Jenkins. Ahora, dada esta notación
y suposición previa, podemos analizar en profundidad los conceptos y aplicaciones de los Modelos de
Box-Jenkins en el análisis y pronóstico de series temporales.

Proceso autorregresivo de orden p

El proceso autorregresivo de orden p (AR(p)) es un concepto fundamental en el análisis de series
temporales. Este modelo describe cómo el valor actual de una serie temporal depende linealmente de
sus p valores anteriores, más el término at o ruido blanco. Formalmente, este proceso estacionario
{Xt}t se representa como (Hyndman y Athanasopoulos, 2018):

Xt = c+ ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + · · ·+ ϕpXt−p + at,

donde c es una constante, ϕ1, . . . , ϕp son los coeficientes autorregresivos(ϕp ̸= 0) y at es ruido blanco.
La representación de un proceso AR(p) tiene algunas propiedades importantes que cabe destacar

(Peña, 2005). En primer lugar, es estacionario si y solo si el polinomio 1− ϕ1z − ϕ2z2 − · · · − ϕpzp no
tiene raíces en el círculo unitario |z| = 1. En cuanto a la causalidad, el proceso es causal únicamente
si las raíces de dicho polinomio se encuentran fuera del círculo unitario |z| ≤ 1. Además, este tipo de
proceso es siempre invertible, lo que implica que puede ser descrito como un proceso de media móvil
(MA). Finalmente, la función de autocorrelación parcial del proceso AR(p) se anula para todos los
retardos mayores que p, pero no para el retardo p. En definitiva, el proceso autorregresivo de orden
p es una herramienta poderosa para modelar y predecir series temporales, especialmente cuando se
cumplen las condiciones de estacionariedad y causalidad.

Proceso de medias móviles de orden q

El proceso de medias móviles de orden q (MA(q)) es otro componente esencial en el análisis de series
temporales. Este modelo, en lugar de utilizar valores pasados de la variable de pronóstico, utiliza errores
de pronóstico pasados en un modelo similar a una regresión. Formalmente, dicho proceso estacionario
{Xt}t se representa como (Hyndman y Athanasopoulos, 2018):

Xt = c+ at + θ1at−1 + θ2at−2 + · · ·+ θqat−q,
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donde c es una constante, θ1, . . . , θq son los coeficientes de las medias móviles(θq ̸= 0) y at es ruido
blanco.

En relación a sus propiedades podemos destacar (Peña, 2005). En primer lugar, el proceso es siempre
estacionario y causal. Además, es invertible si y solo si el polinomio 1 + θ1z + θ2z

2 + · · · + θqz
q no

presenta raíces fuera del círculo unitario |z| ≤ 1. Por último, la función de autocorrelación simple del
proceso se anula para todos los retardos mayores que q, pero no para el retardo q.

El proceso de medias móviles de orden q proporciona otra forma efectiva de modelar y predecir
series temporales, especialmente en conjunción con otros modelos como los procesos autorregresivos.

Procesos ARMA(p,q)

La combinación en un mismo proceso de una estructura autorregresiva (AR) y de medias móviles
(MA) da lugar a los procesos conocidos como ARMA. Un ARMA, es un proceso estacionario {Xt}t
que admite la siguiente representación (Peña, 2005):

Xt = c+ ϕ1Xt−1 + ϕ2Xt−2 + · · ·+ ϕpXt−p + at + θ1at−1 + θ2at−2 + · · ·+ θqat−q, (2.18)

donde c,ϕ1, . . . , ϕp, θ1, . . . , θq (ϕp, θq ̸= 0) son constantes. Dicha ecuación (2.18) también se puede
escribir de forma compacta como sigue:

ϕ(B)Xt = c+ θ(B)at,

donde

ϕ(B) = (1− ϕ1 − ϕ2B2 − · · · − ϕpBp),

θ(B) = (1 + θ1B + θ2B
2 + · · ·+ θqB

q)

y B denota al operador retardo, definido por BXt = Xt−1.
En cuánto a las características asociadas a este proceso debemos mencionar:

Para que la representación anterior dé lugar a un proceso estacionario (equivalentemente, a un
ARMA(p, q)) es necesario y suficiente que 1 − ϕ1z − ϕ2z2 − · · · − ϕpzp ̸= 0 para todo z con
|z| = 1.

Es causal si y solo si 1− ϕ1z − ϕ2z2 − · · · − ϕpzp ̸= 0 para todo z con |z| ≤ 1.

Es invertible si y solo si 1 + θ1z + θ2z
2 + · · ·+ θqz

q ̸= 0 para todo z con |z| ≤ 1.

Además, la clase de procesos ARMA(p,q) es una familia de procesos estacionarios muy flexible y puede
modelizar una gran variedad de series generadas por procesos estacionarios.

Estimación de un proceso ARMA(p,q)

Una etapa relevante en el análisis de series temporales es la estimación de los parámetros en los
modelos ARMA(p,q), donde P y q representan los órdenes del componente autorregresivo y de media
móvil, respectivamente. Por tanto, dada una serie de tiempo x1, . . . , xT generada por un proceso AR-
MA(p,q) causal, invertible y gaussiano, con parámetros c, ϕ1, . . . , ϕp, θ1, . . . , θq y varianza del término
de error σ2

a. El objetivo es estimar estos parámetros utilizando los datos disponibles de la serie de
tiempo. Para ello, existen diferentes métodos de estmación de parámetros, como la estimación por
mínimos cuadradps, mínimos cuadrados condicionados o máxima verosimilitud (Peña, 2005).

Estimación por mínimos cuadrados: Este método, busca minimizar la suma de los cuadrados de
los residuos entre los valores observados y los valores ajustados por el modelo ARMA. Es decir,
La estimación de los parámetros (c, ϕ1, . . . , ϕp, θ1, . . . , θq) por medio del método de mínimos
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cuadrados se obtiene a través de los valores (ĉ, ϕ̂1, . . . , ϕ̂p, θ̂1, . . . , θ̂q) que minimizan a la función
dada como sigue:

T∑
t=1

â2t ,

siendo ât = xt − (c+ ϕ̃1xt−1 + . . .+ ϕ̃pxt−p + θ̃1at−1 + . . .+ θ̃qat−q).

Estimación por mínimos cuadrados condicionados: Cuando el orden p del componente autorregre-
sivo es mayor que cero, surge una dificultad en la estimación de los primeros residuos â1, â2, . . . , âp
debido a la dependencia de los valores no observados. El método de mínimos cuadrados condi-
cionados aborda esta limitación minimizando la función de pérdida condicionada a partir del
momento en que los primeros p residuos son conocidos. Es decir, minimizando esta función:

T∑
t=p+1

â2t ,

en lugar de la función dada para el caso anterior.

Estimación de máxima verosimilitud: Dicho método, busca encontrar los valores de los pará-
metros que maximizan la probabilidad de observar los datos en la serie temporal. Por tanto,
en base a este enfoque, la estimación de los parámetros se obtiene a partir de aquellos valores
(ĉ, ϕ̂1, . . . , ϕ̂p, θ̂1, . . . , θ̂q), σ̂2

a que máximizan la función de verosimilitud. Es decir:

(ĉ, ϕ̂1, . . . , ϕ̂p, θ̂1, . . . , θ̂q, σ̂2
a) = arg máx

c̃,ϕ̃1,...,ϕ̃p,θ̃1,...,θ̃q,σ̃2
a

L(c̃, ϕ̃1, . . . , ϕ̃p, θ̃1, . . . , θ̃q, σ̃2
a).

La elección del método de estimación depende de las características específicas de los datos y de
las suposiciones sobre el proceso subyacente. Cada enfoque tiene sus ventajas y limitaciones, y es
importante considerar cuidadosamente el contexto y los objetivos del análisis al seleccionar el método
más apropiado.

Procesos ARIMA(p,d,q)

En el apartado anterior, hemos explorado los modelos ARMA, una familia flexible de procesos
estacionarios que pueden capturar una amplia gama de comportamientos en series temporales. Sin
embargo, en la realidad, nos encontramos con que muchas series temporales exhiben tendencias o
patrones repetitivos que no son inherentes a los procesos estacionarios. Debido a esto, necesitaremos
una alternativa para abordar estas situaciones, y es aquí donde entra en juego el concepto de los
procesos ARIMA (p, d, q). La idea detrás de los procesos ARIMA radica en que mediante la aplicación
de diferenciación regular a una serie temporal, podemos transformarla en un proceso estacionario,
sobre el cual podemos aplicar los modelos ARMA.

En esencia, un proceso ARIMA(p, d, q) es aquel que, después de aplicarle d diferencias regulares,
se convierte en un proceso ARMA(p, q). Es decir (Hyndman y Athanasopoulos, 2018):

{Xt}t es ARIMA(p,d,q)⇔ (1−B)dXt es ARMA(p,q).

Equivalentemente {Xt}t es un proceso ARIMA(p,d,q) si admite una representación del tipo (Peña,
2005):

ϕ(B)(1−B)dXt = c+ θ(B)at,

donde el polinomio ϕ(z) no tiene raíces de módulo 1. Esto refleja que un proceso ARIMA permite mode-
lar series temporales que exhiben tendencia mediante la combinación de componentes autorregresivos
y de medias móviles.
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A continuación, nos centraremos en los detalles de cómo identificar y modelar adecuadamente estos
procesos ARIMA. Exploraremos los métodos para determinar los parámetros p, d y q óptimos para un
modelo ARIMA específico. Para identificar dichos parámetros óptimos, es común utilizar métodos como
la función de autocorrelación (ACF) y la función de autocorrelación parcial (PACF) para determinar el
orden de autorregresión p y el orden de medias móviles q, respectivamente. Además, la diferenciación
de la serie temporal d puede ser ajustada iterativamente para lograr estacionariedad.

Una vez identificado el modelo ARIMA adecuado, es crucial verificar su validez y evaluar su capaci-
dad predictiva utilizando técnicas como la validación cruzada y la comparación de errores de pronóstico
o métricas disponibles. Además, la interpretación de los resultados del modelo puede proporcionar in-
formación valiosa sobre las relaciones dinámicas en los datos y guiar la toma de decisiones en función
de las predicciones realizadas.

Estimación de un modelo ARIMA(p,d,q)

La relación estrecha entre los modelos ARIMA(p,d,q) y los modelos ARMA(p,q) simplifica signifi-
cativamente el proceso de estimación de un modelo ARIMA. Para dicho proceso, es crucial identificar
el orden de diferenciación regular d. Este paso implica identificar cuántas veces se debe diferenciar la
serie temporal para convertirla en estacionaria. Una vez que la serie temporal ha sido diferenciada d
veces y se ha vuelto estacionaria, se procede a estimar un modelo ARMA(p,q).

Estos dos pasos en conjunto, ofrecen una metodología efectiva para la estimación de modelos ARI-
MA(p,d,q), lo que permite un análisis detallado de las series temporales y la generación de pronósticos
precisos.

2.5. Sistemas de recomendación basados en Factorización de
Matrices

En la actualidad, las consumidoras y consumidores se enfrentan a una abrumadora cantidad de
opciones, ya que los proveedores de contenido ofrecen una amplia selección de productos. La clave para
mejorar la satisfacción del usuario radica en la capacidad de emparejar a los consumidores con los
productos más adecuados. Por esta razón, cobran especial relevancia los sistemas de recomendación,
los cuales analizan patrones de interés de los usuarios para ofrecer recomendaciones personalizadas que
se ajusten a sus gustos. Estos sistemas de recomendación son especialmente útiles para productos de
entretenimiento, como películas, música y programas de televisión. Los usuarios suelen estar dispuestos
a indicar su nivel de satisfacción con productos específicos, generando un gran volumen de datos sobre
las preferencias de los clientes. Las empresas pueden analizar estos datos para recomendar productos
a clientes específicos, mejorando así su experiencia de usuario.

En particular, existen dos estrategias principales en los sistemas de recomendación, el filtrado
basado en contenido y el filtrado colaborativo. El primero crea perfiles para cada usuario o producto,
caracterizando su naturaleza mediante atributos específicos. El segundo se basa únicamente en el
comportamiento pasado del usuario, sin necesidad de crear perfiles explícitos. Nosotros nos centraremos
dentro del filtrado colaborativo, donde los modelos de factorización de matrices han demostrado ser
efectivos (Koren, Bell, y Volinsky, 2009).

Los métodos de factorización de matrices son reconocidos por su capacidad para gestionar grandes
volúmenes de datos, su popularidad se debe a su flexibilidad para modelar una variedad de situaciones
reales y su eficacia en generar recomendaciones precisas y personalizadas. En las siguientes secciones,
exploraremos en detalle cómo los métodos de factorización de matrices han evolucionado para mejorar
la calidad de las recomendaciones, revisando diversas técnicas y su aplicabilidad en diferentes contextos.
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2.5.1. Técnicas de factorización matricial

Los sistemas de recomendación basados en filtrado colaborativo generalmente se componen de un
conjunto de usuarios, un conjunto de ítems y las preferencias de los usuarios por varios ítems, las cuales
suelen representarse en forma de tuplas [Usuario, Elemento, Calificación]. Al agrupar estas tuplas, se
obtiene una matriz de calificaciones R de tamaño m × n, donde m es el número de usuarios y n el
número de ítems. En esta matriz, cada entrada rij representa la calificación que el usuario i le ha
dado al ítem j. Dado que la matriz de calificaciones suele ser extremadamente dispersa, con muchos
valores faltantes, uno de los principales desafíos es predecir estas calificaciones ausentes para poder
recomendar ítems no evaluados por los usuarios. Aquí es donde entran las técnicas de factorización
matricial, como la Descomposición en Valores Singulares (SVD, por sus siglas en inglés) (Guan, Li, y
Guan, 2017).

Descomposición en Valores Singulares (SVD)

La Descomposición en Valores Singulares (SVD) es una técnica de factorización matricial que
descompone la matriz original R en dos matrices de rango inferior U y V T . En términos matemáticos,
se tiene que la SVD de una matriz R de tamaño m× n se expresa como (Guan y cols., 2017):

R = UTV (2.19)

donde UT es la transpuesta de una matriz ortogonal de tamaño m×k, donde k es el número de factores
latentes. Por otro lado, V es una matriz ortogonal de tamaño k × n. De este modo, la valoración rij
con prediccción r̃ij , que el i-ésimo usuario da a la j-ésima película puede representarse como:

r̃ij = Ui
TVj (2.20)

donde Ui, Vj son los vectores asociados al i-ésimo usuario y la j-ésima película, respectivamente. El
mayor reto consiste en calcular la correspondencia de cada artículo y usuario con los vectores indicados.
Una vez el sistema de recomendación ha completado este mapeo, puede estimar fácilmente la valoración
que un usuario dará a cualquier artículo utilizando la ecuación (2.20) (Koren y cols., 2009).

La aplicación de la Descomposición en Valores Singulares (SVD) en el ámbito del filtrado colabo-
rativo implica la factorización de la matriz de valoración usuario-artículo. Este proceso suele enfrentar
dificultades debido a la alta proporción de valores faltantes. La SVD convencional puede resultar pro-
blemática cuando el conocimiento sobre la matriz es incompleto, lo que puede llevar a un sobreajuste
si solo se consideran las entradas conocidas. De este modo, para optimizar las aproximaciones de U y
V , el sistema busca minimizar la discrepancia entre las puntuaciones existentes y los valores predichos,
lo cual se logra mediante la minimización de la suma de errores al cuadrado (Guan y cols., 2017):

E =
1

2

∑
i,j∈κ

(rij − r̃ij)2 +
ku
2

m∑
i=1

Ui
2 +

kv
2

n∑
j=1

Vj
2, (2.21)

donde κ es un conjunto de pares (u, i) a los que se han asignado valores originalmente en la matriz de
calificación R (también conocida como conjunto de entrenamiento) y los parámetros de regularización
ku y kv se utilizan para aliviar el sobreajuste mencionado y pueden calcularse por ejemplo por validación
cruzada (Koren y cols., 2009).

Con el objetivo de resolver el problema de optimización que minimice la ecuación (2.21), podemos
recurrir al descenso de gradiente estocástico (stochastic gradient descent, SGD). Este algoritmo itera
sobre las valoraciones de entrenamiento (κ) y modifica U y V en la dirección opuesta al gradiente. A
continuación, el Algoritmo 4 nos indica el procedimiento a seguir (Gemulla, Nijkamp, Haas, y Sismanis,
2011).
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Algoritmo 4 SGD para la Factorización Matricial
Entrada:
• Un conjunto de entrenamiento: Z.
• Valores iniciales de: U0 y V0.
Mientras no haya convergencia:
Seleccionamos un punto de entrenamiento (i, j) ∈ Z uniformemente al azar. Se reitera de modo:
Ui ← Ui − α∂Eij

∂Ui

Vj ← Vj − α∂Eij

∂Vj

donde α es la tasa de aprendizaje.
Finalmente se actualizan los valores de Ui y Vj hasta lograr convergencia.

Dicha técnica es una herramienta poderosa y eficiente para la factorización matricial. Al iterar sobre
las valoraciones de entrenamiento y actualizar los factores latentes en la dirección opuesta al gradiente
del error, SGD puede manejar de manera efectiva la dispersión de datos y la presencia de valores
faltantes en la matriz de calificaciones. Esto permite generar recomendaciones precisas y personalizadas
para los usuarios. El uso de SGD en combinación con técnicas de regularización, como se muestra en
el algoritmo anterior, ayuda a mitigar el riesgo de sobreajuste, mejorando así la generalización del
modelo a nuevos datos.

En resumen, la integración de SGD en la factorización matricial no solo optimiza la precisión de
las predicciones de calificaciones, sino que también permite la escalabilidad necesaria para aplicacio-
nes del mundo real, haciendo de esta técnica una elección valiosa para el desarrollo de sistemas de
recomendación robustos y eficientes.

2.6. Clustering con k-means

El clustering es una técnica fundamental en el análisis de datos que permite clasificar y buscar
patrones ocultos en los conjuntos de datos. Este proceso implica agrupar objetos de datos en clusters
disjuntos de forma que los datos dentro del mismo cluster sean similares, mientras que los datos
pertenecientes a diferentes clusters difieran entre sí. La creciente demanda de organizar el aumento
exponencial de datos y extraer información valiosa de ellos ha hecho que las técnicas de clustering
se apliquen ampliamente en diversas áreas. Entre los algoritmos de clustering más utilizados en la
actualidad se encuentra k-means, un método numérico, no supervisado, no determinístico y iterativo.
Su simplicidad y velocidad lo han convertido en una herramienta eficaz para obtener buenos resultados
de clustering en muchas aplicaciones prácticas (Bock, 2007).

Las técnicas de clustering de datos son métodos de análisis descriptivo que se pueden aplicar a
conjuntos de datos multivariados para descubrir la estructura presente en ellos. Son particularmente
útiles cuando las estadísticas clásicas de segundo orden (la media muestral y la covarianza) no se
pueden utilizar. En el análisis exploratorio de datos, se asume que no se tiene conocimiento previo
sobre el conjunto de datos ni sobre su distribución. En tal situación, el clustering de datos puede
ser una herramienta valiosa. El clustering de datos es una forma de clasificación no supervisada, ya
que los clusters se forman evaluando las similitudes y disimilitudes de características intrínsecas entre
diferentes casos, y la agrupación se basa en estas similitudes emergentes y no en un criterio externo.
Además, estas técnicas pueden ser útiles para conjuntos de datos con una dimensionalidad superior
a tres, ya que es muy difícil para los humanos comparar elementos de tal complejidad de manera
confiable sin un soporte que ayude en la comparación.

El k-means pertenece a las técnicas de agrupación basadas en particionamiento, las cuales se basan
en la reubicación iterativa de puntos de datos entre clusters. En particular, se utiliza para agrupar
individuos. Si el algoritmo se aplica a los casos o a las variables del conjunto de datos depende de
qué dimensiones de este conjunto de datos se desean reducir. El objetivo es producir grupos de ca-
sos/variables con un alto grado de similitud dentro de cada grupo y un bajo grado de similitud entre
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grupos (Hastie y cols., 2009). La técnica de clustering k-means también se describe como un modelo de
centroides, ya que se utiliza un vector que representa la media para describir cada cluster. MacQueen
(1967), creador de uno de los algoritmos k-means, consideró que el principal uso del clustering k-means
es proporcionar a los investigadores una comprensión cualitativa y cuantitativa de grandes conjuntos
de datos multivariados, más que encontrar una agrupación única y definitiva para los datos (Morissette
y Chartier, 2013).

Este capítulo presenta una revisión teórica del clustering con especial énfasis en el algoritmo k-
means. En las siguientes secciones, se explicará en detalle el funcionamiento del algoritmo y su aplica-
bilidad

2.6.1. k-means

El algoritmo k-means es una técnica de clustering ampliamente utilizada debido a su simplicidad y
eficiencia. Se trata de un método iterativo, no supervisado, diseñado para particionar un conjunto de
datos en k clusters, donde k es un número predefinido de clusters. El objetivo principal de k-means es
minimizar la variabilidad dentro de cada cluster y maximizar las diferencias entre estos (Na, Yong, y
Xumin, 2010). Para ello, este método agrupa objetos de datos en clusters basándose en la minimización
de la suma del error cuadrático entre los objetos y los centros de sus respectivos clusters. Los objetos
se representan como vectores reales de n dimensiones, x = (x1, x2, . . . , xn), y el algoritmo k-means
construye k grupos S = {S1, S2, . . . , Sk}, minimizando la suma de distancias de los objetos dentro de
cada grupo a su centroide. En el contexto del algoritmo k-means, el centroide de un cluster es el punto
de referencia calculado como la media aritmética de las coordenadas de todos los puntos en ese cluster.
Supongamos que el objeto a clasificar es x. El algoritmo k-means tiene como objetivo elegir centroides
que minimicen la siguiente expresión (Na y cols., 2010):

E =

k∑
i=1

∑
x∈Ci

∥x− µi∥2,

donde E es la suma del error cuadrático de todos los objetos en la base de datos, Ci es el conjunto de
objetos en el cluster i, y µi es el centroide del cluster i. En particular, el algoritmo k-means se basa
en la distancia euclidiana para determinar la cercanía entre cada objeto de datos y el centroide del
cluster. La distancia euclidiana entre un vector x = (x1, x2, . . . , xn) y otro vector y = (y1, y2, . . . , yn)
se define como (Na y cols., 2010):

d(x, y) =

√√√√ n∑
i=1

(xi − yi)2.

Dicho algoritmo consta de tres pasos principales inicialización, asignación y actualización. En la
inicialización, se eligen k centroides, típicamente de forma aleatoria. Luego, cada objeto de los datos
se asigna al centroide más cercano en el paso de asignación. En el paso de actualización, se recalculan
las posiciones de los centroides como el promedio de los objetos asignados a cada grupo. Estos pasos
de asignación y actualización se repiten iterativamente hasta que los centroides no se muevan significa-
tivamente, o se muevan por debajo de una distancia umbral. Como ya indicamos, el principal objetivo
del algoritmo k-means es resolver el problema de optimización minimizando la suma de las distancias
cuadráticas de cada objeto al centroide de su cluster (Pedregosa y cols., 2011), es decir minimizar E.
El procedimiento a seguir se muestra en detalle en el desarrollo del Algoritmo 5 (Na y cols., 2010).
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Algoritmo 5 Algoritmo k-means
Entrada:
• Número de clusters deseados: k,
• Una base de datos D = {d1, d2, ...dn} que contiene n objetos de datos
Inicialización:
• Seleccionar aleatoriamente k objetos de datos del conjunto de datos D como centros de cluster
iniciales.
• Calcular la distancia entre cada objeto de datos di (donde (1 ≤ i ≤ n) y todos los centros de clusters
cj (donde 1 ≤ j ≤ k)
• Asignar el objeto de datos di al cluster más cercano.
• Para cada cluster j (1 ≤ j ≤ k), recalcular el centro del cluster.
• Repetir el proceso hasta que no haya cambios.
Salida:
Un conjunto de k clusters.

El algoritmo k-means, a pesar de su popularidad y eficiencia, presenta ciertas limitaciones que
pueden afectar su rendimiento en la práctica. Una de las principales deficiencias es la necesidad de
calcular la distancia de cada objeto de datos a cada centro de cluster en cada iteración. Esto ocasiona
un elevado costo computacional, especialmente cuando se trabaja con grandes conjuntos de datos. Sin
embargo, existen posibles alternativas, pues se ha observado que no siempre es necesario recalcular
estas distancias en cada iteración. Por ejemplo, una vez que un objeto de datos se asigna a un cluster
y permanece en él durante varias iteraciones, la distancia a otros centros de clusters rara vez cambia
significativamente. Sin embargo, el algoritmo k-means sigue realizando estos cálculos redundantes, lo
que incrementa el tiempo de ejecución y afecta la eficiencia del algoritmo. Estas limitaciones han
llevado al desarrollo de variantes y mejoras del algoritmo k-means, entre las que destaca el algoritmo
k-means++. En la siguiente sección, se presentará el algoritmo k-means++, que aborda algunas de
estas deficiencias introduciendo un método más eficiente para la inicialización de los centros de clusters,
mejorando así tanto la velocidad como la precisión del proceso de clustering (Na y cols., 2010).

2.6.2. k-means++

Como indicamos anteriormente, la implementación del algoritmo k-means presenta importantes
limitaciones, especialmente cuando trabajamos con grandes conjuntos de datos. Además de la necesidad
de recalcular las distancias en cada iteración, otra limitación significativa del algoritmo k-means es su
sensibilidad a la elección inicial de los centros. Este problema puede conducir a agrupaciones erróneas,
ya que la selección inicial de centros aleatorios puede resultar en configuraciones erróneas que afectan
negativamente la calidad de los clusters formados.

Para abordar tal deficiencia, se desarrolló una variante conocida como k-means++, el cuál se
describe en detalle en Algoritmo 6 (Na y cols., 2010). Esta técnica mejora la selección inicial de los
centros al elegirlos de forma ponderada, basándose en la distancia al cuadrado de cada punto al centro
más cercano ya seleccionado. Este método no solo es rápido y sencillo, sino que también proporciona
mejores garantías de rendimiento que el k-means tradicional (Arthur y Vassilvitskii, 2007). Al mejorar la
dispersión inicial de los centros, k-means++ reduce significativamente las probabilidades de converger
a mínimos locales pobres, mejorando la eficacia y la eficiencia del clustering resultante.
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Algoritmo 6 Algoritmo k-means++
Entrada:
Conjunto de datos D = {d1, d2, . . . , dn}
Salida:
Un conjunto de k centros iniciales
Procedimiento:

1. Seleccionar un punto d1 de D al azar como el primer centro.

2. Para cada punto x ∈ D, calcular D(x), que es la distancia entre x y el centro más cercano que
ya ha sido seleccionado.

3. Seleccionar un nuevo punto di al azar de D como un nuevo centro, utilizando una distribución
de probabilidad ponderada donde un punto x es seleccionado con una probabilidad proporcional
a D(x)2.

4. Repetir los pasos 2 y 3 hasta que se hayan seleccionado k centros.

5. Utilizar los k centros como inicialización para el algoritmo k-means estándar.

En definitiva, el algoritmo k-means++ tiene como objetivo mejorar la precisión del k-means inicia-
lizando los centros de los clusters de manera más efectiva. Mientras que k-means selecciona los centros
iniciales de forma aleatoria, k-means++ elige los centros de manera que se maximicen las distancias
entre ellos, minimizando la probabilidad de obtener malos resultados. El procedimiento de selección
de centros en k-means++ se realiza a través de una distribución de probabilidad que da mayor peso a
los puntos que están más alejados de los centros ya seleccionados. Esto asegura una mejor dispersión
inicial, lo que generalmente conduce a una mejor convergencia del algoritmo y a una mayor calidad de
los clusters obtenidos.

2.7. Métricas de evaluación

En la evaluación de modelos de aprendizaje automático, es fundamental comprender y utilizar
diversas métricas para medir su rendimiento y generalización. En esta sección, exploraremos de manera
teórica las principales métricas de evaluación tanto para modelos de regresión como de clasificación,
así como aquellas asociadas a modelos más especializados, como la factorización de matrices.

2.7.1. Métricas de evaluación para regresión

En esta sección, exploraremos las métricas de evaluación esenciales para analizar el desempeño de
modelos de regresión. En particular, nos centraremos en el modelo de regresión lineal múltiple aunque
estas métricas se pueden extrapolar a los modelos de regresión restantes. Dichas métricas proporcionan
una medida cuantitativa de la precisión de las predicciones en comparación con los valores reales. Con
ellas, podremos evaluar de manera efectiva la eficacia de nuestro modelo. Denotaremos por Yi a la
observación y por Ŷi a la predicción de la respuesta.

Error absoluto medio

El error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) se calcula como la suma de los errores
absolutos dividida por el tamaño de la muestra:

MAE =

∑n
i=1 |ϵ̂i|
n

=

∑n
i=1 |Yi − Ŷi|

n
. (2.22)
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Este valor, proporciona una medida promedio de cuánto se desvían las predicciones del modelo de los
valores reales. Un MAE más bajo indica que el modelo tiene una mejor capacidad para prever las
respuestas reales.

Error cuadrático medio

El error cuadrático medio (Mean Squared Error, MSE) es la suma de los cuadrados de las diferencias
entre valores observados y valores predichos:

MSE =

∑n
i=1(Yi − Ŷi)2

n
. (2.23)

Es obvio, que este valor siempre será positivo. En particular, mide lo cerca que está la línea de mejor
ajuste al conjunto de puntos. De modo que, cuanto más se acerque a 0, más precisa es la predicción.

Error logarítmico cuadrático medio

Esta métrica, adopta un enfoque similar al MSE. Sin embargo, utiliza un logaritmo en su expresión
lo que implica que Y tiene que ser una variable con soporte positivo y las predicciones también deben
tomar valores positivos (Pedregosa y cols., 2011):

MSLE =

∑n
i=1[log(1 + Yi)− log(1 + Ŷi)]

2

n
. (2.24)

Este valor, mide la media de los cuadrados de las diferencias logarítmicas entre las predicciones y los
valores reales. Aplicar logaritmo ayuda a compensar valores atípicos elevados en el conjunto de datos
puesto que los trata como si estuvieran en la misma escala. De modo que, puede ser especialmente
adecuado para problemas donde las variables tienen escalas muy diferentes. Al igual que el MSE, se
busca minimizar el MSLE, es decir, obtener un modelo que reduzca en general el tamaño de los errores
logarítmicos.

Error Absoluto Mediano

El error absoluto mediano, (Median Absolute Error, MedAE) es una métrica de evaluación para
modelos de regresión que se basa en la mediana de los valores absolutos de las diferencias entre las
predicciones y los valores reales. Aquí tenemos su expresión asociada:

MedAE = Mediana(|Yi − Ŷi|), i ∈ {1, · · · , n}. (2.25)

En específico, la mediana representa el punto que separa el conjunto de datos en dos partes iguales,
por lo tanto, el MedAE indica que al menos el 50% de los errores son iguales o menores a este valor.
Este valor, al igual que el anterior es más robusto ante valores atípicos, ya que no se ven afectados de
manera significativa por errores extremadamente grandes.

R-cuadrado o coeficiente de determinación

Este índice, determina la proporción de varianza de la variable dependiente que puede explicarse
por las variables independientes. Su expresión es la siguiente:

R2 = 1− RSS
TSS

= 1−
∑n

i=1(Yi − Ŷi)2∑n
i=1(Yi − Ȳ )2

,

siendo RSS la suma residual de cuadrados y TSS la suma total de cuadrados. Este valor proporciona
una medida de la bondad de ajuste del modelo. Cuanto más alto sea R2, mejor se ajusta el modelo a los
datos. Un valor cercano a 1 indica que el modelo explica una gran parte de la variabilidad, mientras que
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un valor cercano a 0 indica que el modelo no explica casi ninguna variabilidad. Sin embargo, es crucial
comprender que un R2 elevado no garantiza automáticamente la validez del modelo, ya que no aborda
por completo la veracidad de las hipótesis subyacentes. Por ejemplo, si la relación real entre las variables
no es lineal, un alto R2 podría resultar engañoso, ya que el modelo puede no estar capturando de manera
adecuada la verdadera estructura. Además, un valor elevado de dicho coeficiente, no garantiza que se
cumplan las hipótesis de homocedasticidad, independencia de los errores o normalidad. Podrían darse
patrones de heterocedasticidad, correlación entre los residuos o desviaciones de la normalidad, que
afectarían a la validez de las inferencias realizadas a partir del modelo. Adicionalmente, un R2 alto
puede ser sensible a la presencia de valores atípicos, ya que un solo dato influyente puede afectar
significativamente la magnitud de este valor.

En definitiva, será fundamental complementar la evaluación del R-cuadrado, con un análisis más
detallado de las hipótesis del modelo y considerar otras métricas de evaluación para obtener una imagen
completa de la validez del modelo de regresión.

2.7.2. Métricas de evaluación para modelos de clasificación

Las métricas de clasificación son herramientas valiosas para evaluar la eficacia de los modelos,
proporcionando así, información detallada sobre su rendimiento. En esta sección, introduciremos una
exploración teórica, con la que desentrañaremos estas métricas para ofrecer una comprensión más
profunda de la capacidad predictiva y la robustez de los modelos de clasificación.

Matriz de confusión

La matriz de confusión es una herramienta fundamental en la evaluación de modelos de clasifica-
ción. Su propósito es mostrar la relación entre las predicciones de un modelo y las clases reales de los
datos. Se organiza en una matriz cuadrada N × N , donde N es el número de clases y se diferencian
diferentes elementos. En particular, tendremos los Verdaderos Positivos (True Positives, TP) que re-
presentan la cantidad de instancias positivas que el modelo ha predicho correctamente. Por otro lado,
los Falsos Positivos (False Positives, FP) indican la cantidad de instancias negativas que el modelo
ha predicho erróneamente como positivas. En contraste, los Falsos Negativos (False Negatives, FN)
revelan la cantidad de instancias positivas que el modelo ha predicho incorrectamente como negativas.
Finalmente, los Verdaderos Negativos (True Negatives, TN) reflejan la cantidad de instancias nega-
tivas que el modelo ha predicho correctamente. De esta forma, se tiene que los elementos diagonales
representan el número de clasificaciones correctas para cada clase, mientras que los elementos fuera de
la diagonal representan clasificaciones incorrectas. En la Figura 2.1, vemos la estructura de la matriz
de confusión asociada a una clasificación binaria.

Figura 2.1: Matriz de confusión asociada a una clasificación binaria.
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En esta matriz, los elementos diagonales representan el número de clasificaciones correctas para
cada clase, mientras que los elementos fuera de la diagonal representan clasificaciones incorrectas.
A partir de la información dada por la matriz de confusión se pueden calcular diferentes métricas
asociadas como se verá a continuación.

Especificidad

La especificidad (en inglés Precision) mide la exactitud de un resultado positivo predicho. Se calcula
como la proporción de verdaderos positivos respecto a la suma de verdaderos positivos y falsos positivos:

Precision =
TP

TP + TN
. (2.26)

En definitiva, este valor indica qué tan confiables son las predicciones positivas del modelo. Por lo que
será deseable un valor lo más próximo a uno posible.

Exhaustividad o Sensibilidad (Recall)

La sensibilidad nos indica cuántos de los casos positivos reales hemos podido predecir correctamente
con nuestro modelo.

Recall =
TP

TP + FN
. (2.27)

Esta es una métrica muy útil en los casos en los que los falsos negativos superan a los falsos
positivos, (Karimi, 2021). Un valor alto de sensibilidad indica que el modelo tiene una capacidad
sólida para identificar correctamente las instancias positivas, lo que sugiere que el modelo es efectivo
para detectar la presencia de la clase de interés. Por otro lado, un valor bajo de sensibilidad indica que
el modelo está perdiendo muchos casos positivos, lo que puede ser problemático en situaciones donde
es crucial detectar todos los casos positivos.

Precisión global (Accuracy)

La precisión global (accuracy) es una métrica fundamental en la evaluación de modelos de clasifi-
cación. Representa la proporción de predicciones correctas realizadas por el modelo sobre el total de
predicciones realizadas en el conjunto de datos. En otras palabras, la precisión global indica qué tan
exacto es el modelo en general. Se calcula dividiendo el número de predicciones correctas (verdaderos
positivos más verdaderos negativos) entre el número total de predicciones realizadas, (Karimi, 2021).
Matemáticamente, se expresa como:

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
. (2.28)

Un valor alto de precisión indica que el modelo está haciendo predicciones correctas en la mayoría
de los casos, lo que sugiere que es confiable y preciso en su capacidad de clasificación. Por otro lado,
una precisión baja indica que el modelo está cometiendo un número significativo de errores en sus
predicciones, lo que puede ser problemático en aplicaciones donde la precisión es crucial.

Puntuación F1 (F1 score)

Cuando intentamos aumentar la precisión del modelo, la sensibilidad disminuye y viceversa. La
puntuación F1 es una media armónica de la precisión y la sensibilidad, por lo que da una idea combinada
de estas dos métricas, (Karimi, 2021). Es particularmente útil en problemas de clasificación donde hay
un desequilibrio entre las clases, es decir, cuando hay un número significativo de falsos positivos y falsos
negativos. Se calcula como la media armónica de precisión y sensibilidad, y se expresa matemáticamente
como, (Vujović, 2021):

F1 Score =
2 · Precision · Recall
Precision · Recall

(2.29)
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Una puntuación F1 alta indica que el modelo tiene un equilibrio entre precisión y sensibilidad, lo que
significa que está haciendo un buen trabajo tanto en la identificación de verdaderos positivos como en
la minimización de falsos positivos y falsos negativos. Por otro lado, una puntuación F1 baja sugiere
que el modelo puede estar sesgado hacia la precisión o la sensibilidad, lo que significa que puede estar
sacrificando una de las métricas a expensas de la otra. Esto puede ocurrir en situaciones donde hay un
desequilibrio significativo entre las clases y el modelo está optimizado para una métrica a costa de la
otra.

En resumen, una puntuación F1 alta indica un buen equilibrio entre precisión y sensibilidad, mien-
tras que una puntuación F1 baja sugiere que el modelo puede necesitar ajustes para mejorar su rendi-
miento en términos de clasificación correcta y minimización de errores.

Log Loss

La pérdida logarítmica, también conocida como log loss, es una medida utilizada para evaluar el
rendimiento de un modelo de clasificación. Se expresa como una función de la discrepancia entre las
probabilidades predichas por el modelo y las etiquetas reales de los datos. La fórmula de la pérdida
logarítmica (Log Loss) se expresa como (Pedregosa y cols., 2011):

Log Loss = − 1

N

N∑
i=1

(Yi log(pi) + (1− Yi) log(1− pi)) , (2.30)

donde N es el número total de muestras, Yi es la etiqueta real (1 si el evento ocurrió, 0 si no) y pi es
la probabilidad predicha por el modelo de que el evento ocurra para la muestra i.

En esencia, la pérdida logarítmica cuantifica qué tan bien el modelo hace sus predicciones. Cuanto
más cerca estén las probabilidades predichas de las etiquetas reales, menor será la pérdida logarítmica.
Por otro lado, cuanto mayor sea la discrepancia entre las probabilidades predichas y las etiquetas
reales, mayor será la pérdida logarítmica.

En resumen, la pérdida logarítmica proporciona una medida de la calidad de las probabilidades
predichas por un modelo de clasificación. Cuanto menor sea la pérdida logarítmica, mejor será el
rendimiento del modelo en términos de precisión y confianza en sus predicciones.

Área bajo la curva ROC (ROC AUC)

La curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es una herramienta gráfica utilizada para evaluar
y visualizar el rendimiento de un modelo de clasificación. Representa la tasa de verdaderos positivos
(sensibilidad) en el eje Y y la tasa de falsos positivos (1 - especificidad) en el eje X, (Vujović, 2021).
Cada punto en la curva ROC representa un umbral de decisión diferente, y trazar la curva ROC permite
evaluar cómo cambia el rendimiento del modelo a medida que se ajusta el umbral de clasificación.

La curva ROC es útil porque proporciona una representación completa del rendimiento del modelo
en todas las posibles configuraciones de sensibilidad y especificidad. Cuanto más alejada esté la curva
ROC del punto de referencia diagonal (que indica un rendimiento aleatorio), mejor será el rendimiento
del modelo.

El área bajo la curva ROC (ROC AUC, del inglés ‘Area Under the Curve’ ) es una medida numérica
de la capacidad discriminatoria del modelo. Es el área bajo la curva ROC y proporciona una única
medida del rendimiento global del modelo en lugar de evaluar su rendimiento en diferentes umbrales
de decisión. El valor de ROC AUC varía entre 0 y 1, donde un valor de 1 indica un modelo perfecto
que puede distinguir perfectamente entre las clases positiva y negativa, mientras que un valor de 0.5
indica un rendimiento aleatorio similar al lanzamiento de una moneda.

2.7.3. Métricas de Evaluación para Clustering
En esta sección teórica, exploraremos dos métricas fundamentales para evaluar la calidad de los

resultados obtenidos mediante algoritmos de clustering. Estas métricas proporcionan una medida ob-
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jetiva de la cohesión y separación de los clusters generados por un algoritmo de agrupamiento. A través
de cada métrica, analizaremos cómo pueden ayudarnos a comprender y comparar el rendimiento de
diferentes enfoques de clustering.

Índice de Davies-Bouldin

En el proceso de aprendizaje automático, evaluar modelos es esencial para garantizar su efectividad.
Cuando se trata de evaluar la agrupación de datos en clústeres, es crucial determinar cuántos clústeres
son óptimos. El Índice de Davies-Bouldin nos ofrece una forma de evaluar la calidad de la agrupación
al comparar la similitud promedio entre los clústeres más similares entre sí. La expresión matemática
que define este índice y proporciona una medida cuantitativa de la separación entre los clústeres es la
siguiente:

R̄ =
1

k

k∑
i=1

máx
i ̸=j

Rij , (2.31)

donde k es el número de clústeres y Rij indica la relación entre las similitudes medias de cada conglo-
merado con su conglomerado más similar y la distancia entre los centroides de los conglomerados. Es
decir (Vergani y Binaghi, 2018):

Ri,j =
Si + Sj

Mi,j
,

siendo:

Si =

 1

Ti

Ti∑
j=1

∥Xj −Ai∥q


1
q

Mi,j =

{
N∑

k=1

∥aki − akj∥p
} 1

p

,

en el que Ti representa el número de vectores en el clúster i, Xj son los vectores en i, y Ai es el
centroide del clúster i. Cuando q = 1, Si es la distancia euclidiana promedio de los vectores a los
centroides de i, mientras que si q = 2, Si es la desviación estándar de la métrica sobre las muestras en
el clúster en relación con su centroide. Sj está definido de manera equivalente. Por otro lado, aki es el
k-ésimo componente del vector n-dimensional ai, que es el centroide del clúster i. Mi,j es la métrica
de Minkowski de los centroides i y j; luego, si p = 1, es la distancia de bloque de ciudad/Manhattan,
mientras que si p = 2, es la distancia euclidiana entre los centroides y si p = q = 2, Ri,j es la medida
de similitud de Fisher calculada entre el clúster i y el clúster j.

De esta forma, un valor del índice de Davies-Bouldin(DB) más bajo indica una mejor calidad de
la solución de agrupamiento. Por otro lado, valores más altos de dicho índice DB están asociados con
soluciones de agrupamiento menos óptimas. Esto se debe a que un valor elevado sugiere que los grupos
no están bien diferenciados entre sí o que estos no son compactos (Wijaya y cols., 2021).

Distancia media cuadrada

Esta métrica representa la distancia cuadrática media del modelo de clustering. Se calcula como la
media de las distancias entre los puntos de datos de entrenamiento y su centroide más cercano (Google
Cloud, 2024):

Distancia media cuadrada =
1

n

n∑
i=1

∥xi − µci∥2,

donde n es el número total de puntos de datos de entrenamiento, xi es el i-ésimo punto de datos y µci

es el centroide del cluster al que se asigna el punto de datos xi. En otras palabras, para cada punto de
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datos, se calcula la distancia al centroide de su cluster asignado, y luego se toma el promedio de estas
distancias cuadráticas para obtener la distancia media cuadrada del modelo. Esta métrica proporciona
una medida de la dispersión de los datos con respecto a sus centroides en el espacio de características.
Cuanto mayor sea el valor de esta métrica, mayor será la dispersión de los datos, lo que puede indicar
una menor cohesión de los clusters. Por otro lado, un valor más bajo de esta métrica sugiere una mayor
cohesión de los clusters, lo que generalmente se considera deseable en el análisis de clustering.



Capítulo 3

Análisis de datos

1

Este capítulo nos permitirá ilustrar la teoría expuesta anteriormente, mediante ejemplos concretos.
En particular, enfocándonos específicamente en la comparación entre la ejecución de modelos en Big-
Query y Python. El contraste con Python no sólo nos permitirá comparar ambas opciones, sino que
también destacará la sencillez que caracteriza a BigQuery ML. En el texto de esta parte de la memoria
empleamos el lenguaje habitual del machine learning.

3.1. Modelo de regresión lineal

En primer lugar, en base a los conceptos teóricos explicados en el Capítulo 2, aplicaremos el modelo
de regresión lineal a un conjunto de datos predeterminado. Es decir, analizaremos un conjunto de datos
sobre la edad del abulón, obtenidos del repositorio de aprendizaje automático UCI que en inglés se
conoce como UCI Machine Learning Repository (Nash, Sellers, Talbot, Cawthorn, y Ford, 1995).

3.1.1. Descripción del conjunto de datos

El conjunto de datos abalone, nos permitirá predecir la edad del abulón a partir de medidas físicas.
La edad del abulón se determina cortando la concha a través del cono, teñiéndola y contando el
número de anillos a través de un microscopio. Sin embargo, se pueden utilizar otras medidas más
simples de obtener. En particular, nuestras variables explicativas serán, Sex, hace referencia al sexo
del abulón, diferenciando entre macho (M), hembra (F) y infante (I), Length, medida más larga de
la concha en milímetros, Diameter, medida perpendicular a la longitud, altura Height, peso entero
en gramos ,Whole_weight, peso sin cáscara, Shucked_weight, peso intestinal, Viscera_weight y peso
después de secarse, Shell_weight. Por otro lado, nuestra variable respuesta en el modelo es Rings, que
hace referencia al número de anillos, a los cuáles si les sumamos 1,5 nos dará la edad en años.

De los datos originales se eliminaron ejemplos con valores faltantes (a la mayoría les faltaba el valor
predicho) y los rangos de los valores continuos se escalaron para su uso con una ANN (dividiendo por
200).

3.1.2. Modelo de regresión lineal en Python

El código de Python comienza importando las bibliotecas necesarias: pandas para manipulación
de datos, google.cloud para el uso de BigQuery, y módulos específicos de scikit-learn para la
regresión lineal y métricas de evaluación. Luego, se inicializa el cliente de BigQuery y se especifica
la información del proyecto, conjunto de datos y tabla que se utilizarán en la consulta. La consulta

1Utilizaremos lenguaje de machine learning a lo largo de está sección.
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se realiza para obtener todos los datos de la tabla especificada en BigQuery y se almacenarán en un
DataFrame de pandas. Este proceso es únicamente necesario porque los conjuntos de datos se importan
directamente de Bigquery, esto se hace para que el origen de los datos sea el mismo y así poder tener
una comparación más justa.

Posteriormente, los datos se dividen en características (X) y la variable objetivo (y). Cabe, destacar
que en Python es necesario realizar una codificación one-hot para la columna ‘sex’ para convertir
variables categóricas en variables dummy. Esto se lleva a cabo con la función get_dummies de pandas
, como muestra la Figura 3.1, y crea nuevas columnas (‘sex_M’, ‘sex_F’, ‘sex_I’) con valores binarios
para cada categoría. Este enfoque asegura que el modelo de regresión lineal y otros algoritmos puedan

Figura 3.1: División de los datos y codificación one-hot para la columna ‘sex’.

interpretar correctamente la información de la columna sexo durante el análisis y entrenamiento del
modelo.

Posteriormente, se obtienen conjuntos de entrenamiento (X_train, y_train) y conjuntos de prueba
(X_test, y_test) filtrando los datos según la columna ‘split’. Luego, se crea un modelo de regresión
lineal utilizando LinearRegression de scikit-learn y se entrena el modelo con el conjunto de en-
trenamiento. Se realizan predicciones en el conjunto de prueba y se calculan métricas de evaluación
del modelo para cotejar el rendimiento del modelo. Finalmente, se imprime la información del modelo,
incluyendo los coeficientes para cada característica, el intercepto y las métricas calculadas.

Como resultado del modelo de regresión lineal entrenado utilizando los datos de abulones, con
características como longitud, diámetro, altura, peso y la categoría de género obtenemos los coeficientes
indicados en el Cuadro 3.1.

Estos coeficientes proporcionan información sobre la contribución relativa de cada característica en
la predicción del número de anillos de los abulones. En particular, el intercepto, que representa el valor
estimado de la variable de respuesta (número de anillos) cuando todas las características tienen un
valor de cero, es de 3.6670. Se asume que las variables predictoras no toman valores negativos, lo que
implica que esta interpretación se limita al rango de valores observados en los datos utilizados para el
modelo.

Por otro lado, tendremos coeficientes positivos como la longitud, diámetro o altura entre otros y
coeficientes negativos como el peso de la carne, el peso de las vísceras o el género indeterminado. En
el contexto del modelo de regresión lineal, los coeficientes positivos indican una relación proporcional
directa, lo que significa que a medida que el valor de una variable aumenta, el número de anillos de
los abulones también tiende a aumentar. Por ejemplo, en el caso de la variable longitud, un aumento
de una unidad de esta, está asociado con un incremento de aproximadamente 0.1478 unidades en el
número de anillos de los abulones, siempre y cuando las demás variables se mantengan constantes.

Por el contrario, los coeficientes negativos indican una relación proporcional inversa, lo que implica
que a medida que el valor de una variable aumenta, el número de anillos tiende a disminuir. Por
ejemplo, coeficientes negativos para las variables ‘shucked_weight’ y ‘viscera_weight’ indican que un
mayor peso de la carne y las vísceras se asocia con un menor número de anillos. Por ejemplo, un
aumento de una unidad en el peso de la carne, suponiendo las variables restantes constantes, está
relacionado con una disminución de aproximadamente 19.4627 unidades en el número de anillos.

Esta interpretación proporciona un entendimiento claro de cómo cada variable contribuye a la
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Coeficiente Valor

Longitud (length) 0.1478

Diámetro (diameter) 10.6433

Altura (height) 9.3834

Peso total (whole_weight) 8.5211

Peso de la carne (shucked_weight) -19.4627

Peso de las vísceras (viscera_weight) -9.4110

Peso de la concha (shell_weight) 8.9982

Género Femenino (sex_F) 0.2530

Género Indeterminado (sex_I) -0.5903

Género Masculino (sex_M) 0.3373

Intercepto 3.6670

Cuadro 3.1: Estimadores de los parámetros del modelo de regresión lineal.

Métrica Valor

Error Cuadrático Medio (MSE) 4.8132

R-cuadrado (R²) 0.5520

Error Absoluto Medio (MAE) 1.5533

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0316

Error Absoluto Mediano (MedAE) 1.1189

Cuadro 3.2: Métricas de evaluación del modelo de regresión lineal.

variable respuesta de nuestro modelo.
Por ejemplo, un MSE de 4.8132 indica la magnitud promedio del error cuadrático entre las predic-

ciones y los valores reales.
Como indicamos en la sección de métricas de evaluación del modelo (2.3.1), estas métricas pro-

porcionan una evaluación cuantitativa del rendimiento del modelo en el conjunto de validación. En
particular, el error absoluto medio es 1.5533, representa que las predicciones se desvían en 1.5533 uni-
dades de los valores reales. Por otro lado, el error cuadrático medio, que mide la discrepancia entre los
valores predichos por el modelo y los valores reales, como se mencionó anteriormente, es de 4.8132. Es
importante destacar que el error cuadrático medio no tiene un rango de valores específico que lo haga
mejor o peor, ya que su magnitud depende del contexto del problema y de la escala de las variables
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involucradas. Sin embargo, en términos generales, un error cuadrático medio más bajo indicaría una
mayor precisión en las predicciones del modelo. Por lo tanto, aunque 4.8132 es el valor actual, se es-
pera que este número sea lo más pequeño posible para mejorar la precisión del modelo y su capacidad
para predecir con mayor exactitud los valores reales. El error logarítmico cuadrático Medio es 0.0316
y el error absoluto mediano es 1.1189. Ambas medidas son menos sensibles a la presencia de valores
atípicos en comparación con el MAE, y de nuevo la idea es obtener los valores más pequeños posibles.
Por último, el valor del coeficiente de determinación o R-cuadrado (R2) es 0.5520, lo que indica que
aproximadamente el 55,20% de la variabilidad en la variable de respuesta se explica por el modelo. En
resumen, nuestro modelo tiene cierta capacidad predictiva, pero existen áreas de mejora, especialmente
en términos de reducción de errores y explicación de la variabilidad observada. Considerar ajustes o
explorar modelos más complejos podría ser útil para mejorar la precisión y la capacidad explicativa
del modelo.

3.1.3. Modelo de regresión lineal en Bigquery

En el contexto de BigQuery, la creación de un modelo de regresión lineal sigue un proceso claro
y estructurado. Se inicia con la cláusula CREATE OR REPLACE MODEL, donde se especifica el
proyecto, conjunto de datos y nombre del modelo, indicando la creación de uno nuevo o la actualización
de uno existente. Luego, la sección OPTIONS se utiliza para establecer configuraciones específicas, es
relevante señalar que las principales opciones disponibles se detallan en el Cuadro 3.3. Entre estas
opciones, la estrategia para la tasa de aprendizaje (LEARN_RATE_STRATEGY) destaca como un
factor crucial en BigQuery ML. Esta estrategia controla la magnitud de los ajustes en los coeficientes
del modelo, y LINE_SEARCH, el valor predeterminado, dinámicamente ajusta la tasa de aprendizaje
según la reducción de la función de pérdida.

Adicionalmente, es importante resaltar que BigQuery realiza la codificación de variables no numé-
ricas de forma predeterminada mediante ONE_HOT_ENCODING. Esta configuración crea columnas
binarias para cada categoría, siguiendo una lógica similar a la implementación en Python. Por último,
en cuanto a la gestión de los datos para el entrenamiento, BigQuery simplifica notablemente el pro-
ceso. AUTO_SPLIT, la opción predeterminada, ajusta automáticamente la división según el tamaño
del conjunto de datos. RANDOM introduce aleatoriedad, CUSTOM permite la división mediante una
columna específica, SEQ realiza divisiones secuenciales y NO_SPLIT utiliza todos los datos para el en-
trenamiento. Este enfoque en la sintaxis de BigQuery proporciona un marco sencillo para el desarrollo
de modelos de regresión lineal.

En nuestro caso particular, para la creación del modelo para predecir el número de anillos de los
abulones, podemos aplicar el código indicado en la Figura 3.2. Seleccionamos el tipo de modelo como
‘linear_reg’, y optamos por una división personalizada de los datos, indicando la columna ‘is_test’
como el criterio de división. Además, especificamos que las etiquetas de entrada estarán en la columna
‘Rings’. Esta configuración refleja el enfoque en la predicción de la variable ´Rings’ basándonos en
las características proporcionadas en el conjunto de datos de abalones. En cuánto a los opciones por
defecto, ONE_HOT_ENCODING, creará columnas binarias para cada categoría de la variable sexo,
siguiendo una lógica similar a la implementación en Python. Por otro lado, en el caso de Bigquery no es
necesario especificar la división de los datos como se hacía en Python, si no que de manera implícita al
usar CUSTOM se lleva a cabo la división en base a una columna específica, en nuestro caso la columna
‘is_test’. Esta columna debe ser de tipo booleano.

En relación a las limitaciones de BigQuery para el modelo de regresión lineal, es importante tener
en cuenta que la columna de etiquetas debe contener valores reales y no puede tener valores infinito o
NaN (not a number). La estrategia de optimización NORMAL_EQUATION, que calcula directamente
la solución de mínimos cuadrados del problema de regresión lineal con la fórmula analítica, no admite
una cardinalidad total de las funciones superior a 10.000. En otras palabras, cuando se utiliza esta
estrategia de optimización, el modelo de regresión lineal no puede procesar conjuntos de datos que
tengan más de 10.000 características distintas o variables independientes que se utilicen para predecir



3.1. MODELO DE REGRESIÓN LINEAL 39

Figura 3.2: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de regresión lineal múltiple.

la variable dependiente. Asimismo, la búsqueda de líneas, un método que ajusta dinámicamente la
tasa de aprendizaje en función de cómo se está reduciendo la función de pérdida o error del modelo,
puede ralentizar el entrenamiento y aumentar la cantidad de bytes procesados, aunque generalmente
converge incluso con una tasa de aprendizaje inicial mayor. Además, la utilización del algoritmo de
búsqueda ‘GRID_SEARCH’, búsqueda en cuadrícula, solo es posible cuando el espacio de búsqueda
de cada hiperparámetro es discreto. Estas consideraciones son esenciales para garantizar la efectividad
y eficiencia del modelo en el entorno de BigQuery.

Mediante la sintaxis proporcionada en BigQuery, se generan las estadísticas de entrenamiento para
evaluar el rendimiento del modelo y las métricas de evaluación asociadas al mismo. Para acceder a las
estadísticas de entrenamiento, Figura 3.3, debemos abrir el panel de información del modelo, selec-
cionar la pestaña Entrenamiento y, a continuación, hacer clic en Tabla. Un algoritmo de aprendizaje
automático examina muchos ejemplos y trata de encontrar un modelo que minimice la pérdida. La
pérdida (loss) es una sanción por una predicción incorrecta, un número que indica qué tan mala fue la
predicción del modelo en un solo ejemplo. Si la predicción del modelo es perfecta, la pérdida es cero;
de lo contrario, es mayor. El objetivo de entrenar a un modelo es encontrar un conjunto de pesos y
ordenadas al origen que tengan, en promedio, una pérdida baja en todos los ejemplos (Google Cloud,
2024).

Figura 3.3: Estadísticas de entrenamiento del modelo de regresión lineal múltiple en Bigquery.

En particular, la columna Training Data Loss (Pérdida de datos de entrenamiento) representa la
métrica de pérdida calculada después de que se entrena el modelo en el conjunto de datos de entrena-
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miento. Como se realizó una regresión lineal, esta columna muestra el valor del error cuadrático medio.
Se utiliza automáticamente una estrategia de optimización ‘normal_equation’ para este entrenamien-
to, lo que significa que no son necesarias iteraciones para converger en el modelo final. Esto se debe a
que las ecuaciones normales de la regresión proporcionan una solución explícita.

Por otro lado, si en el panel de información del modelo en Google Cloud vamos al apartado de
evaluación, obtendremos las métricas asociadas al modelo. Estas métricas varían en función del modelo
especificado. En el caso de la regresión lineal, obtenemos las métricas indicadas en la Figura 3.4.

Figura 3.4: Métricas del modelo de regresión lineal múltiple en Bigquery.

La interpretación de dichas métricas es análoga a lo indicado en el apartado anterior. El error
absoluto medio (MAE), 1.5788, representa que las predicciones se desvían en 1.5788 unidades de los
valores reales. Por otro lado, el error cuadrático medio (MSE) es 4.8776, este valor debería aproximarse
más a cero. El error logarítmico cuadrático medio (MSLE) es 0.0319 y el error absoluto mediano
(MedAE) es 1.1711. Por último, el valor del coeficiente de determinación o R-cuadrado (R2) es 0.546,
lo que indica que aproximadamente se explica el 54.6% de la variabilidad en la variable de respuesta.

Después de haber creado el modelo de regresión lineal mediante consultas SQL en BigQuery, se
abren diversas posibilidades para explorar y comprender mejor el rendimiento del modelo. Una de
estas opciones es utilizar la función ML.PREDICT para realizar predicciones basadas en el modelo
entrenado. Luego, para profundizar en la interpretación de los resultados de predicción, la función
ML.EXPLAIN_PREDICT proporciona información detallada sobre la contribución de cada atributo
a las predicciones, brindando una visión más completa del proceso. Adicionalmente, para entender qué
características son generalmente más influyentes en la determinación del número de anillos de un abu-
lón, se puede explorar la función ML.GLOBAL_EXPLAIN. Aunque en este caso no nos enfocamos en
estas opciones específicas, es importante mencionar que ML.GLOBAL_EXPLAIN ofrece explicaciones
globales sobre las características más relevantes del modelo. Cabe destacar que para aprovechar esta
opción, se requeriría volver a entrenar el modelo con ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN configurado
como TRUE. Aunque no nos adentramos en estas acciones específicas, son herramientas valiosas para
aquellos que deseen explorar más allá de la creación inicial del modelo de regresión lineal.
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Opción Descripción

MODEL_TYPE Tipo de modelo.

OPTIMIZE_STRATEGY Estrategia de optimización.

LEARN_RATE_STRATEGY Estrategia de tasa de aprendizaje.

LEARN_RATE Valor de tasa de aprendizaje.

LS_INIT_LEARN_RATE Tasa de aprendizaje inicial para la búsqueda de línea cuan-
do se está utilizando la estrategia de tasa de aprendizaje
LEARN_RATE_STRATEGY.

CALCULATE_P_VALUES Calcula o no los p-valores.

FIT_INTERCEPT Indica si se debe ajustar o no el intercepto del modelo.

CATEGORY_ENCODING_METHOD Método de codificación para variables no numéricas.

CLASS_WEIGHTS Especifica los pesos de clase.

ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN Habilita o deshabilita la explicación global.

INPUT_LABEL_COLS Lista de columnas de etiquetas de entrada.

L1_REG Regularización L1.

L2_REG Regularización L2.

MAX_ITERATIONS Número máximo de iteraciones durante el entrenamiento.

WARM_START Inicia el entrenamiento desde un modelo previamente ajustado.

EARLY_STOP Habilita o deshabilita la detención temprana durante el entrenamiento.

MIN_REL_PROGRESS Progreso mínimo relativo para la detención temprana.

DATA_SPLIT_METHOD Método de división de datos.

DATA_SPLIT_EVAL_FRACTION Fracción de datos utilizada como conjunto de evaluación.

DATA_SPLIT_TEST_FRACTION Fracción de datos utilizada como conjunto de prueba.

DATA_SPLIT_COL Columna utilizada para la división de datos en ’CUSTOM’.

NUM_TRIALS Número de intentos para la búsqueda de hiperparámetros.

MAX_PARALLEL_TRIALS Número máximo de intentos paralelos.

HPARAM_TUNING_ALGORITHM Algoritmo de ajuste de hiperparámetros.

HPARAM_TUNING_OBJECTIVES Objetivos para la búsqueda de hiperparámetros.

Cuadro 3.3: Configuraciones específicas para el modelo en Bigquery.
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3.1.4. Comparación del modelo de regresión lineal en Python y Bigquery

En la comparación entre el modelo de regresión lineal implementado en Python y en BigQuery, se
pueden destacar algunas diferencias significativas en términos de simplicidad y facilidad de uso.

En primer lugar, la gestión de datos en BigQuery simplifica notablemente el proceso. Mientras que
en Python es necesario realizar manualmente la división de datos en conjuntos de entrenamiento y
prueba, en BigQuery esta tarea se puede simplificar notablemente con la opción AUTO_SPLIT, que
ajusta automáticamente la división según el tamaño del conjunto de datos. En nuestro caso particular,
dicha división se hace mediante la opción CUSTOM, para la cuál simplemente indicamos la columna
booleana para la división de los datos. Dicha opción garantiza que las divisiones de datos utilizadas
sean exactamente las mismas en Python y en Bigquery ML. Además, su automatización en Bigquery
ML elimina la necesidad de escribir código adicional para dividir los datos de manera manual.

Además, en BigQuery ML la codificación de variables no numéricas se realiza de forma predeter-
minada mediante ONE_HOT_ENCODING. En Python, la codificación one-hot para la columna sexo
requiere el uso de la función get_dummies de pandas, lo que implica escribir código adicional para
crear nuevas columnas binarias. En BigQuery, esta tarea se realiza de manera implícita, simplificando
el proceso de preparación de datos. Esto hace que el tiempo de implementación y ejecución de Big-
query sea inferior al de Python. En nuestro ejemplo particular, el Cuadro 3.4 muestra una comparativa
entre los tiempos de cálculo de ambos software. La tabla revela que BigQuery muestra un tiempo total

Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 3.097

BigQuery 2.550

Cuadro 3.4: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery.

de ejecución de 2.55 segundos, mientras que Python tiene un tiempo total de ejecución ligeramente
mayor, alcanzando los 3.097 segundos. Esto sugiere que, en este escenario particular, BigQuery puede
proporcionar una ejecución más eficiente en términos de tiempo en comparación con Python para el
procesamiento de los datos y la ejecución de las operaciones correspondientes.

En cuanto a la obtención de métricas de evaluación del modelo, BigQuery proporciona automá-
ticamente estadísticas de entrenamiento y métricas asociadas al modelo. Por otro lado, en Python,
es necesario realizar predicciones en el conjunto de prueba, calcular manualmente métricas como el
Error Cuadrático Medio (MSE), R-cuadrado (R2), Error Absoluto Medio (MAE), entre otras, y luego
imprimir la información del modelo. Este proceso puede resultar más laborioso en comparación con
la obtención automática de métricas en BigQuery. A continuación, en el Cuadro 3.5, mostramos una
comparativa de las métricas obtenidas en ambos casos. Dicha comparativa muestra que las métricas de
Python y BigQuery son generalmente similares, con ligeras variaciones en el rendimiento del modelo,
como el Error Absoluto Medio (MAE) siendo ligeramente más alto en BigQuery.

En resumen, la integración de BigQuery para la creación y evaluación de modelos de regresión
lineal proporciona una sintaxis más sencilla y automatizada en comparación con la implementación
en Python. La capacidad de BigQuery para manejar tareas como la división de datos, codificación
one-hot y generación automática de métricas simplifica el flujo de trabajo y reduce la cantidad de
código necesario para lograr los mismos resultados. Sin embargo, es importante tener en cuenta las
limitaciones y consideraciones específicas de cada plataforma al elegir entre Python y BigQuery para
un proyecto en particular.
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Métrica Python BigQuery

Error Cuadrático Medio (MSE) 4.8132 4.8776

R-cuadrado (R2) 0.5520 0.546

Error Absoluto Medio (MAE) 1.5533 1.5788

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0316 0.0319

Error Absoluto Mediano (MedAE) 1.1189 1.1711

Cuadro 3.5: Comparación de métricas de evaluación de modelos.

3.2. Modelo de regresión logística
La regresión logística es una herramienta esencial para abordar problemas de clasificación binaria.

En contraste con la regresión lineal, la regresión logística se adapta a situaciones en las que la variable
dependiente es categórica y presenta dos posibles resultados. Como indicamos en el Capítulo 2, este
enfoque utiliza una función específica para transformar una combinación lineal de variables predictoras,
generando así probabilidades que se interpretan como la certeza de pertenencia a una clase. En la
implementación de la regresión logística en un conjunto de datos concreto, se siguen pasos que abarcan
desde la exploración inicial de los datos hasta la evaluación del modelo, ofreciendo una herramienta
valiosa para la clasificación.

3.2.1. Descripción del conjunto de datos

Este conjunto de datos proporciona información simulada sobre la calidad del agua en un entorno
urbano y está disponible en Kaggle (Kaggle, 2019). En concreto, los datos contienen información
detallada sobre diversos atributos del agua, todos expresados como variables numéricas. Cada atributo
corresponde a un componente específico, como aluminio, amoníaco, arsénico, bario, cadmio, cloramina,
cromo, cobre, fluoruro, bacterias, virus, plomo, nitratos, nitritos, mercurio, perclorato, radio, selenio,
plata, y uranio. Cada uno de estos atributos tiene un umbral asociado que indica si su concentración es
considerada peligrosa. La columna ‘is_safe’ es el atributo de clase y toma dos valores: 0 para indicar
que el agua no es segura y 1 para indicar que es segura. Dicho conjunto de datos es especialmente
apropiado para tareas de clasificación binaria, como la que nos ocupa.

3.2.2. Modelo de regresión logística en Python

El código refleja la implementación de un modelo de regresión logística utilizando Python, especí-
ficamente las bibliotecas pandas, scikit-learn y google.cloud.

En primer lugar, el código importa las bibliotecas necesarias, como pandas para manipulación
de datos, la API de BigQuery para acceder a datos almacenados en BigQuery, y varias funciones
relacionadas con el aprendizaje automático de scikit-learn, que nos permitirán tanto crear el modelo
como calcular las métricas de evaluación del mismo.

Luego, se inicializa un cliente de BigQuery utilizando las credenciales de autenticación del usuario.
Se especifican detalles como el proyecto, conjunto de datos y nombre de la tabla para la consulta de
datos. A continuación, se ejecuta una consulta SQL en BigQuery para obtener todos los datos de la
tabla especificada, y se carga en un DataFrame de pandas para su posterior manipulación.

Después de cargar los datos, es necesario realizar una limpieza o preprocesado de los datos. En
concreto, se reemplazan los valores nulos específicos en la columna ‘is_safe’ y se convierte esta columna
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en categórica, empleando el código indicado en la Figura 3.5. De modo que se añade una categoría

Figura 3.5: Código de Python para convertir la columna ‘is_safe’ a tipo categórico y agregar una
categoría para los valores faltantes.

adicional llamada ‘Missing’ para los valores faltantes. Además es necesario codificar dichos valores
categóricos para que puedan ser utilizados en un modelo de regresión logística. Para ello se convierte
la columna categórica a tipo númerico asignando a cada categoría un código numérico único, como
muestra la Figura 3.6. De esta forma, ya se puede utilizar dicha columna como variable respuesta de
nuestro modelo de regresión logística.

Figura 3.6: Código de Python para convertir la columna ‘is_safe’ a tipo numérico.

A continuación, siguiendo el mismo procedimiento utilizado en la regresión lineal, se procede a la
división de los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba basándose en la columna ‘split’. También
será necesario abordar la presencia de valores nulos en el conjunto de variables explicativas, para lo
cuál emplearemos un imputador, como se observa en la Figura 3.7. En este caso, se crea una instancia

Figura 3.7: Código de Python para imputar los valores faltantes.

de SimpleImputer con la estrategia de imputación establecida como ‘mean’ (media). Este imputador se
utiliza para reemplazar los valores nulos en los conjuntos de entrenamiento y prueba, sustituyéndolos
por la media correspondiente de cada columna. Esta estrategia de imputación contribuye a mantener
la integridad de los datos y prepara el conjunto para el entrenamiento del modelo de regresión logística,
asegurando así un manejo adecuado de los valores faltantes en el proceso de aprendizaje automático. Sin
embargo, es importante destacar que la imputación por media es solo una de las estrategias disponibles,
se tienen otras opciones que incluyen la eliminación de filas o columnas, la imputación por un valor
constante, la mediana, la moda o incluso métodos más avanzados como la imputación basada en
modelos predictivos, (Miguel, 2021).

A continuación, se crea un modelo de regresión logística y se entrena con los datos de entrenamiento
imputados. Se imprimen el intercepto y los coeficientes del modelo para su análisis, Cuadro 3.4. Estos
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Coeficiente Valor

Aluminium -0.3393

Ammonia 0.0535

Arsenic 2.1644

Barium 0.0271

Cadmium 0.4958

Chloramine -0.0454

Chromium -0.7653

Copper 0.2617

Flouride 0.0265

Bacteria -0.5206

Viruses 0.7799

Lead 0.1849

Nitrates 0.1408

Nitrites 0.2211

Mercury 0.0098

Perchlorate 0.1109

Radium 0.0392

Selenium 0.1018

Silver 0.1297

Uranium 0.2092

Intercepto 0.7354, -0.5530, -0.1824

Cuadro 3.6: Coeficientes del modelo de regresión logística.

coeficientes, proporcionan información valiosa sobre la relación entre las características de entrada y la
probabilidad de que una observación pertenezca a una clase específica. El intercepto, representado por
un vector con tres valores en este caso (0.7354, -0.5530, y -0.1824), establece una probabilidad base
para cada clase independientemente de las características observadas. Por otro lado, los coeficientes
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asociados a cada característica indican cuánto cambia la probabilidad logarítmica de pertenecer a una
clase en respuesta a un cambio unitario en esa característica, manteniendo constantes todas las demás.
Un coeficiente positivo sugiere que un aumento en el valor de la característica está asociado con un
aumento en la probabilidad de pertenecer a la clase, mientras que un coeficiente negativo indica lo
contrario. Por ejemplo, en el caso del aluminio con un coeficiente de -0.3393, un aumento unitario
en la concentración de aluminio en el agua implica una disminución en la probabilidad logarítmica
de que el agua sea clasificada como segura, siempre que se mantengan constantes todas las demás
características. Por otro lado, en el caso del arsénico cuyo coeficiente asociado es 2.1644, a medida que
aumenta la concentración de arsénico, es más probable que el agua sea clasificada como segura, siempre
y cuando las demás variables permanezcan constantes. Interpretar estos coeficientes permite identificar
qué características son más influyentes en la clasificación de las observaciones en las diferentes clases.

Posteriormente, se evalúa el modelo utilizando los datos de prueba imputados y se imprimen diversas
métricas de evaluación, Cuadro 3.5, como la precisión, la sensibilidad, la exactitud y el puntaje F1.
Además, se calcula la pérdida logarítmica y el área bajo la curva ROC (ROC AUC) utilizando las
probabilidades predichas por el modelo y el enfoque utilizado en Bigquery ML. En particular, cuando
nos enfrentamos a un problema de clasificación con más de dos clases, el enfoque indicado es One-vs-
Rest (OvR). Este, trata de convertir el problema inicial en múltiples problemas de clasificación binaria
(uno contra el resto). Para cada clase, se entrena un clasificador binario que distingue entre esa clase
y todas las demás clases. En resumen, se construye un clasificador por cada clase, y luego se elige la
clase con la mayor puntuación o probabilidad entre todos los clasificadores. Lo que implica calcular
una curva ROC por cada clase, comparando esa clase con todas las demás agrupadas, (Chmielnicki y
Stąpor, 2016). Con lo que finalmente se obtiene un valor de ROC AUC que refleja la capacidad general
del modelo para discriminar entre las clases en el problema multiclase. En Python, basta acudir a la
función roc_auc_score de scikit-learn y añadir un parámetro especificando el método de cálculo del
ROC AUC, multi_class=“ovr”, como muestra la Figura 3.8.

Figura 3.8: Calculo del ROC AUC con el enfoque One-vs-Rest (OvR).

Métrica Valor

Precision 0.5025

Recall 0.4107

Accuracy 0.8949

F1 score 0.4331

Log loss 0.2751

ROC AUC 0.7730

Cuadro 3.7: Métricas de evaluación del modelo de clasificación.

También podemos observar el resultado obtenido para la matriz de confusión, la cuál proporciona
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una visión detallada de cómo el modelo ha clasificado las instancias de prueba en comparación con
sus clases reales. En esta matriz, las filas representan las clases reales, mientras que las columnas
muestran las predicciones del modelo. Cada celda de la matriz indica el número de instancias clasificadas
correctamente o incorrectamente para cada clase. Veáse ahora la matriz de confusión correspondiente
al modelo evaluado en el Cuadro 3.6. En concreto, dicha matriz muestra que el modelo ha clasificado
correctamente la mayoría de las instancias de las clases 0 y 1, como se refleja en los valores altos en la
diagonal principal (1376 para la clase 0 y 46 para la clase 1), clasificando bastante peor esta última.
Sin embargo, parece haber dificultades importantes en clasificar la clase "Missing", es decir los valores
faltantes, ya que todas las instancias de esta clase han sido mal clasificadas como clase 0.

Predicción Missing Predicción 0 Predicción 1

Clase real Missing 0 1 0

Clase real 0 0 1376 31

Clase real 1 0 135 46

Cuadro 3.8: Matriz de confusión del modelo de clasificación.

Volviendo a las métricas obtenidas en el Cuadro 3.5, estas nos ofrecen una visión completa del
rendimiento del modelo de clasificación. Como indicamos en el capítulo anterior, la precisión, mide la
proporción de predicciones correctas entre las clasificadas como positivas, en este caso es aproximada-
mente el 50.25%, lo que sugiere una capacidad razonable del modelo para identificar correctamente
las instancias positivas. Por otro lado, la exhaustividad, o recall, muestra que el modelo captura alre-
dedor del 41.07 % de todas las instancias positivas, indicando una capacidad moderada para predecir
correctamente las clases positivas. La precisión global, que representa la proporción total de predic-
ciones correctas realizadas por el modelo, es del 89.49 %, lo que sugiere un rendimiento generalmente
alto en la clasificación de las instancias. La puntuación F1, que como indicamos, combina precisión y
sensibilidad en una sola métrica, muestra un equilibrio moderado entre ambas medidas, con un valor
de aproximadamente 0.4331. La pérdida logarítmica, que cuantifica qué tan bien el modelo hace sus
predicciones, es de aproximadamente 0.2751, indicando un nivel aceptable de confianza en las pre-
dicciones del modelo. Finalmente, el área bajo la curva ROC (ROC AUC), que evalúa la capacidad
discriminativa del modelo, alcanza aproximadamente 0.7730, lo que sugiere un rendimiento moderado
en la capacidad del modelo para distinguir entre las clases positiva y negativa.

En resumen, el modelo de regresión logística muestra una capacidad aceptable para detectar ins-
tancias positivas y ofrece un rendimiento generalmente sólido en la clasificación. No obstante, también
evidencia necesidades de mejora, especialmente en cuanto a su sensibilidad y capacidad para discrimi-
nar entre clases.

3.2.3. Modelo de regresión logística en Bigquery

Al igual, que en el caso de la regresión lineal, un modelo de regresión logística se inicializa con
la cláusula CREATE OR REPLACE MODEL, donde se especifica el proyecto, conjunto de datos y
nombre del modelo. Luego, en la sección OPTIONS se establecenn las configuraciones específicas, estas
coinciden con las indicadas en el Cuadro 3.3.

De nuevo BigQuery realizará la codificación de variables no numéricas de forma predeterminada
mediante ONE_HOT_ENCODING. Esta configuración crea columnas binarias para cada categoría,
siguiendo una lógica similar a la implementación en Python. En cuanto a la gestión de los datos para
el entrenamiento, seguiremos un proceso totalmente análogo al de la Sección 3.1.3.
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En definitiva para la creación de un modelo de regresión logítica en Bigquery que nos permita
clasificar la calidad del agua aplicamos el código indicado en la Figura 3.9. Con dicho código selec-

Figura 3.9: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de regresión logística.

cionamos el tipo de modelo indicando ‘logistic_reg’, obtamos de nuevo por una división de los datos
en base a la columna ‘is_test’ y especificamos la columna asociada variable respuesta, ‘is_safe’. En
cuánto a las opciones específicas que se podrían indicar, se tiene que estas coinciden con las dadas
para el modelo de regresión lineal múltiple, indicadas en el Cuadro 3.3. Podemos destacar, la opción
auto_class_weights, que de forma predeterminada es FALSE, pero cuando se establece en TRUE,
equilibra automáticamente las etiquetas de clase en los datos de entrenamiento. Esto ayuda a contra-
rrestar el sesgo que puede surgir cuando las etiquetas están desequilibradas. Por ejemplo, si la mayoría
de los datos pertenecen a una clase específica, el modelo podría aprender a predecir esa clase con mayor
frecuencia. Los pesos de clase equilibran esto asignando pesos más altos a las clases menos frecuentes y
pesos más bajos a las clases más comunes, de manera que el modelo no favorezca una clase sobre otra
durante el entrenamiento. Además, es relevante mencionar que no es necesario especificar un modelo
de regresión logística binaria frente a un modelo de regresión logística de varias clases, puesto que
BigQuery puede determinar cuál entrenar según la cantidad de valores únicos en la columna de la
etiqueta. Como limitación para este modelo, tendremos que las columnas de etiquetas pueden contener
hasta 50 valores únicos; es decir, el número de clases debe ser menor o igual a 50.

Después de crear el modelo, podemos evaluar su rendimiento simplemente observando el panel de
información del modelo en la consola de Google Cloud para ver las métricas de evaluación calculadas
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durante el entrenamiento, Figura 3.10. Además, en el mismo apartado de evaluación del modelo también

Figura 3.10: Métricas del modelo de regresión logística en Bigquery.

se proporciona la matriz de confusión asociada al modelo, como muestra la Figura 3.11.

Figura 3.11: Matriz de confusión del modelo de regresión logística en Bigquery.

Estas métricas indican que el modelo de regresión logística tiene una precisión aceptable del 52.48 %,
lo que significa que más de la mitad de las predicciones positivas son correctas, mientras que la sensi-
bilidad es del 41.76 %, lo que sugiere que el modelo podría estar perdiendo algunos casos positivos. La
exactitud general es alta, alcanzando el 90.06%. El F1 Score, que combina precisión y recall, está en
0.4434, señalando un equilibrio moderado entre ambas métricas. Sin embargo, la pérdida logarítmica
es de 2.0132, indicando que el modelo podría mejorar en la precisión de sus predicciones. Además,
el área bajo la curva ROC es de 0.6151, lo que sugiere un rendimiento moderado en la capacidad de
distinguir entre las clases positiva y negativa. Por otro lado, la matriz de confusión dada en la Figura
3.11, proporciona una visión detallada del rendimiento del modelo al clasificar las instancias en sus
respectivas clases. En este caso, el modelo predijo correctamente 1382 instancias como agua no potable
(clase 0) y 49 instancias como potable (clase 1). Sin embargo, también clasificó incorrectamente 25
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instancias no potables como potables y 132 instancias potables como no potables. Esta información
muestra que el modelo tiene un sesgo hacia la clasificación de instancias como no potables y podría
ser necesaria una mejora para la correcta identificación de los casos potables. En resumen, el modelo
muestra una buena precisión general pero podría mejorar en la identificación de casos de agua potable
y en la distinción entre clases.

En relación a las limitaciones del uso de Bigquery para este tipo de modelos se tiene que las
columnas de etiquetas pueden contener hasta 50 valores únicos; es decir, el número de clases debe ser
menor o igual a 50.

3.2.4. Comparación del modelo de regresión logística en Python y Bigquery

En Python, la implementación del modelo de regresión logística implica una serie de pasos adi-
cionales en comparación con BigQuery. Primero, se debe manejar la limpieza de datos, incluyendo el
reemplazo de los valores #NUM! por NaN y la conversión de las variables categóricas a numéricas
teniendo en cuenta una categoría a mayores para los respectivos valores faltantes. Además, se debe
dividir manualmente el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba. Luego, se realiza
el preprocesamiento de los datos, que incluye la imputación de valores faltantes utilizando la media.
Después de entrenar el modelo, se calculan una a una las métricas de evaluación indicadas, utilizando
funciones específicas de scikit-learn para cada una de ellas. Si comparamos las métricas obtenidas
en ambos casos, como muestra el Cuadro 3.9, similitudes en el rendimiento general, con algunas di-
ferencias notables. BigQuery muestra una mayor precisión, recall y exactitud, indicando una mejor
capacidad para identificar y clasificar correctamente las instancias. Sin embargo, Python exhibe un log
loss considerablemente menor y un área bajo la curva ROC más alto, sugiriendo una mejor calibración
de las probabilidades de predicción y un rendimiento superior en la clasificación binaria. Estas dife-
rencias resaltan la importancia de considerar las fortalezas y limitaciones de cada plataforma al elegir
la adecuada para implementar y evaluar modelos de aprendizaje automático.

Métrica Python BigQuery

Precision 0.5025 0.5248

Recall 0.4107 0.4176

Accuracy 0.8949 0.9006

F1 score 0.4331 0.4434

Log loss 0.2751 2.0132

ROC AUC 0.7730 0.6151

Cuadro 3.9: Comparación de métricas de evaluación del modelo de regresión logística.

Por otro lado, en BigQuery, muchas de las tareas mencionadas anteriormente se simplifican signifi-
cativamente. BigQuery se encarga automáticamente de manejar los valores faltantes y la codificación
de variables categóricas mediante el uso de ONE-HOT-ENCODING. Además, la división de los datos
en conjuntos de entrenamiento y prueba se puede realizar de manera mucho más eficiente sin más que
filtrar los datos según una columna específica, en lugar de hacerlo manualmente como en Python. Ade-
más, BigQuery proporciona las métricas de evaluación del modelo de manera automática después de
entrenar el modelo, lo que elimina la necesidad de calcular estas métricas manualmente. En cuánto al



3.3. REGRESIÓN CON MÉTODOS COMBINADOS(ENSEMBLE LEARNING) 51

tiempo de ejecución, en este caso como se puede observar en el Cuadro 3.10 , Python es notablemente
más rápido que Bigquery, el cuál lleva a cabo 9 iteraciones para obtener el modelo final.

Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 4.546

BigQuery 40.100

Cuadro 3.10: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery.

En resumen, aunque ambos enfoques son efectivos para entrenar y evaluar modelos de regresión
logística, BigQuery ofrece una ventaja significativa en términos de facilidad de uso y eficiencia al
simplificar muchas de las tareas de preprocesamiento de datos y cálculo de métricas de evaluación.

3.3. Regresión con métodos combinados(ensemble learning)
En esta sección, nos adentraremos en la aplicación práctica de los métodos combinados de apren-

dizaje, específicamente, boosting y random forest. Nuestro objetivo es aplicar estas técnicas tanto en
BigQuery como en Python utilizando un conjunto de datos previamente preparado. Este conjunto de
datos, llamado abalone y descripto en detalle en la Sección 3.1.1, nos proporciona la oportunidad de
predecir la edad del abulón a partir de diversas medidas físicas.

Después de haber explorado la regresión lineal anteriormente, ahora nos adentraremos en modelos
más avanzados. Como sabemos por la Sección 2.3, estos modelos, aprovechan la información de múl-
tiples estimadores y han demostrado su eficacia en una gran variedad de problemas de predicción y
clasificación. En particular, compararemos la implementación de boosting y random forest tanto en
BigQuery como en Python. No solo nos enfocaremos en la precisión de las predicciones, sino también
en la facilidad de uso y las ventajas particulares que ofrece cada plataforma. A través de este análisis
comparativo, esperamos proporcionar una visión más completa de las capacidades de estos métodos
combinados de aprendizaje y su aplicabilidad en problemas de regresión como el que abordamos con
el conjunto de datos abalone.

3.3.1. Aplicación del método boosting para regresión en Python
Al igual que ejemplos anteriores, comenzaremos importando las bibliotecas necesarias. Se utiliza

matplotlib.pyplot para la visualización de datos, pandas para manipulación de datos, google.cloud
para interactuar con BigQuery, GradientBoostingRegressor de scikit-learn para implementar
el modelo de regresión con Boosting, y varias métricas de evaluación de modelos de regresión de
scikit-learn.metrics (Pedregosa y cols., 2011).

Luego, se inicializa el cliente de BigQuery y se especifica la información del proyecto, conjunto de
datos y tabla que se utilizarán en la consulta. Se ejecuta una consulta en BigQuery para recuperar
todos los datos de la tabla especificada, y se almacenan en un DataFrame de pandas. Posteriormente,
se realizan ciertas manipulaciones de los datos. Es importante destacar que al igual que en el caso
de la regresión lineal, se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento (TRAIN) y prueba (TEST)
filtrando los datos según la columna split. Se separan las características (X_train, X_test) y la variable
objetivo (y_train, y_test). Se lleva a cabo una codificación one-hot para la columna sex utilizando
la función get_dummies de pandas. Esto crea nuevas columnas (sex_M, sex_F, sex_I) con valores
binarios para cada categoría, asegurando que el modelo pueda interpretar correctamente la información
de la columna sexo durante el análisis y entrenamiento. Esto resulta totalmente análogo a lo visto en
la sección 3.1.2.
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A continuación, se inicializa el modelo de regresión con Boosting (GradientBoostingRegressor)
y se entrena el modelo con los datos de entrenamiento. Después de entrenar el modelo, se realizan
predicciones en el conjunto de prueba y se calculan varias métricas de rendimiento del modelo, como el
Error Cuadrático Medio (MSE), el Coeficiente de Determinación (R2), el Error Absoluto Medio (MAE),
el Error Logarítmico Cuadrático Medio (MSLE) y el Error Absoluto Mediano (MedAE). Finalmente,
se imprimen las métricas de rendimiento calculadas como muestra el Cuadro 3.7 y en la Figura 3.12 se
visualizan los valores originales y predichos mediante un gráfico de dispersión utilizando matplotlib,.

Métrica Valor

Error Cuadrático Medio (MSE) 4.6977

Coeficiente de determinación (R2) 0.5628

Error Absoluto Medio (MAE) 1.4960

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0293

Error Absoluto Mediano (MedAE) 1.0694

Cuadro 3.11: Métricas de evaluación del modelo de regresión con Boosting.

Figura 3.12: Gráfico de dispersión de valores predichos y originales utilizando matplotlib.

Si observamos las métricas de evaluación del modelo de regresión con Boosting, Cuadro 3.7, mues-
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tran un Error Cuadrático Medio (MSE) de aproximadamente 4.6977, lo que indica la magnitud prome-
dio de los errores al cuadrado. El coeficiente de determinación (R2) es de alrededor de 0.5628, lo que
significa que aproximadamente el 56.28% de la variabilidad en la variable de respuesta es explicada por
el modelo. El Error Absoluto Medio (MAE) es de aproximadamente 1.4960, proporcionando una me-
dida de la precisión promedio del modelo en términos de unidades de la variable de respuesta. El Error
Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) es de alrededor de 0.0293, penalizando los errores más grandes
de manera más significativa que los errores más pequeños. Finalmente, el Error Absoluto Mediano
(MedAE) es de aproximadamente 1.0694, ofreciendo una medida de la precisión del modelo menos
sensible a los valores atípicos en los datos. Estas métricas proporcionan una evaluación cuantitativa
del rendimiento del modelo en la predicción de la edad de los abulones, abordando diferentes aspectos
de la calidad del ajuste y la capacidad predictiva del modelo. Como se puede observar estos valores
son bastante similares a los obtenidos para la regresión lineal en el cuadro 3.2, siendo en este caso el
coeficiente de determinación ligeramente mayor.

En resumen, con nuestro script de Python reflejamos cómo implementar y evaluar un modelo de
regresión con Boosting en utilizando datos almacenados en BigQuery, y destacamos la importancia de
dividir los datos manualmente y transformar las variables categóricas a tipo dummies para el correcto
funcionamiento del modelo.

3.3.2. Aplicación del método boosting para regresión en Bigquery

En esta sección, se presenta la aplicación del método Boosting para regresión. En Bigquery, un
árbol con boosting se utiliza para crear modelos de clasificación o regresión basados en XGBoost, estos
modelos son externos a BigQuery ML y están entrenados en Vertex AI, una plataforma de aprendizaje
automático que permite entrenar y implementar modelos . La plataforma permite a los desarrollado-
res y científicos de datos centrarse más en sus proyectos y menos en la infraestructura, pues ayuda a
reducir el tiempo de entrenamiento y a implementar modelos en producción con facilidad mediante los
frameworks de código abierto que elijas y la infraestructura de IA optimizada. En concreto, nuestros
modelos de árbol impulsados se entrenan utilizando la biblioteca XGBoost, que permite el ajuste de
hiperparámetros para mejorar el rendimiento del modelo. XGBoost es una biblioteca optimizada de
aumento de gradiente distribuido diseñada para ser altamente eficiente, flexible y portátil. Implementa
algoritmos de aprendizaje automático bajo el marco de Gradient Boosting. XGBoost proporciona un
impulso de árbol paralelo (también conocido como GBDT, GBM) que resuelve muchos problemas de
ciencia de datos de forma rápida y precisa, (XGBoost Documentation xgboost 2.1.0-dev documenta-
tion, s.f.). Este método de regresión basado en árboles impulsados ofrece flexibilidad y rendimiento,
permitiendo el ajuste de hiperparámetros para optimizar la precisión del modelo.

Para implementar el método boosting, se presentan unas tablas resumen, detallando los posibles
parámetros que ofrece Bigquery, Cuadro 3.12 y Cuadro 3.13. En particular, para la creación del modelo
que nos ocupa, ver Figura, se utiliza el método asociado a la regresión con boosting. Además, como
en modelos anteriores, personalizamos la división de datos utilizando el método CUSTOM, donde la
columna is_test fue designada para esta función y establecemos la variable objetivo como rings. Los
demás parámetros no mencionados en esta consulta se consideran por defecto según las configuraciones
predeterminadas de BigQuery ML. Por ejemplo, para el parámetro ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN,
determina si se deben calcular explicaciones globales utilizando inteligencia artificial explicativa para
evaluar la importancia de las características globales para el modelo, el valor por defecto es FALSE,
lo que significa que no se calculan explicaciones globales automáticamente a menos que se especifique
lo contrario. Otro ejemplo de parámetro es AUTO_CLASS_WEIGHTS, que determina si se deben
equilibrar las etiquetas de clase utilizando pesos para cada clase en proporción inversa a la frecuencia de
esa clase. El valor predeterminado es FALSE, lo que significa que el conjunto de datos de entrenamiento
no está ponderado automáticamente en función de la frecuencia de las clases. También cabe destacar,
que al igual que en los ejemplos anteriores Bigquery lleva a cabo la codificación automática de las
variables no numéricas mediante el ONE_HOT_ENCODING mencionado en secciones previas.
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Figura 3.13: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de regresión con boosting.

Opción Descripción

MODEL_TYPE Tipo de modelo.

CATEGORY_ENCODING_METHOD Método de codificación para características no numéricas.

BOOSTER_TYPE Tipo de impulsor a usar.

DART_NORMALIZE_TYPE Tipo de algoritmo de normalización si se está utilizando el impulsor
DART.

NUM_PARALLEL_TREE Número de árboles paralelos construidos durante cada iteración.

MAX_TREE_DEPTH Profundidad máxima de un árbol.

DROPOUT Tasa de abandono, fracción de árboles anteriores a dejar durante el aban-
dono.

L1_REG Cantidad de regularización L1 aplicada.

L2_REG Cantidad de regularización L2 aplicada.

Cuadro 3.12: Resumen de opciones del modelo XGBoost en BigQuery ML (Parte 1)
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Opción Descripción

LEARN_RATE Tamaño del paso de reducción.

TREE_METHOD Tipo de algoritmo de construcción de árboles.

MIN_TREE_CHILD_WEIGHT Suma mínima de pesos para particionar.

COLSAMPLE_BYTREE Proporción de submuestra al construir cada árbol.

COLSAMPLE_BYLEVEL Proporción de submuestra para cada nivel.

COLSAMPLE_BYNODE Proporción de submuestra para cada nodo.

MIN_SPLIT_LOSS Pérdida mínima para hacer una partición adicional en un nodo hoja.

SUBSAMPLE Proporción de submuestra de las instancias de entrenamiento.

INSTANCE_WEIGHT_COL Especificar los pesos.

XGBOOST_VERSION Versión de XGBoost para el entrenamiento.

AUTO_CLASS_WEIGHTS Determina si equilibrar o no las etiquetas de clase.

CLASS_WEIGHTS Pesos a usar para cada etiqueta de clase.

ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN Determina si calcular o no explicaciones globales.

EARLY_STOP Decide si detener el entrenamiento basándose en la mejora de la pérdida
relativa.

MIN_REL_PROGRESS Mejora mínima relativa de la pérdida necesaria para continuar cuando
EARLY_STOP está configurado en TRUE.

INPUT_LABEL_COLS El nombre de la columna de etiqueta en los datos de entrenamiento.

MAX_ITERATIONS Número máximo de rondas para el aumento.

DATA_SPLIT_METHOD Método utilizado para dividir los datos de entrada.

DATA_SPLIT_EVAL_FRACTION Fracción de los datos a utilizar como evaluación.

DATA_SPLIT_TEST_FRACTION Fracción de los datos a utilizar como prueba.

DATA_SPLIT_COL Nombre de la columna a utilizar para ordenar los datos de entrada.

NUM_TRIALS Número máximo de submodelos a entrenar.

MAX_PARALLEL_TRIALS Número máximo de ensayos que se ejecutarán al mismo tiempo.

HPARAM_TUNING_ALGORITHM El algoritmo utilizado para ajustar los hiperparámetros.

HPARAM_TUNING_OBJECTIVES El objetivo de ajuste de hiperparámetros para el modelo.

Cuadro 3.13: Resumen de opciones del modelo XGBoost en BigQuery ML (Parte 2)
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Una vez implementado el modelo, podemos observar el panel de evaluación del mismo y analizar
las métricas obtenidas, Figura 3.14.

Figura 3.14: Métricas del modelo de regresión con boosting en Bigquery.

En cuánto a los valores obtenidos, el Mean Absolute Error (MAE) es de 1.5149 lo que indica que, en
promedio, las predicciones difieren de los valores reales en aproximadamente 1.5149 unidades, mientras
que el Mean Squared Error (MSE) de 5.062 muestra una dispersión de errores más amplia. El Mean
Squared Log Error (MSLE) es de 0.031 y el Median Absolute Error de 1.0107 proporciona una medida
adicional de dispersión de errores, mostrando que el 50 % de los errores están por encima de este valor
y el 50 % por debajo. Finalmente, el R-squared (R2) de 0.5289 indica que aproximadamente el 52.89 %
de la variabilidad en los datos puede ser explicada por el modelo, lo que sugiere un ajuste moderado
pero significativo del modelo a los datos.

En relación a las limitaciones del uso de Bigquery para este tipo de modelos, cabe destacar que
al ser externo a BigQuery ML y estar entrenado en Vertex AI no se puede realizar una prueba de
validación en las declaraciones CREATE MODEL para obtener una estimación de la cantidad de
datos que procesarán si los ejecutas. Esto implica que no se puede obtener una estimación precisa de
la cantidad de datos que procesará el modelo si se ejecuta en BigQuery. Esta restricción puede afectar
a la capacidad de los usuarios para evaluar adecuadamente el rendimiento del modelo en términos
de eficiencia y recursos necesarios para su implementación. Por lo tanto, se deberá tener en cuenta
esta limitación al trabajar con modelos externos en BigQuery y considerar alternativas para evaluar y
ajustar el rendimiento del modelo de manera efectiva.

3.3.3. Comparación del método boosting para regresión en Python y Big-
query

En el caso de Python, se emplea la biblioteca scikit-learn para implementar el modelo Gradient-
BoostingRegressor, lo que ofrece flexibilidad y control sobre el proceso de entrenamiento y evaluación
del modelo. Se deben realizan manipulaciones de datos, como la división en conjuntos de entrenamiento
y prueba, y la codificación one-hot para las variables categóricas. Por otro lado, en el caso de BigQuery,
se utiliza un modelo externo entrenado en Vertex AI, lo que ofrece facilidades para el entrenamien-
to y la implementación de modelos en producción, pero limita la capacidad de realizar pruebas de
validación durante la creación del modelo en BigQuery ML. Esto significa que no se puede obtener
una estimación precisa de la cantidad de datos que procesará el modelo al ejecutarse en BigQuery, lo
que puede afectar la capacidad de los usuarios para evaluar el rendimiento del modelo en términos de
eficiencia y recursos necesarios.

Si observamos las métricas obtenidas en ambos casos, el Cuadro 3.14, muestra una comparativa
de las métricas de evaluación del modelo de regresión con Boosting en Python y en BigQuery. Se
observa que las métricas son bastante similares en ambas plataformas, lo que sugiere un rendimiento
comparable del modelo en términos de precisión y capacidad predictiva. Sin embargo, existen pequeñas
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Métrica Python BigQuery

Mean Absolute Error (MAE) 1.4960 1.5149

Mean Squared Error (MSE) 4.6977 5.0620

Mean Squared Log Error (MSLE) 0.0293 0.0310

Median Absolute Error (MedAE) 1.0694 1.0107

R-squared (R2) 0.5628 0.5289

Cuadro 3.14: Comparación de métricas de evaluación del modelo de regresión con Boosting en Python
y BigQuery.

diferencias en algunas métricas, como el MAE y el MSE, que podrían atribuirse a variaciones en la
implementación o en la configuración de los modelos en cada plataforma.

Al igual, que para los modelos anteriores podemos comparar los tiempos de ejecución de ambas
plataformas. El Cuadro 3.15 muestra una comparación de los tiempos de ejecución entre Python y Big-
Query para el mismo proceso de modelado y evaluación. Se observa que BigQuery logra una ejecución
más rápida con un tiempo total de 111.02 segundos, mientras que Python requiere significativamen-
te más tiempo con 363.23 segundos. Esto resalta la eficiencia de BigQuery para procesar y analizar
grandes conjuntos de datos en comparación con la implementación local en Python.

Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 363.23

BigQuery 111.02

Cuadro 3.15: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery.

En conclusión, la comparación entre la implementación del método de Boosting para regresión
en Python y en BigQuery revela un rendimiento similar en términos de métricas de evaluación. Sin
embargo, es importante tener en cuenta las diferencias en el proceso de desarrollo y ejecución de los
modelos. Mientras que Python brinda mayor flexibilidad y control sobre el proceso de modelado y
evaluación, requiere más esfuerzo en términos de manipulación de datos y configuración del entorno.
Por otro lado, BigQuery ofrece una solución integrada y escalable para el procesamiento de grandes
conjuntos de datos, lo que resulta en tiempos de ejecución más rápidos y una mayor facilidad de
implementación en entornos de producción.

3.3.4. Aplicación del método Random Forest para regresión en Python

Al igual que en ejemplos anteriores, comenzaremos importando las bibliotecas necesarias. Se uti-
lizará matplotlib.pyplot para la visualización de datos, pandas para la manipulación de datos,
google.cloud para interactuar con BigQuery, RandomForestRegressor de scikit-learn para im-
plementar el modelo de regresión con Random Forest, y varias métricas de evaluación de modelos de
regresión de scikit-learn.metrics (Pedregosa y cols., 2011).

Luego, se inicializa el cliente de BigQuery y se especifica la información del proyecto, conjunto de
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datos y tabla que se utilizarán en la consulta. Se ejecuta una consulta en BigQuery para recuperar
todos los datos de la tabla especificada, y se almacenan en un DataFrame de pandas. Posteriormente,
se realizan ciertas manipulaciones de los datos. Es importante destacar que al igual que en el caso
de la regresión lineal, se dividen los datos en conjuntos de entrenamiento (TRAIN) y prueba (TEST)
filtrando los datos según la columna split. Se separan las características (X_train, X_test) y la variable
objetivo (y_train, y_test). Se lleva a cabo una codificación one-hot para la columna sex utilizando la
función get_dummies de pandas. Esto crea nuevas columnas (sex_M, sex_F, sex_I) con valores binarios
para cada categoría, asegurando que el modelo pueda interpretar correctamente la información de la
columna sexo durante el análisis y entrenamiento. Esto resulta totalmente análogo a lo visto en la
sección 3.1.2.

A continuación, se inicializa el modelo de regresión con Random Forest (RandomForestRegressor)
y se entrena el modelo con los datos de entrenamiento. Después de entrenar el modelo, se realizan
predicciones en el conjunto de prueba y se calculan varias métricas de rendimiento del modelo, como el
Error Cuadrático Medio (MSE), el Coeficiente de Determinación (R2), el Error Absoluto Medio (MAE),
el Error Logarítmico Cuadrático Medio (MSLE) y el Error Absoluto Mediano (MedAE). Finalmente,
se imprimen las métricas de rendimiento calculadas como muestra el Cuadro 3.16 y en la Figura 3.15 se
visualizan los valores originales y predichos mediante un gráfico de dispersión utilizando matplotlib.

Métrica Valor

Error Cuadrático Medio (MSE) 5.3206

Coeficiente de determinación (R2) 0.5048

Error Absoluto Medio (MAE) 1.6132

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0333

Error Absoluto Mediano (MedAE) 1.1200

Cuadro 3.16: Métricas de evaluación del modelo de regresión con Random Forest.

Si observamos las métricas de evaluación del modelo de regresión con Random Forest, Cuadro 3.16,
muestran un Error Cuadrático Medio (MSE) de aproximadamente 5.3206, lo que indica la magnitud
promedio de los errores al cuadrado. El coeficiente de determinación (R2) es de alrededor de 0.5048, lo
que significa que aproximadamente el 50.48% de la variabilidad en la variable de respuesta es explicada
por el modelo. El Error Absoluto Medio (MAE) es de aproximadamente 1.6132, proporcionando una
medida de la precisión promedio del modelo en términos de unidades de la variable de respuesta. El
Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) es de alrededor de 0.0333, penalizando los errores más
grandes de manera más significativa que los errores más pequeños. Finalmente, el Error Absoluto Me-
diano (MedAE) es de aproximadamente 1.12, ofreciendo una medida de la precisión del modelo menos
sensible a los valores atípicos en los datos. Estas métricas proporcionan una evaluación cuantitativa del
rendimiento del modelo en la predicción de la edad de los abulones, abordando diferentes aspectos de
la calidad del ajuste y la capacidad predictiva del modelo. Como se puede observar, estos valores son
comparables a los obtenidos para la regresión lineal, siendo en este caso el coeficiente de determinación
ligeramente menor.

En resumen, con nuestro script de Python reflejamos cómo implementar y evaluar un modelo de
regresión con Random Forest en Python utilizando datos almacenados en BigQuery, y destacamos la
importancia de dividir los datos manualmente y transformar las variables categóricas a tipo dummies
para el correcto funcionamiento del modelo.
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Figura 3.15: Gráfico de dispersión de valores predichos y originales utilizando matplotlib.

3.3.5. Aplicación del método Random Forest para regresión en Bigquery

En esta sección, exploraremos la aplicación del método de bosque aleatorio para regresión utilizando
BigQuery. Similar al método de boosting, para construir modelos de bosque aleatorio en BigQuery se
requiere el uso de la biblioteca XGBoost, como se menciona en (XGBoost Documentation xgboost
2.1.0-dev documentation, s.f.). Estos modelos se encuentran fuera del alcance de BigQuery ML y están
entrenados en Vertex AI.

Al igual que en secciones anteriores, presentaremos una tabla que resume las configuraciones especí-
ficas para el modelo en BigQuery. Estas configuraciones abarcan una variedad de opciones que afectan
el comportamiento y el rendimiento del modelo de bosque aleatorio. A continuación, se muestra la
tabla dividida en dos partes, detallando cada opción y su descripción correspondiente.
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Opción Descripción

MODEL_TYPE Tipo de modelo.

APPROX_GLOBAL_FEATURE Aproximación para los cálculos de contribución de características.

NUM_PARALLEL_TREE Número de árboles paralelos construidos durante cada iteración.

MAX_TREE_DEPTH Profundidad máxima.

L1_REG Regularización L1.

L2_REG Regularización L2.

Cuadro 3.17: Configuraciones específicas para el modelo en Bigquery (Parte 1).
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Opción Descripción

TREE_METHOD Tipo de algoritmo de construcción de árbol.

MIN_TREE_CHILD_WEIGHT Suma mínima de pesos para particionar.

COLSAMPLE_BYTREE Proporción de submuestra por árbol.

COLSAMPLE_BYLEVEL Proporción de submuestra por nivel.

COLSAMPLE_BYNODE Proporción de submuestra por nodo.

MIN_SPLIT_LOSS Pérdida mínima para hacer una partición adicional en un nodo hoja.

SUBSAMPLE Proporción de submuestra de entrenamiento.

INSTANCE_WEIGHT_COL Pesos en el conjunto de datos de entrenamiento..

XGBOOST_VERSION La versión XGBoost para entrenamiento.

AUTO_CLASS_WEIGHTS Determina si equilibrar o no las etiquetas de clase.

CLASS_WEIGHTS Pesos a usar para cada etiqueta de clase.

ENABLE_GLOBAL_EXPLAIN Determina si calcular o no explicaciones globales.

EARLY_STOP Decide si detener el entrenamiento basándose en la mejora de la pérdida
relativa.

MIN_REL_PROGRESS Mejora mínima relativa de la pérdida necesaria para continuar cuando
EARLY_STOP está configurado en TRUE.

INPUT_LABEL_COLS El nombre de la columna de etiqueta en los datos de entrenamiento.

DATA_SPLIT_METHOD Método utilizado para dividir los datos de entrada.

DATA_SPLIT_EVAL_FRACTION Fracción de los datos a utilizar como evaluación.

DATA_SPLIT_TEST_FRACTION Fracción de los datos a utilizar como prueba.

DATA_SPLIT_COL Nombre de la columna a utilizar para ordenar los datos de entrada.

NUM_TRIALS Número máximo de submodelos a entrenar.

MAX_PARALLEL_TRIALS Número máximo de ensayos que se ejecutarán al mismo tiempo.

HPARAM_TUNING_ALGORITHM El algoritmo utilizado para ajustar los hiperparámetros.

HPARAM_TUNING_OBJECTIVES El objetivo de ajuste de hiperparámetros para el modelo.

Cuadro 3.18: Configuraciones específicas para el modelo en Bigquery (Parte 2).
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Una vez revisadas las configuraciones específicas del modelo, procedemos a implementar el modelo
de bosque aleatorio en BigQuery. A continuación, en la Figura 3.16, se presenta la sintaxis de la consulta
de BigQuery para la creación del modelo de regresión con bosque aleatorio. La consulta anterior

Figura 3.16: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de regresión con random forest.

define las características del modelo y especifica los parámetros necesarios para su entrenamiento.
Una vez ejecutada la consulta y entrenado el modelo, procedemos a evaluar su desempeño mediante
diversas métricas de evaluación, Figura 3.17. En cuanto a los valores obtenidos, el Mean Absolute Error

Figura 3.17: Métricas del modelo de regresión con random forest en Bigquery.

(MAE) es de 1.5363, lo que indica que, en promedio, las predicciones difieren de los valores reales en
aproximadamente 1.5363 unidades. El Mean Squared Error (MSE) de 5.0514 muestra una dispersión
de errores más amplia. El Mean Squared Log Error (MSLE) es de 0.0311 y el Median Absolute Error de
1.06 proporciona una medida adicional de dispersión de errores, mostrando que el 50% de los errores
están por encima de este valor y el 50 % por debajo. Finalmente, el R-squared (R2) de 0.5299 indica
que aproximadamente el 52.99 % de la variabilidad en los datos puede ser explicada por el modelo, lo
que sugiere un ajuste moderado pero significativo del modelo a los datos.

Estas métricas nos brindan una comprensión detallada del rendimiento del modelo de regresión
con bosque aleatorio en BigQuery, permitiéndonos evaluar su precisión y capacidad para generalizar a
partir de los datos de entrenamiento.
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3.3.6. Comparación del método Random Forest para regresión en Python
y BigQuery

En el caso de Python, se emplea la biblioteca scikit-learn para implementar el modelo RandomFo-
restRegressor, lo que ofrece flexibilidad y control sobre el proceso de entrenamiento y evaluación del
modelo. Se deben realizar manipulaciones de datos, como la división en conjuntos de entrenamiento y
prueba, y la codificación one-hot para las variables categóricas.

Por otro lado, en el caso de BigQuery, se utiliza un modelo externo entrenado en Vertex AI, lo que
ofrece facilidades para el entrenamiento y la implementación de modelos en producción, pero limita
la capacidad de realizar pruebas de validación durante la creación del modelo en BigQuery ML. Esto
significa que no se puede obtener una estimación precisa de la cantidad de datos que procesará el
modelo al ejecutarse en BigQuery, lo que puede afectar la capacidad de los usuarios para evaluar el
rendimiento del modelo en términos de eficiencia y recursos necesarios.

Métrica Python BigQuery

Mean Absolute Error (MAE) 1.6132 1.5363

Mean Squared Error (MSE) 5.3206 5.0514

Mean Squared Log Error (MSLE) 0.0333 0.0311

Median Absolute Error (MedAE) 1.1200 1.0600

R-squared (R2) 0.5048 0.5299

Cuadro 3.19: Comparación de métricas de evaluación del modelo de regresión con Random Forest en
Python y BigQuery.

Si observamos las métricas obtenidas en ambos casos, el Cuadro 3.19 muestra una comparativa de
las métricas de evaluación del modelo de regresión con Random Forest en Python y en BigQuery. Se
observa que las métricas son bastante similares en ambas plataformas, lo que sugiere un rendimiento
comparable del modelo en términos de precisión y capacidad predictiva. Sin embargo, existen pequeñas
diferencias en algunas métricas, como el MAE y el MSE, que podrían atribuirse a variaciones en la
implementación o en la configuración de los modelos en cada plataforma.

Al igual que para los modelos anteriores, podemos comparar los tiempos de ejecución de ambas
plataformas. La tabla muestra una comparación de los tiempos de ejecución entre Python y BigQuery
para el mismo proceso de modelado y evaluación. Los tiempos de ejecución obtenidos revelan una
diferencia significativa entre la implementación de Random Forest en Python y en BigQuery. Mientras
que Python muestra un rendimiento notablemente más rápido, con un tiempo total de ejecución de
aproximadamente 5.08 segundos, la ejecución en BigQuery requiere considerablemente más tiempo, con
alrededor de 92.73 segundos. Esta disparidad puede influir en la elección de la plataforma dependiendo
de los requisitos de velocidad de procesamiento y la escalabilidad del proyecto. Por ejemplo, para
conjuntos de datos pequeños o análisis rápidos, Python puede ser preferible debido a su eficiencia en
términos de tiempo. Sin embargo, para conjuntos de datos masivos y necesidades de procesamiento
a gran escala, la infraestructura escalable y distribuida de BigQuery ofrece una solución adecuada, a
pesar de los tiempos de ejecución más largos. En conclusión, la comparación entre la implementación
del método de Random Forest para regresión en Python y en BigQuery revela un rendimiento similar en
términos de métricas de evaluación. Sin embargo, en términos de tiempos de ejecución, se observa que
la implementación en Python es significativamente más rápida. Esta diferencia puede ser importante
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Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 5.0804

BigQuery 92.73

Cuadro 3.20: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery para Random
Forest.

dependiendo de las necesidades de velocidad de procesamiento y el tamaño del conjunto de datos a
analizar.

3.4. Clasificación con métodos combinados(ensemble learning)

En esta sección, nos adentraremos en el análisis de clasificación utilizando un conjunto de datos
sobre la calidad del agua en entornos urbanos (Kaggle, 2019). Este conjunto de datos contiene una
variedad de características ambientales y químicas que nos permiten explorar diferentes técnicas de
clasificación para categorizar la calidad del agua. Después de haber cubierto los fundamentos de la
regresión logística, ahora nos expandiremos hacia métodos más avanzados de clasificación, como boos-
ting y random forest. A lo largo de esta sección, exploraremos cómo estos algoritmos pueden aplicarse
para comprender y predecir la calidad del agua, evaluando su precisión y capacidad para generalizar
en diferentes escenarios.

3.4.1. Aplicación del método boosting para clasificación en Python

Comenzamos importando las bibliotecas necesarias, que incluyen matplotlib.pyplot para vi-
sualización de datos, pandas para manipulación de datos, google.cloud para interactuar con Big-
Query y GradientBoostingClassifier de scikit-learn para implementar el modelo de clasifica-
ción con boosting. Además, importamos varias métricas de evaluación de modelos de clasificación de
scikit-learn.metrics, (Pedregosa y cols., 2011).

Al igual que en ocasiones anteriores debemos realizar ciertas manipulaciones de los datos, como
la limpieza de valores nulos y la codificación de variables categóricas. Después dicha preparación de
datos, dividimos el conjunto en características (X) y la variable objetivo (y), y filtramos los datos en
conjuntos de entrenamiento (TRAIN) y prueba (TEST) según la columna de división (split).

A continuación, creamos un modelo de clasificación con boosting (GradientBoostingClassifier)
y lo entrenamos con los datos de entrenamiento. Una vez entrenado el modelo, realizamos predicciones
en el conjunto de prueba y calculamos varias métricas de rendimiento del modelo junto con la matriz
de confusión, como la precisión, la sensibilidad y la pérdida logarítmica, tal y como se muestra en e
los Cuadros 3.21 y 3.22.

En general, el modelo de clasificación con boosting ha demostrado un buen rendimiento en la tarea
de clasificación. Con una precisión de 0.9583 y una sensibilidad promedio de 0.5798, el modelo logra
clasificar correctamente la mayoría de las muestras. Además, el alto valor de Accuracy (0.9604) indica
que el modelo es capaz de predecir con precisión las etiquetas de clase. Sin embargo, es importante
tener en cuenta que algunas clases pueden estar desbalanceadas, lo que puede afectar la precisión
promedio y la sensibilidad promedio del modelo. La matriz de confusión, Cuadro 3.22, revela cómo
el modelo de clasificación con boosting ha realizado las predicciones en relación con las clases reales.
Destaca que el modelo logró identificar correctamente la gran mayoría de las muestras de las clases 0
y 1, con 1390 y 136 predicciones correctas respectivamente. Sin embargo, muestra cierta tendencia a
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Métrica Valor

Precisión 0.9583

Precisión promedio (’macro’) 0.6190

Sensibilidad promedio (’macro’) 0.5798

Accuracy 0.9604

Puntaje F1 0.5974

Pérdida logarítmica 0.1169

ROC AUC 0.7880

Cuadro 3.21: Métricas de evaluación del modelo de clasificación.

Predicción Missing Predicción 0 Predicción 1

Clase real Missing 0 1 0

Clase real 0 0 1390 17

Clase real 1 0 45 136

Cuadro 3.22: Matriz de confusión del modelo de clasificación.

clasificar erróneamente algunas muestras de la clase 0 como clase 1 (17 casos) y algunas de la clase 1
como clase 0 (45 casos).

3.4.2. Aplicación del método boosting para clasificación en Bigquery
Al igual que en el caso del método boosting para regresión, Bigquery entrena este tipo de modelos

se entrenan utilizando la biblioteca XGBoost. Es decir, son modelos externos a Bigquery ML y están
entrenados en Vertex AI.

Al implementar el modelo de clasificación con boosting, se hace uso de los Cuadros 3.12 y 3.13,
que detallan los parámetros relevantes para la configuración del método en BigQuery, similar a lo
realizado para la regresión. En nuestro caso, definimos la consulta SQL para la creación del modelo
de Boosted Trees con clasificación, utilizando una división personalizada de los datos. Los parámetros
clave incluyen la especificación del tipo de modelo, el método de división de datos, la columna de
división de datos y las columnas de etiquetas de clasificación, como muestra la Figura 3.18.

Después de implementar el modelo en BigQuery, con los parámetros detallados en la Figura 3.18 y
entrenar el modelo, se evaluó su rendimiento utilizando métricas estándar de clasificación. Los resulta-
dos obtenidos se pueden observar en la Figura 3.19. Además, en el mismo apartado de evaluación del
modelo también se proporciona la matriz de confusión asociada al modelo, como muestra la Figura .

Las métricas obtenidas por el modelo en BigQuery muestran un rendimiento generalmente positivo
en la clasificación. La precisión, que indica la proporción de predicciones positivas correctas entre
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Figura 3.18: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de clasificación con boosting.

Figura 3.19: Métricas del modelo de clasificación con boosting en Bigquery.

todas las predicciones positivas, es del 64.13 %, lo que sugiere que el modelo tiende a ser preciso en sus
clasificaciones positivas. La sensibilidad, o recall, es del 60.22 %, lo que significa que el modelo captura
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Figura 3.20: Matriz de confusión del modelo de clasificación con boosting en Bigquery.

aproximadamente el 60.22 % de todos los casos positivos. La precisión global del modelo, medida por
la exactitud, es bastante alta, alcanzando el 97.29 %, lo que indica que la mayoría de las predicciones
del modelo son correctas. El puntaje F1, que combina precisión y sensibilidad en una sola métrica, es
del 62.00 %. Sin embargo, el valor de pérdida logarítmica es relativamente alto, con un valor de 2.2532,
lo que indica que el modelo podría beneficiarse de una mayor calibración de sus predicciones. Por
último, el área bajo la curva ROC (ROC AUC) es del 76.10%, lo que sugiere que el modelo es capaz de
distinguir entre las clases con una tasa razonable de verdaderos positivos y falsos positivos. La matriz
de confusión dada en la Figura 3.20, muestra cómo el modelo clasificó cada etiqueta en el conjunto
de evaluación. En particular, el modelo predijo correctamente 1399 instancias como agua no potable
(clase 0) y 147 instancias como potable (clase 1). Sin embargo, también clasificó incorrectamente 8
instancias no potables como potables y 34 instancias potables como no potables. En definitiva, se
destaca la precisión en la clasificación de la clase no potable (0) y potable (1), con un alto número de
predicciones correctas. Sin embargo, se observa una cantidad significativa de falsos positivos y falsos
negativos, lo que indica áreas de mejora para una clasificación más precisa.

3.4.3. Comparación del método boosting para clasificación en Python y
Bigquery

Al implementar el modelo de clasificación con boosting tanto en Python como en BigQuery, se
observan diferencias significativas en los enfoques y el rendimiento. En Python, se utiliza la biblioteca
scikit-learn para implementar el modelo GradientBoostingClassifier, lo que proporciona flexibilidad
y control sobre el proceso de entrenamiento y evaluación. Por otro lado, en BigQuery, se emplea un
modelo externo entrenado en Vertex AI, lo que facilita el entrenamiento y la implementación de modelos
en producción, pero puede limitar la capacidad de realizar pruebas de validación durante la creación
del modelo en BigQuery ML.

La comparación de métricas de evaluación, Cuadro 3.23, revela que, aunque ambos enfoques logran
un rendimiento razonable, existen diferencias en la precisión, la sensibilidad y la pérdida logarítmica
entre ambos. Python muestra una mayor precisión y sensibilidad y una pérdida logarítmica más baja.
Sin embargo, BigQuery muestra una precisión ligeramente mayor y una accuracy más alta que Python.
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Métrica Python BigQuery

Precisión 0.9583 0.6413

Sensibilidad 0.5798 0.6022

Accuracy 0.9604 0.9729

Puntaje F1 0.5974 0.6200

Pérdida logarítmica 0.1169 2.2532

ROC AUC 0.7880 0.7610

Cuadro 3.23: Comparación de métricas de evaluación del modelo de clasificación con Boosting en
Python y BigQuery.

En cuanto a la matriz de confusión, ambos enfoques muestran una tendencia similar en la clasifica-
ción correcta de las muestras de las clases 0 y 1, pero BigQuery tiende a clasificar menos muestras
erróneamente en comparación con Python.

Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 8.19

BigQuery 115.91

Cuadro 3.24: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery para el método
boosting.

En términos de tiempo de ejecución, Cuadro 3.24, BigQuery requiere considerablemente más tiempo
que Python para entrenar y evaluar el modelo, con 115.91 segundos frente a 8.19 segundos. Esta
diferencia en el tiempo de ejecución puede influir en la elección de la plataforma.

En resumen, aunque ambos enfoques ofrecen buenos resultados, la elección entre Python y BigQuery
para la implementación del modelo de clasificación con boosting dependerá de varios factores, como
la precisión deseada, la velocidad de procesamiento, la infraestructura disponible o las necesidades
específicas del proyecto.

3.4.4. Aplicación del método Random Forest para clasificación en Python

Siguiendo el esquema de la sección anterior, utilizaremos en este caso, el método Random Forest
para clasificar el agua en potable o no potable. Para clasificación en Python, utilizamos la biblioteca
scikit-learn, que proporciona una implementación eficiente y fácil de usar del algoritmo RandomFo-
restClassifier, (Pedregosa y cols., 2011). Este proceso implica varias etapas, desde la preparación de los
datos hasta la evaluación del modelo. Entre estas, cabe destacar que se realizan varias manipulaciones
de datos, como la imputación de valores faltantes y la conversión de variables categóricas a numéricas,
preparando así los datos para el entrenamiento del modelo. Posteriormente, es necesario dividir el
conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba para evaluar el rendimiento del modelo.
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En cuánto a la evaluación del modelo, se calculan las métricas indicadas en el Cuadro , utilizando
scikit-learn.

Métrica Valor

Precisión 0.9545

Precisión promedio (’macro’) 0.6226

Sensibilidad promedio (’macro’) 0.5623

Accuracy 0.9566

Puntaje F1 0.5878

Pérdida logarítmica 0.1272

ROC AUC 0.9831

Cuadro 3.25: Métricas de evaluación del modelo de clasificación con Random Forest en Python.

En general, el modelo muestra un rendimiento positivo en la clasificación de las muestras. La alta
precisión (95.45 %) indica que el modelo tiene una alta proporción de predicciones correctas. Además,
la precisión promedio (’macro’) y la sensibilidad promedio (’macro’) sugieren que el modelo tiene
una precisión aceptable y puede capturar correctamente las muestras positivas de todas las clases. La
exactitud (95.66 %) indica que la mayoría de las predicciones del modelo son correctas. Sin embargo, el
puntaje F1 y la pérdida logarítmica sugieren que el modelo podría beneficiarse de una mayor calibración
de sus predicciones. Por último, el alto valor de ROC AUC (98.31 %) indica que el modelo es capaz de
distinguir entre clases con una tasa razonable de verdaderos positivos y falsos positivos. Además, la
matriz de confusión obtenida proporciona información detallada sobre cómo el modelo clasificó cada
etiqueta en el conjunto de evaluación. En este caso, el modelo logró predecir correctamente la gran
mayoría de las muestras de las clases 0 y 1, con 1394 y 126 predicciones correctas respectivamente.
Sin embargo, también clasificó erróneamente algunas muestras de la clase 0 como clase 1 (13 casos) y
algunas de la clase 1 como clase 0 (55 casos). A pesar de estas clasificaciones incorrectas, el modelo sigue
mostrando un rendimiento positivo en la clasificación, como se refleja en las métricas de evaluación.

Predicción Missing Predicción 0 Predicción 1

Clase real Missing 0 1 0

Clase real 0 0 1394 13

Clase real 1 0 55 126

Cuadro 3.26: Matriz de confusión del modelo de clasificación.
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3.4.5. Aplicación del método Random Forest para clasificación en Bigquery

En esta sección, exploraremos la aplicación del método de bosque aleatorio para regresión utilizando
BigQuery. Similar al método de boosting, para construir modelos de bosque aleatorio en BigQuery se
requiere el uso de la biblioteca XGBoost, como se menciona en (XGBoost Documentation xgboost
2.1.0-dev documentation, s.f.). Estos modelos se encuentran fuera del alcance de BigQuery ML y están
entrenados en Vertex AI.

Al igual que en secciones anteriores, presentaremos una tabla que resume las configuraciones es-
pecíficas para el modelo en BigQuery. Estas configuraciones abarcan una variedad de opciones que
afectan el comportamiento y el rendimiento del modelo de bosque aleatorio. Para más detalles, se
pueden consultar los Cuadros 3.17 y 3.18.

Una vez revisadas las configuraciones específicas del modelo, procedemos a implementar el mode-
lo de bosque aleatorio en BigQuery. La consulta Figra 3.23, define las características del modelo y
especifica los parámetros necesarios para su entrenamiento. Una vez ejecutada la consulta y entre-

Figura 3.21: Sintaxis de Bigquery para la creación del modelo de clasificación con Random forest.

nado el modelo, procedemos a evaluar su desempeño mediante diversas métricas de evaluación, que
se muestran en la Figura 3.22. Observando dichas métricas, se tiene con una precisión del 62.55 % y
una Recall del 59.13%, el modelo demuestra una capacidad razonable para predecir correctamente las
instancias positivas y capturar la mayoría de las instancias positivas reales. Además, la alta exactitud
del 96.54 % indica un buen rendimiento general en la clasificación de las instancias. La puntuación F1,
que equilibra precisión y recuperación, es del 60.70 %, lo que sugiere un buen equilibrio entre ambas
métricas. Sin embargo, la pérdida logarítmica de 1.0685 revela cierta incertidumbre en las predicciones
del modelo. Por otro lado, el área bajo la curva ROC (ROC AUC) muestra un rendimiento moderado
del modelo en la capacidad de discriminación entre clases, con un valor del 74.22%.



3.4. CLASIFICACIÓN CON MÉTODOS COMBINADOS(ENSEMBLE LEARNING) 71

Figura 3.22: Métricas del modelo de clasificación con Random forest en Bigquery.

Además, igual que en casos anteriores, en el mismo apartado de evaluación del modelo también se
proporciona la matriz de confusión asociada al modelo, como muestra la Figura 3.23. La matriz de con-
fusión proporciona un detalle adicional sobre cómo el modelo clasifica correctamente e incorrectamente
las instancias, con 1392 verdaderos positivos, 15 falsos positivos, 39 falsos negativos y 142 verdaderos
negativos. En conjunto, estas métricas y la matriz de confusión ofrecen una evaluación completa del
rendimiento del modelo de clasificación con Random Forest en BigQuery.

Figura 3.23: Matriz de confusión del modelo de clasificación con Random forest en Bigquery.

3.4.6. Comparación del método Random Forest para clasificación en Python
y Bigquery

Igual que en modelos anteriores, el uso de Bigquery facilita la implementación, dado que no es
necesario un preprocesado o división de los datos como en el caso de Python. Por otro lado, en Python,
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se utiliza la biblioteca scikit-learn para implementar el modelo lo que nos permite tener un control
sobre el proceso de entrenamiento y evaluación. Sien embargo, en BigQuery, se emplea un modelo
externo entrenado en Vertex AI, lo que facilita el entrenamiento y la implementación de modelos, pero
puede limitar la capacidad de realizar pruebas de validación.

Métrica Python BigQuery

Precisión 0.9545 0.6255

Sensibilidad 0.5623 0.5913

Accuracy 0.9566 0.9654

Puntaje F1 0.5878 0.6070

Pérdida logarítmica 0.1272 1.0685

ROC AUC 0.9831 0.7422

Cuadro 3.27: Comparación de métricas de evaluación del modelo de clasificación con Random forest
en Python y BigQuery.

Si comparamos las métricas obtenidas, Cuadro 3.27, observamos algunas diferencias significativas
en el rendimiento de los modelos en ambas plataformas. En Python, el modelo muestra resultados
superiores en términos de precisión, sensibilidad y área bajo la curva ROC (ROC AUC), con valores
de 95.45%, 56.23% y 98.31 % respectivamente. Estas métricas sugieren que el modelo en Python tiene
una capacidad sólida para predecir correctamente las clases y discriminar entre ellas. Por otro lado,
el modelo implementado en BigQuery exhibe una precisión ligeramente inferior del 62.55 %, pero con
una sensibilidad ligeramente mayor del 59.13%. Sin embargo, la pérdida logarítmica y el área bajo la
curva ROC muestran un rendimiento más bajo en comparación con Python, con valores de 1.0685 y
74.22 % respectivamente. Estos resultados pueden atribuirse a las diferencias en la implementación y
el entorno de ejecución entre Python y BigQuery.

En cuánto a las matrices de confusión obtenidas en ambos casos, en Python muestra que la mayoría
de las predicciones son correctas, con 1394 verdaderos positivos para la clase 0 y 126 verdaderos
positivos para la clase 1. Sin embargo, se observa un número relativamente alto de falsos positivos
para la clase 1 (13 casos) y falsos negativos para la clase 1 (55 casos), lo que indica que el modelo
puede tener dificultades para distinguir correctamente entre las clases en ciertos casos. Por otro lado, la
matriz de confusión del modelo de clasificación en BigQuery muestra resultados similares en términos
de verdaderos positivos y verdaderos negativos, con 1392 y 142 casos respectivamente. Sin embargo, se
observa una diferencia en los falsos positivos y falsos negativos, con 15 y 39 casos respectivamente. Esto
sugiere que el modelo en BigQuery puede tener una tendencia ligeramente diferente en la clasificación
incorrecta de las instancias en comparación con el modelo en Python.

Por último, en términos de tiempo de ejecución, Cuadro 3.2, BigQuery requiere considerablemente
más tiempo que Python para entrenar y evaluar el modelo, con 91.18 segundos frente a 4.16 segundos.
Esta diferencia en el tiempo de ejecución puede deberse a las diferencias entre ambos e influir en la
elección de la plataforma.
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Plataforma Tiempo de ejecución (segundos)

Python 4.16

BigQuery 91.18

Cuadro 3.28: Comparación del tiempo total de ejecución entre Python y BigQuery para Random
Forest.

3.5. Forecasting

En esta sección, abordaremos el proceso de forecasting utilizando los datos proporcionados por
la NOAA (Administración Nacional Oceánica y Atmosférica) a través de su Programa Global de
Monitoreo de Gases de Efecto Invernadero (GML). Estos datos se ofrecen libremente al público y a la
comunidad científica con el objetivo de fomentar una comprensión más profunda y nuevas perspectivas
en el ámbito científico.

Nuestro objetivo principal es ilustrar las técnicas de forecasting detalladas en la sección 2.4. Para
ello, nuestro conjunto de datos específico comprende las mediciones diarias de concentraciones de CO2,
recopiladas desde 1974 hasta el 21 de noviembre de 2023. Es importante tener en cuenta que los datos
más recientes pueden estar sujetos a procedimientos de control de calidad y son considerados prelimi-
nares. Además, es relevante destacar que debido a la erupción del volcán Mauna Loa, las mediciones
del Observatorio de Mauna Loa se interrumpieron a partir del 29 de noviembre de 2022 y se reanudaron
en julio de 2023. Durante este período, las observaciones se llevaron a cabo desde los Observatorios de
Maunakea, aproximadamente a 21 millas al norte del Observatorio de Mauna Loa. Para obtener más
detalles sobre los datos y su uso, se puede acceder a la página web oficial de NOAA (USE OF NOAA
GML DATA, s.f.).

En base a dichos datos, exploraremos técnicas de forecasting para comprender mejor las tendencias
y variaciones en los gases de efecto invernadero, lo que nos permitirá realizar pronósticos precisos. En
particular, como en ejemplos anteriores, llevaremos a cabo este análisis desde dos vertientes, Python
y BigQuery.Para facilitar el análisis de estos datos en el entorno de BigQuery, primero realizaremos
algunas transformaciones preliminares. En particular, destacamos la creación de una nueva columna
de fecha combinando las columnas ’year ’, ’month’ y ’day ’.

Luego, emplearemos la librería de BigQuery de Google Cloud Platform para cargar los datos trans-
formados en una tabla específica de un proyecto y conjunto de datos definidos, como muestra la Figura
3.24. Cabe destacar, que este proceso es estándar para cualquier carga de datos en BigQuery. Además,
ordenaremos la tabla resultante por la columna de fecha, asegurando así que los datos estén organizados
cronológicamente en la nueva tabla creada.

En definitiva, en base a estos datos y con un enfoque combinado de análisis en Python y Big-
Query, exploraremos el proceso de forecasting, centrándonos específicamente en la implementación de
un modelo ARIMA. Este modelo nos permitirá realizar pronósticos sobre las concentraciones de CO2
y comprender mejor las tendencias a lo largo del tiempo.

3.5.1. Forecasting en Python

En esta sección, nos centramos en el proceso de forecasting utilizando Python. Para ello, en con-
creto, implementaremos diferentes técnicas y evaluaremos la idoneidad de un modelo ARIMA para
pronosticar las concentraciones de CO2 en la estación Mauna Loa.

En primer lugar, igual que en ejemplos anteriores, se inicia importando las bibliotecas necesarias,
tales como matplotlib para visualización, pandas para manipulación de datos, y herramientas espe-
cíficas para análisis de series temporales como pmdarima y statsmodels. Además, se establecen las
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Figura 3.24: Carga de datos en Bigquery.

conexiones con BigQuery para extraer los datos de CO2 de la estación Mauna Loa. Estos datos se
cargan en un DataFrame de pandas, asegurando que la columna de fecha sea del tipo adecuado para
su posterior manipulación.

Una vez cargados los datos, se procede a realizar una exploración inicial dividiendo los datos en
conjuntos de entrenamiento y prueba. Con esta división, se crea un gráfico para visualizar la distribución
de los datos a lo largo del tiempo, lo que proporciona una primera impresión de la serie temporal
de CO2, como muestra la Figura 3.25. En dicha representación, se aprecia claramente la presencia

Figura 3.25: Serie temporal del CO2 emitido por el Mauna Loa.

de tendencia. Además, debemos evaluar su estacionariedad, para ello recurriremos a los test ADF
(Augmented Dickey-Fuller) y KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin). Para el primero, la hipótesis
nula implica la no estacionariedad de la serie y se obtiene un p-valor asociado al contraste de 0,88, por
lo que claramente no estamos en condiciones de rechazar la hipótesis nula. De forma análoga, para el
test de KPSS se tiene que la hipótesis nula afirma la estacionariedad de la serie y el p-valor obtenido
para este test es 0,01, por lo tanto con un nivel de significación del 5% podremos rechazar H0.
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Debido a la presencia de tendencia, será necesario diferenciar la serie para eliminar dicha caracte-
rística, como muestra la Figura 3.26. Una vez diferenciada podemos volver a evaluar su estacionariedad
de forma análoga a la serie original. En este caso el p-valor asociado al test ADF es muy pequeño por
lo tanto podremos rechazar la hipótesis nula, por otro lado el p-valor asociado al test de KPSS es 0.1,
por lo tanto con un nivel de significación del 5% no podemos rechazar H0. En definitiva, ambos test
nos permiten afirmar que la serie diferenciada es estacionaria.

Figura 3.26: Serie temporal y serie temporal diferenciada del CO2 emitido por el Mauna Loa.

Además de evaluar la estacionariedad de la serie diferenciada, es fundamental comprender la es-
tructura de autocorrelación en los datos. Para ello, la autocorrelación y la autocorrelación parcial son
medidas cruciales de asociación entre los valores de una serie temporal, tanto actuales como pasados.
Estas medidas revelan qué valores de la serie son más relevantes para predecir los valores futuros. Esen-
cialmente, nos permiten entender cómo los datos están correlacionados a lo largo del tiempo y cuánto
influyen las observaciones anteriores en las futuras. En particular, la Función de Autocorrelación (FAS)
en el retardo k representa la autocorrelación entre los valores de la serie que están separados por k
intervalos de tiempo. En otras palabras, nos muestra cómo los valores de la serie están relacionados a
lo largo de períodos específicos de tiempo. Por otro lado, la Función de Autocorrelación Parcial (FAP)
en el retardo k es la autocorrelación entre los valores de la serie que están separados por k intervalos de
tiempo, pero teniendo en cuenta los valores de los intervalos intermedios. Esta medida nos proporciona
información sobre la correlación directa entre observaciones individuales, eliminando la influencia de
los intervalos intermedios (Cryer y Chan, 2008).

En nuestro caso de estudio, tendremos las funciones de autocorrelación y autocorrelación parcial
que muestran las Figuras 3.27 y 3.28. Estos gráficos son útiles para identificar el orden de los términos
autorregresivos (AR) y de medias móviles (MA) en modelos ARIMA. En el contexto de nuestra serie
temporal de CO2, estos gráficos nos ayudarán a determinar los valores de p y q para plantear nuestro
modelo ARIMA. Observando las funciones relativas a la serie diferenciada, se puede ver la presencia
de correlaciones significativas en el primer retardo de ambas funciones lo que indica una dependencia
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Figura 3.27: Funciones de autocorrelacion de
la serie original y diferenciada.

Figura 3.28: Funciones de autocorrelacion par-
cial de la serie original y diferenciada.

lineal entre los valores actuales y los valores inmediatamente anteriores de la serie temporal, así como
una correlación residual después de eliminar las contribuciones de los retardos intermedios. Por lo
tanto, optaríamos por un componente autorregresivo de orden 1(p=1) y un término de promedio móvil
de orden 1 (q=1) y tendríamos que analizar la posible estacionalidad de la serie.

Sin embargo, Python facilita todo este proceso. Ya que ofrece herramientas como auto_arima
de pmdarima, que automatiza la selección del modelo ARIMA, teniendo en cuenta diferentes com-
binaciones de parámetros. En particular, auto_arima funciona realizando pruebas de diferenciación
(utilizando tests como Kwiatkowski–Phillips–Schmidt–Shin o Dickey-Fuller) para determinar el orden
de diferenciación apropiado. Luego, si la opción seasonal está habilitada, busca identificar los hiper-
parámetros óptimos para determinar el orden de diferenciación estacional. Por último, para encontrar
el mejor modelo posible, optimiza para un determinado criterio de información, ya sea el criterio de
información de Akaike(AIC), el criterio de información bayesiano(BIC) o algún otro y finalmente de-
vuelve el ARIMA que minimiza dicho valor. Es importante tener en cuenta que debido a problemas
de estacionariedad, es posible que dicha función no encuentre un modelo adecuado. En este caso, se
lanzará un mensaje sugiriendo que se tomen medidas para inducir la estacionariedad antes de ajustar
el modelo, o que se seleccione un nuevo rango de valores para los parámetros del modelo (Smith y
cols., 2017). En resumen, esta función es especialmente útil para identificar el modelo ARIMA más
adecuado facilitando así el proceso de forecasting.

En nuestro caso en concreto, ajustaremos el modelo ARIMA utilizando auto_arima en base al crite-
rio AIC, como muestra la Figura 3.29. En base a ello, identificamos que el modelo ARIMA(0,1,3)(0,0,0)[0]
con intercepto presenta el menor AIC, siendo este de 24750.984. Esto implica que dicho modelo logra
un buen equilibrio entre el ajuste a los datos y la complejidad del modelo, lo que lo convierte en una
elección sólida para el pronóstico de las concentraciones de CO2 en la estación Mauna Loa.

Figura 3.29: Sintaxis para el ajuste del modelo ARIMA.

En base a los resultados obtenidos, ajustaremos el modelo a los datos de entrenamiento y reali-
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zamos predicciones aplicando la función predict sobre los datos de prueba. Es importante destacar,
la necesidad de preparar las fechas del conjunto de prueba para que coincidan con las fechas de las
predicciones y asignar estas fechas a las predicciones generadas. Finalmente, visualizamos los datos de
entrenamiento, los datos de prueba y las predicciones del modelo en la Figura 2.30 con la finalidad de
evaluar la precisión del modelo en la predicción de las concentraciones de CO2. En base a la Figura

Figura 3.30: Predicciones del modelo ARIMA.

3.30, podremos afirmar que las predicciones obtenidas por nuestro modelo son razonablemente buenas,
puesto que se asemejan bastante a los datos de prueba reservados.

3.5.2. Forecasting en Bigquery

En esta sección, exploraremos la potente capacidad de BigQuery para realizar forecasting en se-
ries temporales utilizando el modelo ARIMA_PLUS. Este modelo ofrece una herramienta robusta y
eficiente para el análisis y la predicción en conjuntos de datos de series temporales a gran escala.

En particular, el modelo ARIMA_PLUS en BigQuery ML automatiza los desafíos más comunes en
el análisis de series temporales, desde la detección y ajuste de valores atípicos hasta la identificación
de patrones estacionales y de tendencia. El proceso de forecasting se puede realizar de manera integral
utilizando funciones como ML.FORECAST y ML.EXPLAIN_FORECAST, las cuáles permiten obtener y evaluar
las predicciones. Una de las características más destacadas de este modelado es su capacidad para
manejar series temporales a gran escala, con la posibilidad de pronosticar hasta 100000000 series
temporales simultáneamente con una sola consulta.

Para comprender mejor cómo se configura este modelo en BigQuery, es importante revisar los
parámetros específicos que se pueden ajustar. Estos parámetros, detallados en el Cuadro 3.29, permiten
personalizar el proceso de modelado según las necesidades y características de los datos de entrada.
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Cuadro 3.29: Parámetros del modelo ARIMA_PLUS en BigQuery

Parámetro Descripción

MODEL_TYPE Especifica el tipo de modelo.

TIME_SERIES_TIMESTAMP_COL Columna de puntos temporales para el entrenamiento.

TIME_SERIES_DATA_COL Columna de datos a pronosticar.

TIME_SERIES_ID_COL Columnas de ID.

HORIZON Número de puntos de tiempo a pronosticar.

AUTO_ARIMA Uso o no de auto.ARIMA .

AUTO_ARIMA_MAX_ORDER Valor máximo para la suma de p y q no estacionales.

AUTO_ARIMA_MIN_ORDER Valor mínimo para la suma de p y q no estacionales.

NON_SEASONAL_ORDER Tupla de p, d, q no estacional para el modelo ARI-
MA_PLUS.

DATA_FREQUENCY Frecuencia de datos.

INCLUDE_DRIFT Incluir un término de deriva lineal o no.

HOLIDAY_REGION La región geográfica para el efecto de vacaciones.

CLEAN_SPIKES_AND_DIPS Detección y limpieza automática de picos y caídas.

ADJUST_STEP_CHANGES Detección y el ajuste automático de cambios de paso.

TIME_SERIES_LENGTH_FRACTION Fracción de la longitud de la serie para modelar la tenden-
cia.

MIN_TIME_SERIES_LENGTH Número mínimo de puntos temporales para modelar la ten-
dencia.

MAX_TIME_SERIES_LENGTH Número máximo de puntos temporales para modelar la ten-
dencia.

TREND_SMOOTHING_WINDOW_SIZE Tamaño de la ventana de suavizado para la tendencia.

FORECAST_LIMIT_LOWER_BOUND Límite inferior de los valores de pronóstico.

FORECAST_LIMIT_UPPER_BOUND Límite superior de los valores de pronóstico.

SEASONALITIES La estacionalidad de los datos.

HIERARCHICAL_TIME_SERIES_COLS Columnas utilizadas para generar pronósticos de series tem-
porales jerárquicas.
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Una vez comprendidos estos parámetros, podemos proceder a aplicar el modelo ARIMA_PLUS a
nuestro propio conjunto de datos, como refleja la Figura 3.31. Los resultados obtenidos de BigQuery

Figura 3.31: Sintaxis de Bigquery para la creación de un modelo ARIMA_PLUS.

proporcionan una visión detallada de las configuraciones y métricas asociadas con el modelo ARI-
MA_PLUS utilizado para el análisis de series temporales. Estos resultados revelan los parámetros
clave del modelo, incluidos los términos autorregresivos, de diferenciación y de media móvil (p, d y q
respectivamente), que son fundamentales para modelar la autocorrelación y la estacionalidad. Además
de los parámetros básicos, Bigquery especifica la presencia o ausencia de características como la deriva,
picos y caídas, efectos de días festivos, cambios bruscos y la periodicidad de los datos. Estas caracte-
rísticas adicionales proporcionan información sobre aspectos específicos del modelo que pueden influir
en su rendimiento. También muestra métricas de evaluación que ofrecen una medida objetiva de la
calidad del ajuste del modelo a los datos observados, como el logaritmo de la verosimilitud, el criterio
de información de Akaike (AIC) y la varianza. De esta forma, un mayor logaritmo de verosimilitud y
varianza, junto con un menor valor de AIC, indican un mejor ajuste del modelo a los datos de series
temporales.

En base al criterio de información de Akaike, Bigquery seleccionaría el modelo con p= 2, d= 1, q= 2.
Dicho modelo no presenta deriva, pero sí tiene picos y caídas, no considera efecto de días festivos, pero
sí tiene en cuenta cambios bruscos y la serie temporal presenta una estacionalidad tanto semanal como
anual. En relación a las métricas asociadas, se tiene que el logaritmo de la verosimilitud es -3815.616, el
AIC es 7643.231 y la varianza de 0.089. Como indicamos, para seleccionar el mejor modelo, podríamos
considerar alternativas, como maximizar el logaritmo de verosimilitud o también podríamos evaluar la
estacionalidad de los datos y seleccionar el modelo que mejor se ajuste a esa periodicidad. De modo
que, el modelo seleccionado dependerá de los objetivos específicos del análisis y de cómo se prioricen
las métricas de evaluación.

En resumen, el modelo ARIMA_PLUS representa una buena herramienta para el análisis de datos
a gran escala. Este modelo automatiza procesos clave en el análisis de series temporales, desde la
detección de patrones hasta la generación de predicciones precisas, lo que facilita significativamente el
trabajo con conjuntos de datos complejos y extensos. Por otro lado, la amplia gama de parámetros
permite adaptar el modelo a las particularidades de cada conjunto de datos, lo que maximiza su
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capacidad predictiva y su capacidad para capturar tendencias y estacionalidades. Además, igual que
en ejemplos anteriores, cabe destacar la capacidad de BigQuery para manejar grandes volúmenes de
datos y pronosticar múltiples series temporales simultáneamente mediante una sola consulta.

3.5.3. Comparación de forecasting en Python y Bigquery

Al comparar el proceso de forecasting en Python y BigQuery, podemos identificar algunas diferen-
cias significativas en cuanto a la implementación y las capacidades de cada plataforma.

En Python, el proceso de forecasting implica una serie de pasos manuales que incluyen la impor-
tación de bibliotecas específicas, la preparación de datos, la exploración y visualización de la serie
temporal, la identificación de la estacionariedad, la selección del modelo adecuado (como ARIMA) y
la evaluación de su desempeño. Aunque Python ofrece una amplia gama de herramientas y bibliotecas
para análisis de series temporales, como pandas, statsmodels y pmdarima, la implementación de estos
procesos puede requerir un conocimiento técnico sólido y un tiempo considerable.

Por otro lado, BigQuery simplifica significativamente el proceso de forecasting al automatizar mu-
chas de las tareas clave, como la detección de valores atípicos, la identificación de patrones estacionales
y de tendencia, o la selección del modelo adecuado (como ARIMA_PLUS). Además, la capacidad
de BigQuery para manejar grandes volúmenes de datos y pronosticar múltiples series temporales si-
multáneamente con una sola consulta ofrece una ventaja significativa en términos de escalabilidad y
eficiencia.

Si bien Python ofrece flexibilidad y control total sobre el proceso de forecasting, BigQuery destaca
por su facilidad de uso, escalabilidad y capacidad para manejar grandes conjuntos de datos. La elección
entre Python y BigQuery dependerá de las necesidades específicas del proyecto, así como del nivel
de experiencia y recursos disponibles. En resumen, Python es ideal para proyectos que requieren
un enfoque personalizado y detallado, mientras que BigQuery es más adecuado para proyectos que
involucran grandes volúmenes de datos y requieren una solución rápida y escalable.

3.6. Sistemas de Recomendación Basados en Factorización de
Matrices

En los capítulos anteriores, hemos discutido la teoría detrás de las técnicas de factorización de
matrices y su aplicabilidad en sistemas de recomendación. Ahora, nos centraremos en un análisis
práctico de estos modelos, implementándolos con herramientas modernas como Python y BigQuery.

3.6.1. Descripción del conjunto de datos

Para la implementación práctica de los sistemas de recomendación basados en factorización de
matrices, utilizaremos el conjunto de datos MovieLens (Harper y Konstan, 2015). Este conjunto de
datos fue recopilado por el Grupo de Investigación GroupLens en la Universidad de Minnesota. El
conjunto de datos MovieLens consta de 100,000 calificaciones (de 1 a 5) proporcionadas por 943 usuarios
sobre 1682 películas. Cada usuario ha calificado al menos 20 películas. Los datos fueron recopilados a
través del sitio web MovieLens (movielens.umn.edu) durante un periodo de siete meses, desde el 19 de
septiembre de 1997 hasta el 22 de abril de 1998. Este conjunto de datos ha sido limpiado, eliminando
usuarios que tenían menos de 20 calificaciones. El propósito de esta limpieza fue garantizar la calidad
y la integridad de los datos para su uso en investigaciones.

Para llevar a cabo la implementación, utilizaremos Python y BigQuery. Comenzaremos cargando
los datos a partir de los archivos CSV que contienen los datos de películas y calificaciones. Para ello, se
inicializa un cliente de BigQuery y se leen los archivos CSV en DataFrames de pandas, se definen los
nombres de las tablas que se crearán en BigQuery y, finalmente, se configuran y ejecutan los trabajos
de carga de datos para subir los DataFrames de pandas a las tablas de BigQuery especificadas. A
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dichos datos, se le añade una columna de división de los datos, que nos permitirá efectuar la división
en conjunto de entrenamiento y test.

3.6.2. Factorización de Matrices en Python

Para implementar la factorización de matrices en Python, utilizamos una combinación de biblio-
tecas de análisis de datos y de aprendizaje automático, como pandas, numpy, matplotlib, seaborn,
y surprise, junto con BigQuery para la gestión y consulta de los datos indicados. Como en ejemplos
anteriores, comenzamos importando las bibliotecas necesarias y configurando el cliente de BigQuery
para conectar con el proyecto y el conjunto de datos específicos. Luego, se consultan las tablas de
BigQuery, que contienen las calificaciones de las películas y los detalles de las mismas y se cargan en
un dataFrame de pandas.

Antes de plantear el modelo, podemos visualizar la distribución de las calificaciones para entender
mejor los datos. Esta visualización nos permite identificar patrones y características importantes en las
calificaciones de los usuarios. Al visualizar el gráfico resultante, podremos hacer varias observaciones
importantes. Si la mayoría de las calificaciones se agrupan en torno a valores altos (por ejemplo, 4 o
5), esto indica un sesgo hacia calificaciones positivas entre los usuarios. En cambio, una cantidad signi-
ficativa de calificaciones bajas sugiere una mayor variabilidad en las opiniones. Entender la proporción
de calificaciones en cada rango puede ayudar a ajustar los algoritmos de recomendación para manejar
mejor las distribuciones sesgadas. La visualización también puede revelar la presencia de datos atípicos
y mostrar si la distribución es unimodal o multimodal, lo cual afecta las estrategias de modelado y
evaluación. Además, conocer la distribución de las calificaciones es útil para evaluar el desempeño del
modelo, ya que un modelo que predice consistentemente calificaciones altas puede parecer preciso pero
en realidad no capturar la variabilidad real en los datos. En nuestro caso en particular, Figura 3.32,
se tiene que la mayoría de las calificaciones se corresponden con valores altos. Esto podría tenerse en
cuenta para el modelado.

Figura 3.32: Distribución de las calificaciones.

Ya visualizados los datos, se procede a prepararlos para el modelo de factorización de matrices,
como indica la Figura 3.33. Para ello, definimos un objeto para especificar el rango de calificaciones y
cargamos los datos en un formato compatible con surprise. Cabe destacar, la necesidad de dividir los
datos en conjuntos de entrenamiento o prueba y la necesidad de utilizar un formato concreto compatible
con surprise.

Finalmente, se entrena un modelo de factorización de matrices usando la técnica SVD (Singular
Value Decomposition) y se evalúa su desempeño en el conjunto de prueba. Inicialmente, se utilizan
valores predeterminados para los hiperparámetros del modelo. Los resultados de las métricas de eva-
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Figura 3.33: Procesamiento de los datos.

luación para este primer modelo se presentan en el Cuadro 3.30. Estas métricas de evaluación ofrecen

Métrica Valor

Error Cuadrático Medio (MSE) 0.7867

R-cuadrado R2 0.2738

Error Absoluto Medio (MAE) 0.6822

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0561

Error Absoluto Mediano (MedAE) 0.5412

Cuadro 3.30: Métricas de evaluación del modelo de factorización de matrices con valores predetermi-
nados para los hiperparámetros en Python.

una evaluación cuantitativa del rendimiento del modelo de factorización de matrices utilizando la téc-
nica SVD. En el modelo inicial, con valores predeterminados para los hiperparámetros, observamos un
MSE de 0.7867, que representa la magnitud promedio del error cuadrático entre las predicciones del
modelo y los valores reales; un MSE más bajo indica una mayor precisión del modelo. El R2 de 0.2738
muestra que el modelo explica aproximadamente el 27.38 % de la variabilidad en las calificaciones de
los usuarios, lo que sugiere un rendimiento relativamente bajo en la explicación de la variabilidad.
El MAE de 0.6822 representa la magnitud promedio del error absoluto entre las predicciones y los
valores reales, lo que indica una discrepancia significativa entre las predicciones y los datos reales. El
MSLE de 0.0561 mide el error cuadrático medio de los logaritmos de las predicciones, mientras que el
MedAE de 0.5412 indica la mediana de los errores absolutos entre las predicciones y los valores reales.
Estos resultados revelan la necesidad de mejorar el modelo inicial para lograr una mayor precisión y
capacidad explicativa.

En base al objetivo de mejorar el modelo, se pueden ajustar sus hiperparámetros utilizando Grid-
SearchCV, como indica la Figura 3.34. Posteriormente, entrenamos el modelo final los mejores paráme-
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Figura 3.34: Ajuste de hiperparámetros utilizando GridSearchCV.

tros encontrados y se valida nuevamente en el conjunto de prueba. Las métricas calculadas se muestran
en el Cuadro 3.31.

Métrica Valor

Error Cuadrático Medio (MSE) 0.1495

R-cuadrado R2 0.8619

Error Absoluto Medio (MAE) 0.2858

Error Logarítmico Cuadrado Medio (MSLE) 0.0113

Error Absoluto Mediano (MedAE) 0.2182

Cuadro 3.31: Métricas de evaluación del modelo de factorización de matrices con los mejores hiperpa-
rámetros encontrados en Python.

Los resultados muestran una mejora significativa en las métricas de evaluación después del ajuste
del modelo utilizando GridSearchCV. En particular, el RMSE y el MAE se redujeron considerable-
mente, lo que indica que el modelo ajustado es más preciso en sus predicciones. El R² del modelo
final es significativamente más alto (0.8619) comparado con el modelo inicial (0.2738), lo que sugie-
re que el modelo final explica mucho mejor la variabilidad en las calificaciones de los usuarios. Esto
destaca la importancia de ajustar los hiperparámetros para mejorar el desempeño de los modelos de
recomendación basados en factorización de matrices.

3.6.3. Factorización de Matrices en Bigquery

La factorización de matrices es una técnica ampliamente utilizada en el campo del aprendizaje
automático y la minería de datos, especialmente en sistemas de recomendación. En BigQuery ML, esta
técnica permite descomponer una matriz grande y dispersa en el producto de dos matrices más pequeñas
y densas, facilitando así la identificación de patrones latentes y la reducción de dimensionalidad.

BigQuery ML admite la factorización de matrices a través de modelos como la Descomposición
en Valores Singulares (SVD) y la Factorización de Matrices No Negativas (NMF), los cuales son
particularmente efectivos para nuestras necesidades actuales. En términos de modelado, BigQuery
proporciona una variedad de parámetros configurables para optimizar el rendimiento del modelo, veáse
Cuadro 3.32.
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Parámetro Descripción

MODEL_TYPE Especifica el tipo de modelo.

FEEDBACK_TYPE Determina el tipo de feedback utilizado durante el entrenamiento.

NUM_FACTORS Especifica el número de factores latentes a usar.

USER_COL Nombre de la columna de usuario.

ITEM_COL Nombre de la columna de ítem.

RATING_COL Nombre de la columna de calificación.

WALS_ALPHA Ajusta el impacto del feedback del usuario en la confianza de la reco-
mendación.

L2_REG Cantidad de regularización L2 aplicada.

MAX_ITERATIONS Número máximo de iteraciones de entrenamiento.

EARLY_STOP Determina si el entrenamiento debe detenerse tras una mejora mínima
relativa.

MIN_REL_PROGRESS Mejora mínima relativa del error necesaria para continuar el entrena-
miento con EARLY_STOP.

DATA_SPLIT_METHOD Método utilizado para dividir los datos de entrada.

DATA_SPLIT_EVAL_FRACTION Fracción de los datos utilizados como datos de evaluación.

DATA_SPLIT_TEST_FRACTION Fracción de los datos utilizados como datos de prueba (solo con ajuste
de hiperparámetros).

DATA_SPLIT_COL Nombre de la columna utilizada para dividir los datos de entrada.

NUM_TRIALS Número máximo de submodelos a entrenar (solo con ajuste de hiperpa-
rámetros).

MAX_PARALLEL_TRIALS Número máximo de pruebas a ejecutar al mismo tiempo.

HPARAM_TUNING_ALGORITHM Algoritmo utilizado para ajustar los hiperparámetros.

HPARAM_TUNING_OBJECTIVES Objetivo del ajuste de hiperparámetros.

Cuadro 3.32: Parámetros del modelo de factorización de matrices en BigQuery ML

En nuestra configuración específica, los hiperparámetros del modelo se definen directamente en la
consulta SQL utilizada para crear el modelo en BigQuery como muestra la Figura .

Estos parámetros son esenciales para adaptar el rendimiento del modelo a nuestras necesidades.
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Figura 3.35: Sintaxis de Bigquery para crear el modelo de factorización de matrices.

Por ejemplo, determinamos el número de factores latentes con el hiperparámetro NUM_FACTORS
y controlamos la regularización con L2_REG. Además, especificamos los nombres de las columnas
que contienen información sobre usuarios, elementos y calificaciones con USER_COL, ITEM_COL
y RATING_COL, respectivamente. También establecemos el método y la columna utilizados pa-
ra dividir los datos de entrada en conjuntos de entrenamiento y evaluación al igual que en ejem-
plos anteriores. Además, es importante tener en cuenta que algunos hiperparámetros, como HPA-
RAM_TUNING_ALGORITHM y HPARAM_TUNING_OBJECTIVES, tienen valores predetermi-
nados que se aplican si no se especifican explícitamente en la consulta. Por ejemplo, el valor predeter-
minado para HPARAM_TUNING_ALGORITHM es VIZIER_DEFAULT, que utiliza el algoritmo
por defecto de Vertex AI Vizier para ajustar los hiperparámetros. Este algoritmo realiza una mezcla
de algoritmos de búsqueda avanzada, incluida la optimización bayesiana con procesos gaussianos y
utiliza el aprendizaje por transferencia para aprovechar modelos previamente sintonizados.

Después de configurar y entrenar el modelo de factorización de matrices en BigQuery ML, podemos
a evaluar su rendimiento utilizando diversas métricas de evaluación dadas en la Figura 3.36.

Figura 3.36: Métricas del modelo de factorización de matrices en Bigquery.

En cuánto a los valores obtenidos, se puede destacar un coeficiente de determinación, R2 de 0.2112,
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lo que indica un mal ajuste del modelo a los datos observados. Por otro lado, las métricas de error
absoluto medio, error cuadrático medio y error absoluto mediano presentan valores elevados, mientras
que lo ideal sería obtener valores más bajos que indiquen un mejor ajuste del modelo a los datos de
entrada. Si bien estos resultados proporcionan una base para evaluar el rendimiento del modelo, es
importante tener en cuenta que existen posibilidades de mejora mediante la modificación de hiperpará-
metros. Sin embargo, es crucial señalar que BigQuery ML presenta una limitación importante para este
tipo de modelos, ya que los modelos de factorización de matrices solo están disponibles para clientes
con reservas. Entrenar modelos de factorización de matrices generalmente requiere recursos compu-
tacionales e infraestructura que podrían no estar disponibles fácilmente para su uso y requieren un
coste a mayores. Por lo tanto, para proceder con la mejora del modelo, se necesitaría reconfigurar una
reserva o utilizar una infraestructura específica según las instrucciones detalladas en la documentación
pública de BigQuery.

3.6.4. Comparación de factorización de matrices en Python y Bigquery

A lo largo de esta sección, hemos explorado la aplicación de la factorización de matrices tanto en
entornos Python como en BigQuery ML, con el objetivo de desarrollar un sistema de recomendación
efectivo para el conjunto de datos de películas. Ambos enfoques ofrecen sus propias ventajas y desafíos,
los cuales analizaremos a continuación.

La implementación en Python se basa en una combinación de bibliotecas de análisis de datos y
aprendizaje automático. Este enfoque proporciona una gran flexibilidad en términos de procesamiento
de datos y ajuste de modelos. Se puede destacar, la facilidad de Pyhon para realizar un análisis
exploratorio de los datos y así, comprender la distribución de las calificaciones de los usuarios y
identificar posibles patrones. También se destaca la necesidad de un preprocesado de los datos, en
particular, la división o el ajuste de estos para que sean un dataframe de surprise. Por otro lado,
la implementación en BigQuery ML aprovecha las capacidades de esta plataforma para procesar y
modelar grandes conjuntos de datos de manera eficiente. Mediante consultas SQL, se define y configura
el modelo de factorización de matrices directamente. Si bien este enfoque simplifica el proceso de
modelado y evaluación, presenta limitaciones significativas en términos de disponibilidad y acceso.
Además, la capacidad de ajustar los hiperparámetros puede estar restringida por la necesidad de
reservas y la limitación de recursos computacionales. En cuánto a los resultados obtenidos, no son
del todo comparables a nivel métricas, puesto que no se están utilizando exactamente los mismos
parámetros pero en términos generales, el modelo de Python muestra un mejor comportamiento.

De este modo, la elección entre Python y BigQuery ML para la implementación de la factorización
de matrices depende de los requisitos específicos del proyecto y las limitaciones de recursos. Si se
busca flexibilidad y control total sobre el proceso de modelado, Python puede ser la mejor opción. Sin
embargo, si se prioriza la escalabilidad para el procesamiento de grandes volúmenes de datos, BigQuery
ML puede ser una buena alternativa. Es importante tener en cuenta las limitaciones de acceso y ajuste
de modelos en BigQuery ML, especialmente en entornos donde la disponibilidad de recursos es un
factor crítico.

3.7. Clustering con k-means

En esta sección, abordaremos la implementación práctica del algoritmo k-means, utilizando tanto
Python como BigQuery. Mientras que en el Capítulo 2 se presentó una revisión metodológica detallada
del algoritmo, aquí nos centraremos en su aplicación práctica. Veremos cómo aplicar este algoritmo
para realizar clustering en conjuntos de datos reales, destacando las ventajas y desafíos asociados con
cada enfoque de implementación.

En particular, trabajaremos con el mismo conjunto de datos que se utilizó para la implementación
de la regresión logística. Este conjunto de datos proporciona información simulada sobre la calidad del
agua en un entorno urbano y está disponible en Kaggle (Kaggle, 2019).
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3.7.1. Clustering con k-means en Python

En la implementación de k-means en Python, igual que en ejemplos anteriores, se comienza por la
preparación de los datos, los cuales se obtienen de un conjunto de datos que proporciona información
simulada sobre la calidad del agua en un entorno urbano. Este conjunto de datos, el mismo utilizado
para la implementación de la regresión logística y se extrae de BigQuery mediante consultas SQL.
Una vez obtenidos, se realiza un procesado inicial, como la sustitución de valores nulos por NaN
en la columna ïs_safe", que indica si el agua es segura o no. Además, igual que en el caso de la
regresión logística debemos convertir esta columna a tipo categórico para facilitar su manejo durante
el entrenamiento del modelo.

Posteriormente, se lleva a cabo una visualización de los datos mediante histogramas para compren-
der mejor la distribución de las características como se puede ver en la Figura 3.37. Luego, se realiza

Figura 3.37: Distribución de las variables explicativas.

una división de los datos en características (X) y la variable objetivo (y), donde al igual que en el
caso de la regresión logística, X contiene todas las características del agua y y indica su seguridad.
El siguiente paso es abordar el problema de los datos faltantes. Una opción es eliminar los registros
con valores nulos, lo cual se realiza creando un nuevo conjunto de datos sin valores nulos. A continua-
ción, se determina el número óptimo de clústeres utilizando el método del codo o método Elbow. La
idea detrás de este método es bastante sencilla, se trata de identificar el número de clústeres para el
que se observa un cambio significativo en la tasa de disminución de la varianza intra-cluster (también
conocido como suma total de las distancias al cuadrado). Para ello se debe ejecutar el algoritmo de
k-means con diferentes números de clústeres (k) y calcular la suma de las distancias al cuadrado de
cada punto respecto a su centroide. Usando los resultados para crear una gráfica con los valores de k
en el eje x y la suma de las distancias al cuadrado en el eje y. En esta gráfica se busca el punto donde se
produce un cambio brusco en la disminución de la suma de las distancias al cuadrado. Punto en el que
la curva muestra la forma de un codo. El número óptimo de clústeres se corresponde con este punto
que se conoce como el “codo” (Umargono, Suseno, y Gunawan, 2020). Ante esto, en base a la gráfica
que muestra la Figura 3.38, podremos deducir que el número de clústeres de nuestro conjunto de datos
es k = 2. Dicho esto, estamos en condiciones de ajustar el modelo k-means a los datos utilizando la
función Kmeans de scikit-learn (Pedregosa y cols., 2011).

A continuación, se evalúa su desempeño utilizando métricas como el índice Davies-Bouldin y la
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Figura 3.38: Curva de Elbow (método del codo).

distancia media cuadrada. En primer lugar, se calculó el índice Davies-Bouldin, el cual arrojó un
valor de 0.7617, indicando una calidad de agrupación aceptable. Además, se calculó la distancia media
cuadrada, la cual se estimó en 780.695. Este valor anómalo puede deberse a que los datos no están
normalizados.

Por lo que posteriormente, se exploraron otras variantes del algoritmo k-means, incluyendo una
versión con los datos normalizados y una métrica similar al coseno y otra con los datos estandarizados.
El índice Davies-Bouldin para el modelo con métrica similar al coseno fue de 0.9661, indicando una
calidad ligeramente inferior en comparación con el modelo original. Además, la distancia cuadrada
media para esta variante fue de 0.4578. Por otro lado, al estandarizar los datos, se observó un aumento
significativo en el índice Davies-Bouldin, con un valor de 2.1263. Esto sugiere una calidad de agrupación
inferior en comparación con los otros enfoques. La distancia cuadrada media para el modelo con datos
estandarizados fue de 23.5589, indicando una mayor dispersión de los datos alrededor de los centroides.

Estos resultados muestran la importancia de explorar diferentes enfoques y técnicas de preproce-
samiento de datos al aplicar el algoritmo k-means, ya que pueden afectar significativamente la calidad
de la agrupación obtenida.

3.7.2. Clustering con k-means en Bigquery

La implementación del algoritmo k-means en BigQuery permite manejar grandes volúmenes de da-
tos utilizando la infraestructura escalable de Google Cloud. Esto facilita la creación y entrenamiento de
modelos de clustering directamente en BigQuery a través de consultas SQL, aprovechando la potencia
y eficiencia de esta plataforma.

Para crear un modelo k-means en BigQuery, es esencial entender los diversos parámetros de confi-
guración que se pueden especificar. Estos parámetros permiten ajustar el comportamiento del modelo
y optimizar el proceso de clustering según las necesidades específicas del análisis de datos. A continua-
ción, se presenta una tabla, Cuadro 3.33, con los parámetros admitidos para la creación de un modelo
k-means en BigQuery.
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Parámetro Descripción

MODEL_TYPE Especifica el tipo de modelo. En este caso, debe ser ’KMEANS’.

NUM_CLUSTERS Define el número de clusters a identificar. Puede ser un valor entero o
especificar un rango o candidatos para la sintonización de hiperparáme-
tros.

KMEANS_INIT_METHOD Método de inicialización de los clusters. Puede ser ’RANDOM’,
’KMEANS++’ o ’CUSTOM’.

KMEANS_INIT_COL Nombre de la columna utilizada para inicializar los centroides, debe ser
de tipo BOOL.

DISTANCE_TYPE Tipo de métrica utilizada para calcular la distancia entre dos puntos.
Puede ser ’EUCLIDEAN’ o ’COSINE’.

STANDARDIZE_FEATURES Determina si se deben estandarizar las características numéricas. Valores
posibles: TRUE o FALSE.

MAX_ITERATIONS Número máximo de iteraciones de entrenamiento. Valor predeterminado:
20.

EARLY_STOP Determina si el entrenamiento debe detenerse tras la primera ite-
ración en la que la mejora relativa de la pérdida sea menor que
MIN_REL_PROGRESS.

MIN_REL_PROGRESS Mínima mejora relativa de la pérdida necesaria para continuar el entre-
namiento cuando EARLY_STOP está en TRUE.

WARM_START Determina si se debe entrenar un modelo con nuevos datos de entrena-
miento, nuevas opciones de modelo, o ambos.

NUM_TRIALS Número máximo de submodelos a entrenar para la sintonización de hi-
perparámetros.

MAX_PARALLEL_TRIALS Número máximo de pruebas a ejecutar al mismo tiempo.

HPARAM_TUNING_ALGORITHM Algoritmo utilizado para sintonizar los hiperparámetros: ’VI-
ZIER_DEFAULT’, ’RANDOM_SEARCH’ o ’GRID_SEARCH’.

HPARAM_TUNING_OBJECTIVES Objetivo de sintonización de hiperparámetros. El valor predeterminado
es ’DAVIES_BOULDIN_INDEX’.

Cuadro 3.33: Parámetros para la creación de un modelo k-means en BigQuery

En nuestra configuración específica, los hiperparámetros del modelo se definen directamente en la
consulta SQL utilizada para crear el modelo en BigQuery, como se muestra a continuación en la Figura
3.39. Entre las opciones del modelo, podemos destacar que se establece un rango de hiperparámetros
para el número de clusters utilizando num_clusters=HPARAM_RANGE(2,5), lo que significa que el
número de clusters se seleccionará automáticamente dentro del rango especificado durante la sinto-
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nización de hiperparámetros. Por otro lado, la distancia utilizada para calcular la similitud entre los
puntos (entre x e y) se establece en ’COSINE’ mediante distance_type=’COSINE’, la cuál se obtiene
como sigue (Google Cloud, 2024): √

1− x · y
∥x∥∥y∥

,

donde ∥x∥ representa la norma L2 de x.

Figura 3.39: Sintaxis de Bigquery para crear el modelo de clustering con k-means.

Además, se especifica que se realizarán 10 pruebas de hiperparámetros (num_trials=10) y que
como máximo se ejecutarán 2 pruebas en paralelo (max_parallel_trials=2). El algoritmo utilizado
para la sintonización de hiperparámetros es ’VIZIER_DEFAULT’, por ser el más potente entre las
opciones disponibles. Finalmente, la consulta selecciona las columnas relevantes del conjunto de datos
waterquality y entrena el modelo basado en estos datos.

Los resultados de la implementación del modelo k-means en BigQuery, véase Figura 3.40, muestran
que se realizaron cuatro pruebas, variando el número de clusters entre 2 y 5. El rendimiento del modelo
se evaluó utilizando el índice Davies-Bouldin, que como vimos, es una medida de la compacidad y
separación de los clusters, donde valores más bajos indican una mejor calidad de clustering. La prueba
óptima es aquella con el ID número 3, que utiliza 2 clusters y obtiene el índice Davies-Bouldin más
bajo (1.0990). Esto sugiere que dividir los datos en dos clusters proporciona la mejor combinación
de compacidad y separación de los clusters. Las pruebas con más clusters (3, 4 y 5) obtienen índices
Davies-Bouldin más altos, lo que indica una menor calidad del clustering comparado con la prueba
óptima. Estos resultados demuestran la eficacia del modelo k-means en identificar la estructura óptima
del conjunto de datos de calidad del agua cuando se ajustan adecuadamente los hiperparámetros.
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Figura 3.40: Resultados del de clustering con k-means en Bigquery.

La implementación del algoritmo k-means en BigQuery no solo es poderosa, sino también accesible
y sencilla de usar. La infraestructura de Google Cloud, combinada con la capacidad de crear y entrenar
modelos de clustering directamente a través de consultas SQL, hace que este proceso sea eficiente y
fácil de manejar incluso para aquellos con conocimientos técnicos limitados. En particular, nuestra
configuración del modelo k-means demostró que se pueden definir y ajustar diversos parámetros de
configuración con gran facilidad. La sintonización de hiperparámetros, realizada automáticamente por
BigQuery utilizando el algoritmo ’VIZIER_DEFAULT’, permite determinar el número óptimo de
clusters sin necesidad de una intervención manual complicada. Además, los resultados de las pruebas
muestran que con solo unos pocos pasos y se indica como óptimo el cluster que proporcionó el mejor
resultado, validado por el índice Davies-Bouldin más bajo. Este enfoque resalta la sencillez y la facilidad
de uso de BigQuery para tareas de machine learning, permitiendo a los usuarios llevar a cabo análisis
avanzados de grandes conjuntos datos.

3.7.3. Comparación de clustering con k-means en Python y Bigquery

Al comparar la implementación del algoritmo K-means en Python y BigQuery, se destacan varias
diferencias clave que resaltan la simplicidad y accesibilidad de BigQuery para usuarios con menos
conocimientos técnicos.

En primer lugar, la creación del modelo k-means en BigQuery es notablemente sencilla. Con una
única consulta SQL, es posible definir el modelo, ajustar los parámetros y entrenar el modelo. BigQuery
maneja automáticamente el preprocesamiento de datos, así como el tratamiento de valores nulos, lo cual
simplifica significativamente el proceso. Además, la elección automática del número óptimo de clusters
mediante la sintonización de hiperparámetros en BigQuery elimina la necesidad de una intervención
manual compleja.

Por otro lado, la implementación en Python requiere varios pasos adicionales. Se debe realizar
un preprocesado manual de los datos, incluyendo la gestión de valores faltantes, la normalización o
estandarización de las características, y la división del conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba. Además, se debe aplicar el método del codo para determinar el número óptimo de clusters,
lo que implica una mayor complejidad y más tiempo de configuración.

En cuanto a la evaluación de las métricas de rendimiento, ambas implementaciones utilizan el
índice Davies-Bouldin para medir la calidad del clustering. En Python, el modelo inicial arrojó un
índice de 0.7617, indicando una calidad aceptable. Sin embargo, al experimentar con la normalización y
estandarización de los datos, los índices variaron, mostrando la sensibilidad del modelo a las técnicas de
preprocesamiento. En BigQuery, el índice Davies-Bouldin más bajo fue 1.0990 con 2 clusters, sugiriendo
que este modelo proporcionaba una combinación óptima de compacidad y separación de clusters. La
facilidad de ajuste de los hiperparámetros en BigQuery permite obtener resultados comparables sin
necesidad de ajustes manuales extensivos. En términos de tiempos de ejecución, la implementación
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en BigQuery toma 128.60 segundos, mientras que la de Python es significativamente más rápida, con
15.47 segundos. Sin embargo, es importante considerar que BigQuery maneja automáticamente grandes
volúmenes de datos y realiza múltiples pruebas en paralelo, lo que puede justificar el tiempo adicional.

En resumen, aunque la implementación en Python permite un mayor control y personalización,
BigQuery ofrece una solución más accesible y menos técnica para la creación y ajuste de modelos k-
means. La automatización del preprocesado y la sintonización de hiperparámetros en BigQuery facilitan
el proceso de clustering, haciéndolo ideal para usuarios con menos experiencia técnica y que buscan
una manera eficiente de manejar grandes conjuntos de datos.



Capítulo 4

Conclusiones

A lo largo de este trabajo, hemos explorado en profundidad el uso de BigQuery ML como herra-
mienta para la creación de modelos, comparándola con Python, una de las opciones más comunes y
flexibles en el campo del aprendizaje automático. En particular, analizamos la facilidad de uso, la
integración de diversas funciones y la eficacia de BigQuery ML para gestionar tareas complejas de
un forma sencilla. A continuación, a lo largo de este capítulo, presentaremos una recopilación de los
aspectos clave.

4.1. Ventajas de BigQuery ML

En esta sección nos centraremos en una visión bastante general de las ventajas y limitaciones
derivadas del uso de Bigquery (Google Cloud, 2024).

En primer lugar, de igual modo que a lo largo de este proyecto, debemos destacar su simplicidad
y accesibilidad. Una de las principales ventajas de BigQuery ML es su sencillez. Al estar integrado en
BigQuery, los usuarios pueden crear, entrenar y evaluar modelos de aprendizaje automático utilizando
consultas SQL. Esto elimina la necesidad de trasladar datos entre diferentes sistemas, reduciendo
significativamente el tiempo y la complejidad del proceso. Además, BigQuery ML automatiza muchos
de los pasos necesarios en la preparación de datos y en la evaluación de modelos, lo que resulta
especialmente útil para profesionales que no tienen un conocimiento profundo de ciencia de datos. En
relación a los tiempos de desarrollo, BigQuery ML acelera la implementación de modelos al permitir
que las transformaciones de datos y la creación de estos se realicen en el mismo entorno. Además cabe
destacar otros aspectos, la división automática de datos, el manejo de datos faltantes y la generación
automática de métricas de evaluación que agilizan el flujo de trabajo y permiten experimentar con los
modelos sin preocuparse por detalles técnicos.

Por otro lado, como se menciona al inicio, Bigquery proporciona interoperabilidad de modelos y
simplificación de infraestructura. En particular, sabemos que se clasifica como una plataforma PaaS,
lo cuál permite a las empresas y profesionales enfocarse en el análisis de datos sin tener que gestionar
la infraestructura subyacente. Esto es una fuerte ventaja en contraste con Python, que a menudo
requiere la configuración y mantenimiento de entornos de desarrollo, bibliotecas adicionales y sistemas
de orquestación como Docker.

Por último, se debe mecionar que BigQuery ML está diseñado para ser accesible incluso para
aquellos que no son expertos en ciencia de datos. La automatización de tareas complejas y la integración
con herramientas de Google Cloud hacen que esta plataforma sea ideal para aquellos perfiles menos
técnicos.
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4.2. Limitaciones de Bigquery ML

A pesar de que esta plataforma ofrece grandes ventajas también presenta ciertas limitaciones que
se deben tener en cuenta (Google Cloud, 2024).

Una de estas limitaciones radica en su menor flexibilidad y control en comparación con otras
herramientas. Aunque simplifica muchos aspectos del desarrollo de modelos al permitir la creación de
modelos a través de consultas SQL, esta simplicidad conlleva una reducción en la capacidad de los
usuarios para ajustar los detalles específicos del preprocesamiento de datos y la configuración de los
modelos. Para proyectos que requieren una personalización más avanzada, esta falta de flexibilidad
puede ser una limitación. Otra limitación notable es la variedad limitada de modelos ofrecidos por
BigQuery ML. Si bien proporciona una selección de modelos predefinidos que son adecuados para
muchas tareas comunes de aprendizaje automático, esta oferta puede resultar insuficiente para aquellos
que necesitan modelos específicos o algoritmos más avanzados. En comparación con Python y sus
bibliotecas asociadas, las opciones disponibles en BigQuery ML pueden ser más limitadas, lo que
podría restringir las posibilidades de desarrollo en ciertos proyectos. Además, la dependencia de la
infraestructura de Google Cloud es otra consideración importante. Si bien la integración con Google
Cloud ofrece beneficios significativos en términos de facilidad de uso y escalabilidad, también significa
que los usuarios están vinculados al servicio de Google. Esto puede ocasionar costes adicionales, como
por ejemplo en el caso de las reservas necesarias para llevar a cabo la factorización de matrices.

En resumen, si bien BigQuery ML ofrece simplificación y eficiencia en muchos aspectos del desarrollo
de modelos de aprendizaje automático, estas limitaciones deben ser consideradas cuidadosamente al
evaluar su idoneidad para un proyecto específico.

4.3. Ventajas de Python

Python, como lenguaje de programación en el ámbito de la ciencia de datos, presenta una serie de
ventajas significativas que lo convierten en una herramienta fundamental para el desarrollo de modelos
de aprendizaje automático y análisis de datos (Cutting y Stephen, 2021).

En primer lugar, el control que ofrece Python es un aspecto a destacar. Este lenguaje proporciona
a los usuarios un nivel de control detallado sobre cada aspecto del proceso de ciencia de datos. Desde
la manipulación de datos hasta la personalización de modelos y la implementación de algoritmos avan-
zados, Python permite una gran libertad. Los científicos de datos pueden utilizar una amplia colección
de bibliotecas y frameworks, como scikit-learn, TensorFlow y PyTorch, para crear soluciones que
se adapten específicamente a las necesidades de su proyecto. Además, la amplitud de herramientas y
modelos disponibles en Python es otro punto a su favor. Este lenguaje cuenta con una alta variedad de
bibliotecas que soportan una amplia gama de algoritmos y modelos de aprendizaje automático. Desde
técnicas clásicas como regresión lineal hasta enfoques más avanzados como redes neuronales convolu-
cionales. Esta diversidad de herramientas y modelos permite a los científicos de datos seleccionar la
herramienta o enfoque más adecuado para su proyecto específico, lo que contribuye a la versatilidad
y eficacia de Python en el campo de la ciencia de datos. Por último, la fuerte comunidad y los re-
cursos educativos disponibles para Python son un factor importante a tener en cuenta. La comunidad
de Python es extensa y activa, proporcionando una gran cantidad de recursos educativos o foros de
discusión. Esto facilita el aprendizaje y la resolución de problemas técnicos, además de promover el
intercambio de conocimientos y buenas prácticas dentro de la comunidad. La abundancia de recursos
educativos disponibles hace que Python sea accesible para aquellos que deseen aprender y mejorar
sus habilidades en ciencia de datos, lo que contribuye a su popularidad y adopción generalizada en la
industria.
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4.4. Limitaciones de Python
Aunque Python es una herramienta poderosa y versátil en el campo de la ciencia de datos y el

aprendizaje automático, también presenta ciertas limitaciones que deben ser consideradas (Cutting y
Stephen, 2021).

Una de las principales desventajas de Python es la necesidad constante de mantenimiento y ac-
tualización de bibliotecas. Las bibliotecas de Python citadas anteriormente, como scikit-learn,
TensorFlow y PyTorch, están en continuo desarrollo, lo que significa que los usuarios deben man-
tenerse al día con las nuevas versiones y cambios en las APIs. Esto puede ser un desafío, especialmente
en proyectos de larga duración, donde las actualizaciones pueden introducir cambios incompatibles que
requieren ajustes en el código existente. Además, la gestión de dependencias puede volverse comple-
ja, ya que diferentes proyectos pueden necesitar versiones específicas de las bibliotecas, lo que puede
resultar en conflictos y dificultades de integración. Otra limitación significativa de Python es su rendi-
miento. Python es un lenguaje interpretado, lo que puede hacerlo más lento en comparación con otros
lenguajes compilados como C++ o Java, especialmente en tareas que requieren un procesamiento in-
tensivo. Además, en Python resulta complejo manejar grandes volúmenes de datos, lo que requiere
conocimientos técnicos avanzados. Esto puede ser una barrera para equipos con menos experiencia en
la gestión de infraestructuras de gran escala.

En resumen, aunque Python ofrece un control detallado y una gran flexibilidad en el desarrollo de
modelos de aprendizaje automático, su uso implica la necesidad de un mantenimiento continuo de las
bibliotecas, posibles problemas de rendimiento y desafíos en la escalabilidad. Estas limitaciones deben
tenerse en cuenta al elegir Python como herramienta para proyectos específicos.

4.5. Conclusiones finales
En conclusión, la elección entre BigQuery ML y Python para proyectos de aprendizaje automáti-

co depende en gran medida del contexto y de las necesidades específicas del usuario. BigQuery ML
sobresale por su simplicidad, accesibilidad y capacidad para acelerar el desarrollo de modelos en un
entorno integrado, siendo ideal para profesionales con menos experiencia en ciencia de datos. Por otro
lado, Python ofrece una flexibilidad y control mayores, junto con una amplia gama de herramientas y
modelos, lo que lo convierte en la opción más común en la industria.

Sin embargo, ambas herramientas tienen su lugar en el mundo del análisis de datos. BigQuery
ML es especialmente valioso para organizaciones que buscan implementar rápidamente soluciones de
aprendizaje automático sin una gran inversión en recursos técnicos, mientras que Python sigue siendo
la opción más robusta para desarrollos complejos que demandan una mayor personalización y control
detallado. La clave está en evaluar las necesidades específicas del proyecto y el nivel del equipo para
elegir la herramienta más adecuada.
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