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El campo del Machine Learning tiene esencialmente dos partes:

1. Convierte tus datos (tablas, textos, imágenes, videos, audios, o cualquier combinación de 
estos) en una representación numérica, que comúnmente llamamos tensores.  

2. Selecciona un modelo preentrenado (para Transfer Learning) o construye un modelo 
desde cero para aprender la representación, con el objetivo de hacer predicciones, 
clasificar, agrupar o extraer información valiosa de tus datos.

Pero, ¿qué pasa si no tenemos datos? 🤔

Creación de datos sintéticos con PyTorch

PyTorch es un framework de aprendizaje profundo poderoso y flexible, facilita la manipulación 
de tensores, la construcción y el entrenamiento de modelos, y la generación de datos.

¿Qué son los tensores?

Los tensores son arreglos multidimensionales que se usan en el campo del machine learning y 
en la computación científica. Son una estructura de datos fundamental.

¿Cómo crear tensores en Python?

Primero, importamos la librería torch, que nos proporciona todas las funciones necesarias para 
trabajar con tensores.

import torch
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Veamos ahora algunas formas de crear y manipular tensores en PyTorch.

1. Usando una lista

Creación de un tensor 1D (Vector)

Un tensor 1D es como un vector o lista de números. Aquí estamos creando un tensor usando una 
lista de enteros:

# Creando un tensor 1D
torch_list = list(range(5))
print(f"Lista: {torch_list}")

tensor_1d = torch.tensor(torch_list)
print(f"Tensor 1D (Vector): {tensor_1d}")

Lista: [0, 1, 2, 3, 4]
Tensor 1D (Vector): tensor([0, 1, 2, 3, 4])

Creación de un tensor 2D (Matriz)

Un tensor 2D se puede ver como una matriz o tabla. En este caso, creamos una matriz de dos 
filas y tres columnas.

# Creando un tensor 2D (matriz)
tensor_2d = torch.tensor([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])

# Imprimir el tensor y su forma
print("Tensor 2D (Matriz):")
print(tensor_2d)
print("Forma:", tensor_2d.shape)

Tensor 2D (Matriz):
tensor([[1, 2, 3],
        [4, 5, 6]])
Forma: torch.Size([2, 3])

Creación de un tensor 3D

Los tensores 3D son como matrices apiladas una sobre otra. Aquí creamos un tensor con tres 
matrices 2D:

# Creando un tensor 3D
tensor_3d = torch.tensor([[[1, 2, 3], [4, 5, 6]],
                          [[7, 8, 9], [10, 11, 12]]])

print("Tensor 3D:")
print(tensor_3d)
print("Forma:", tensor_3d.shape)



Tensor 3D:
tensor([[[ 1,  2,  3],
         [ 4,  5,  6]],

        [[ 7,  8,  9],
         [10, 11, 12]]])
Forma: torch.Size([2, 2, 3])

Creación de un tensor 4D

Un tensor 4D es como un cubo de datos, con capas apiladas. Este es un ejemplo de un tensor 4D:

# Creando un tensor 4D
tensor_4d = torch.tensor([[[[1, 2], [3, 4]],
                           [[5, 6], [7, 8]]],
                          [[[9, 10], [11, 12]],
                           [[13, 14], [15, 16]]]])

# Imprimir el tensor y su forma
print("Tensor 4D:")
print(tensor_4d)
print("Forma:", tensor_4d.shape)

Tensor 4D:
tensor([[[[ 1,  2],
          [ 3,  4]],

         [[ 5,  6],
          [ 7,  8]]],

        [[[ 9, 10],
          [11, 12]],

         [[13, 14],
          [15, 16]]]])
Forma: torch.Size([2, 2, 2, 2])

Tipo de datos en los tensores usando torch

Para verificar el tipo de datos de cada tensor que hemos creado, podemos utilizar .dtype. Esto es 
útil para asegurarse de que los tensores tengan el tipo de datos correcto.

print("Tipo de dato tensor_1d:", tensor_1d.dtype)
print("Tipo de dato tensor_2d:", tensor_2d.dtype)
print("Tipo de dato tensor_3d:", tensor_3d.dtype)
print("Tipo de dato tensor_4d:", tensor_4d.dtype)

Tipo de dato tensor_1d: torch.int64
Tipo de dato tensor_2d: torch.int64



Tipo de dato tensor_3d: torch.int64
Tipo de dato tensor_4d: torch.int64

2. Usando un Array de Numpy

Si ya tienes datos en un array de Numpy, PyTorch facilita la conversión a tensores. Primero, 
importamos numpy y luego convertimos un array a un tensor:

# Crear un array de Numpy
np_array = np.array(list(range(5)))
print(f"Numpy array: {np_array} || Datatype: {type(np_array)}")

# Convertir el array de Numpy a tensor de PyTorch
torch_tensor = torch.tensor(np_array)
print(f"Tensor de PyTorch: {torch_tensor} || Datatype: 
{type(torch_tensor)}")

Numpy array: [0 1 2 3 4] || Datatype: <class 'numpy.ndarray'>
Tensor de PyTorch: tensor([0, 1, 2, 3, 4]) || Datatype: <class 
'torch.Tensor'>

También podemos utilizar el método from_numpy para crear un tensor directamente a partir de 
un array de Numpy:

# Convertir el array de Numpy a tensor usando from_numpy
torch_tensor1 = torch.from_numpy(np_array)
print(f"Tensor de PyTorch: {torch_tensor1} || Datatype: 
{type(torch_tensor1)}")

Tensor de PyTorch: tensor([0, 1, 2, 3, 4]) || Datatype: <class 
'torch.Tensor'>

Si necesitamos hacer la conversión de tensor de PyTorch a un array de Numpy, podemos usar el 
método .numpy():

# Convertir el tensor a array de Numpy
numpy_array = torch_tensor1.numpy()
print(f"Array de Numpy: {numpy_array} || Datatype: 
{type(numpy_array)}")

Array de Numpy: [0 1 2 3 4] || Datatype: <class 'numpy.ndarray'>

3. Usando Tuplas

También podemos crear tensores a partir de tuplas, que son otra estructura de datos en Python.

Tupla con tipos de datos homogéneos

Cuando todos los elementos de la tupla son del mismo tipo (por ejemplo, enteros), PyTorch 
puede convertirla fácilmente a un tensor:



# Tupla con tipos de datos homogéneos
tup = ((1, 2), (2, 4), (3, 6))
print("Datatype:", type(tup))
print(torch.tensor(tup))

Datatype: <class 'tuple'>
tensor([[1, 2],
        [2, 4],
        [3, 6]])

Tupla con tipos de datos heterogéneos

Si los tipos de datos dentro de la tupla son diferentes (por ejemplo, una mezcla de enteros y 
cadenas), PyTorch no puede convertirla a un tensor directamente, y obtendremos un error:

# Tupla con tipos de datos heterogéneos
tup = (("a", 2), ("b", 4), ("c", 6))
print(type(tup))
print(torch.tensor(tup))

<class 'tuple'>

----------------------------------------------------------------------
-----
ValueError                                Traceback (most recent call 
last)
<ipython-input-13-e66100f0d750> in <cell line: 4>()
      2 tup = (("a", 2), ("b", 4), ("c", 6))
      3 print(type(tup))
----> 4 print(torch.tensor(tup))

ValueError: too many dimensions 'str'

Esto ocurre porque PyTorch requiere que los datos sean del mismo tipo para crear tensores.

4. Usando un HashMap (Diccionario en Python)

Un HashMap, conocido en Python como diccionario, es una estructura de datos que almacena 
pares clave-valor. Sin embargo, PyTorch no puede convertir un diccionario directamente a un 
tensor, lo cual genera un error:

# Usando un diccionario (HashMap)
hashmap = {1: 1, 2: 2, 3: 3}
print("Datatype:", type(hashmap))
print(torch.tensor(hashmap))

Datatype: <class 'dict'>

----------------------------------------------------------------------
-----



RuntimeError                              Traceback (most recent call 
last)
<ipython-input-14-c89cf0e6050e> in <cell line: 4>()
      2 hashmap = {1: 1, 2: 2, 3: 3}
      3 print("Datatype:", type(hashmap))
----> 4 print(torch.tensor(hashmap))

RuntimeError: Could not infer dtype of dict

Esto es porque un diccionario no es una estructura de datos válida para la conversión directa a 
un tensor en PyTorch.

5. Usando un HashSet (Conjunto en Python)

Al igual que los diccionarios, los conjuntos (HashSet en otros lenguajes) en Python tampoco 
pueden ser convertidos directamente a tensores. A continuación, mostramos cómo intentar 
convertir un conjunto genera un error:

# Usando un conjunto (HashSet)
hashset = {1, 22, 3, 5, 6, 4, 8}
print(type(hashset))
print(torch.tensor(hashset))

<class 'set'>

----------------------------------------------------------------------
-----
RuntimeError                              Traceback (most recent call 
last)
<ipython-input-15-e6bbf8d42e1d> in <cell line: 4>()
      2 hashset = {1, 22, 3, 5, 6, 4, 8}
      3 print(type(hashset))
----> 4 print(torch.tensor(hashset))

RuntimeError: Could not infer dtype of set

Los conjuntos no tienen un orden fijo ni índices asociados, lo que los hace incompatibles con la 
creación de tensores en PyTorch.

6. Método zeros()

El método zeros() devuelve un tensor donde todos los elementos son ceros, con la forma 
(dimensiones) especificada.

# Crear un tensor de ceros con forma (3, 6)
zero_tensor1 = torch.zeros(3, 6)
print(zero_tensor1)
print(zero_tensor1.dtype)



tensor([[0., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0.]])
torch.float32

Si no se pasa una forma válida, se puede generar un tensor vacío:

# Crear un tensor de ceros con una lista o tupla vacía
zero_tensor2 = torch.zeros([])
print(zero_tensor2)
print(zero_tensor2.dtype)

tensor(0.)
torch.float32

7. Método ones()

Similar al método zeros(), ones() devuelve un tensor donde todos los elementos son 1, con 
el tamaño especificado (forma). La forma se puede dar como una tupla o una lista, o incluso 
dejar vacío para crear un escalar.

# Crear un tensor de unos con forma (5, 3)
ones_tensor1 = torch.ones((5, 3), dtype=torch.int16)
print(ones_tensor1)
print(ones_tensor1.dtype)

tensor([[1, 1, 1],
        [1, 1, 1],
        [1, 1, 1],
        [1, 1, 1],
        [1, 1, 1]], dtype=torch.int16)
torch.int16

También podemos pasar una tupla o lista vacía para crear un tensor de dimensión cero, teniendo 
1 como único elemento:

# Crear un tensor escalar con valor 1
ones_tensor2 = torch.ones([])
print(ones_tensor2)
print(ones_tensor2.dtype)

tensor(1.)
torch.float32

Si deseas que los elementos del tensor tengan otro valor, no solo 0 o 1, puedes usar el método 
full().



8. Método full()

Este método devuelve un tensor con la forma dada, donde todos los elementos tienen el valor 
proporcionado a través de fill_value.

# Crear un tensor de forma (4, 7) con todos los valores igual a 2
full_tensor = torch.full((4, 7), fill_value=2)
print(full_tensor)
print(full_tensor.dtype)

tensor([[2, 2, 2, 2, 2, 2, 2],
        [2, 2, 2, 2, 2, 2, 2],
        [2, 2, 2, 2, 2, 2, 2],
        [2, 2, 2, 2, 2, 2, 2]])
torch.int64

También podemos pasar una lista vacía para crear un tensor escalar con el valor deseado.

9. Método arange()

El método arange() devuelve un tensor 1D con elementos desde un valor inicial (inclusivo) hasta 
un valor final (exclusivo) con un paso constante. Esto es conocido como progresión aritmética.

Nota: El valor inicial por defecto es 0 y el paso por defecto es 1. Asegúrate de que los valores de 
inicio, final y paso sean consistentes con la dirección del paso.

# Crear un tensor 1D desde 2 hasta 30 con un paso de 2
arange_tensor = torch.arange(2, 30, 2)
print(arange_tensor)
print(arange_tensor.dtype)

tensor([ 2,  4,  6,  8, 10, 12, 14, 16, 18, 20, 22, 24, 26, 28])
torch.int64

Aquí hemos creado un tensor que comienza en 2 y avanza de 2 en 2 hasta llegar a 30 (exclusivo).

10. Método linspace()

El método linspace() también devuelve un tensor 1D, pero en lugar de tener una diferencia 
constante como en arange(), este método distribuye uniformemente un número especificado de 
elementos entre un valor inicial (inclusivo) y un valor final (inclusivo).

# Crear un tensor con 6 elementos entre 2 y 30
linspace_tensor = torch.linspace(2, 30, 6)
print(linspace_tensor)
print(linspace_tensor.dtype)

tensor([ 2.0000,  7.6000, 13.2000, 18.8000, 24.4000, 30.0000])
torch.float32



PyTorch determina automáticamente la diferencia entre los pasos basada en el número de 
elementos que pediste.

11. Método rand()

Este método devuelve un tensor lleno de números aleatorios con una distribución uniforme en 
el intervalo [0, 1), es decir, incluyendo 0 pero excluyendo 1. La forma del tensor se da mediante el 
argumento de tamaño, que puede ser una tupla, lista o estar vacío.

Es común inicializar pesos aleatorios en redes neuronales, y a menudo se utiliza una semilla 
específica para asegurar la reproducibilidad de los resultados. Esto significa que, usando la 
misma semilla, obtendremos siempre los mismos valores aleatorios.

# Usar una semilla para reproducibilidad
torch.manual_seed(29)
r1 = torch.rand(2, 2)
print('Un tensor aleatorio:')
print(r1)

torch.manual_seed(42)
r2 = torch.rand(2, 2)
print('\nUn tensor aleatorio diferente:')
print(r2)

torch.manual_seed(29)
r3 = torch.rand(2, 2)
print('\nDebería coincidir con r1:')
print(r3)

Un tensor aleatorio:
tensor([[0.1226, 0.9355],
        [0.9359, 0.7038]])

Un tensor aleatorio diferente:
tensor([[0.8823, 0.9150],
        [0.3829, 0.9593]])

Debería coincidir con r1:
tensor([[0.1226, 0.9355],
        [0.9359, 0.7038]])

Como puedes ver, los valores de r3 coinciden con los de r1 porque usamos la misma semilla (29).

12. Método randint()

El método randint() devuelve un tensor lleno de enteros aleatorios generados de forma 
uniforme entre un valor bajo (inclusivo) y un valor alto (exclusivo). La forma del tensor se 
especifica en el argumento de tamaño.



# Crear un tensor aleatorio de enteros entre 2 y 29 con forma (9, 7)
r_int = torch.randint(2, 29, (9, 7))
print('Un tensor aleatorio de enteros:')
print(r_int)

Un tensor aleatorio de enteros:
tensor([[10, 28, 16, 26, 23,  9, 19],
        [ 6,  8,  4, 25, 26, 16,  6],
        [27, 26, 27, 18, 15, 20, 26],
        [14, 25,  7, 27,  7, 20, 27],
        [ 9,  7, 27, 13, 14, 10, 22],
        [26, 20, 21, 24, 19,  9, 21],
        [ 7, 11, 12,  5,  5, 19, 27],
        [16, 12, 15, 24,  2,  4, 18],
        [15, 21, 16, 22, 22,  3,  5]])

Cuando se pasa un solo argumento para el límite superior, el valor bajo es 0 por defecto.

13. Método eye()

Este método devuelve un tensor 2D con unos en la diagonal principal y ceros en las demás 
posiciones. Es equivalente a una matriz identidad en álgebra lineal.

# Crear un tensor con unos en la diagonal principal y ceros en otro 
lugar
eye_tensor1 = torch.eye(9, 7)
print('Tensor:')
print(eye_tensor1)

Tensor:
tensor([[1., 0., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 1., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 1., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 1., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 1., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 1., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0., 1.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.]])

Cuando solo se pasa un argumento (n), se crea una matriz identidad, donde n es tanto el número 
de filas como de columnas.

# Crear una matriz identidad (tensor cuadrado)
eye_tensor2 = torch.eye(7)
print('Tensor:')
print(eye_tensor2)

Tensor:
tensor([[1., 0., 0., 0., 0., 0., 0.],



        [0., 1., 0., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 1., 0., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 1., 0., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 1., 0., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 1., 0.],
        [0., 0., 0., 0., 0., 0., 1.]])

14. Método complex()

El método complex() crea un tensor complejo donde la parte real es igual al tensor real y la parte 
imaginaria es igual al tensor imag. Ambos deben ser tensores.

# Crear tensores de números reales e imaginarios
real1 = torch.rand(2, 2)
imag1 = torch.rand(2, 2)

# Crear un tensor complejo
complex_tensor1 = torch.complex(real1, imag1)
print(complex_tensor1)

tensor([[0.0465+0.6176j, 0.3384+0.6807j],
        [0.2243+0.5859j, 0.9131+0.3605j]])

El tensor resultante contiene números complejos, donde la parte real proviene de real1 y la parte 
imaginaria proviene de imag1.

15. Accediendo a los elementos de un tensor

PyTorch permite el acceso y manipulación de elementos de los tensores de forma intuitiva 
usando varios métodos de indexación.

1. Indexación básica

Puedes acceder a un solo elemento de un tensor usando su índice. Los tensores en PyTorch 
siguen el estilo de indexación de Python (basado en 0).

# Crear un tensor
tensor = torch.tensor([[1, 2, 3], [4, 5, 6], [7, 8, 9]])

# Acceder a un elemento individual
print("Indexación básica - Un solo elemento:", tensor[1, 2])

Indexación básica - Un solo elemento: tensor(6)

2. Subtensor (Slicing)

Para acceder a un subtensor (un rango de valores), puedes usar “slicing”. Este método es muy 
útil cuando quieres trabajar con una porción del tensor original.



# Acceder a un subtensor
print("Slicing - Subtensor:")
print(tensor[1:, :])

Slicing - Subtensor:
tensor([[4, 5, 6],
        [7, 8, 9]])

3. Indexación avanzada (Fancy Indexing)

Puedes acceder a elementos específicos de un tensor utilizando una lista de índices. Este 
método se conoce como fancy indexing.

# Acceder a elementos específicos usando una lista de índices
indices = torch.tensor([0, 2])
print("Fancy indexing - Elementos específicos:")
print(tensor[:, indices])

Fancy indexing - Elementos específicos:
tensor([[1, 3],
        [4, 6],
        [7, 9]])

4. Indexación con máscara booleana

Puedes acceder a elementos de un tensor basándote en una condición booleana. Esto es útil 
para filtrar elementos según una condición específica.

# Acceder a elementos que cumplen con una condición booleana
mask = tensor > 5
print("Indexación con máscara - Elementos que cumplen la condición:")
print(tensor[mask])

Indexación con máscara - Elementos que cumplen la condición:
tensor([6, 7, 8, 9])

5. Método reshape()

El método reshape() permite cambiar la forma (dimensionalidad) de un tensor sin cambiar los 
datos. Esto es útil cuando necesitas reorganizar los elementos de un tensor en diferentes 
configuraciones.

# Crear un tensor y cambiar su forma
tensor_1 = torch.tensor(list(range(27)))
tensor_1 = tensor_1.reshape(-1, 3)  # Cambiar la forma a (9, 3)
print(tensor_1)

tensor([[ 0,  1,  2],
        [ 3,  4,  5],
        [ 6,  7,  8],



        [ 9, 10, 11],
        [12, 13, 14],
        [15, 16, 17],
        [18, 19, 20],
        [21, 22, 23],
        [24, 25, 26]])

16. Operaciones matemáticas

Los tensores de PyTorch permiten realizar operaciones aritméticas de forma intuitiva. Los 
tensores con formas similares se pueden sumar, restar, multiplicar, etc., de manera element-
wise (elemento por elemento).

# Operaciones element-wise en tensores
ones = torch.ones(2, 3)
print(ones)

twos = torch.ones(2, 3) * 2  # Multiplicamos cada elemento por 2
print(twos)

threes = ones + twos  # Suma de tensores de la misma forma
print(threes)
print(threes.shape)

tensor([[1., 1., 1.],
        [1., 1., 1.]])
tensor([[2., 2., 2.],
        [2., 2., 2.]])
tensor([[3., 3., 3.],
        [3., 3., 3.]])
torch.Size([2, 3])

Además, PyTorch soporta broadcasting, lo que significa que puedes realizar operaciones 
aritméticas en tensores de diferentes formas, siempre y cuando las formas sean compatibles.

Broadcasting

# Soporte de Broadcasting
a = torch.tensor([[1, 2, 3], [4, 5, 6]])
print(f"a shape: {a.shape}")

b = torch.tensor([[10], [20]])
print(f"b shape: {b.shape}")

# Realizar suma element-wise usando broadcasting
c = a + b
print(c)

a shape: torch.Size([2, 3])
b shape: torch.Size([2, 1])



tensor([[11, 12, 13],
        [24, 25, 26]])

Generar una matriz aleatoria con valores entre -1 y 1

Usamos torch.rand() para generar una matriz aleatoria. Multiplicamos por 2 y restamos 1 
para ajustar el rango de valores entre -1 y 1. Además, establecemos una semilla para garantizar 
la reproducibilidad.

# Establecer una semilla aleatoria para reproducibilidad
torch.manual_seed(2)

# Generar una matriz aleatoria con valores entre -1 y 1
r = torch.rand(2, 2) - 0.5 * 2
print('Una matriz aleatoria, r:')
print(r)

Una matriz aleatoria, r:
tensor([[-0.3853, -0.6190],
        [-0.3629, -0.5255]])

Valor absoluto

print("Valor absoluto de r:")
print(torch.abs(r))

Valor absoluto de r:
tensor([[0.3853, 0.6190],
        [0.3629, 0.5255]])

Funciones trigonométricas

Por ejemplo, podemos calcular el arcoseno de los elementos del tensor r.

print("Arcoseno de r:")
print(torch.asin(r))

Arcoseno de r:
tensor([[-0.3955, -0.6675],
        [-0.3714, -0.5533]])

Operaciones estadísticas y agregadas

Podemos calcular el promedio y la desviación estándar, o encontrar el valor máximo en un 
tensor.

# Promedio y desviación estándar
print("Promedio y desviación estándar de r:")
print(torch.std_mean(r))



# Máximo valor en el tensor
print("\nMáximo valor de r:")
print(torch.max(r))

Promedio y desviación estándar de r:
(tensor(0.1210), tensor(-0.4732))

Máximo valor de r:
tensor(-0.3629)

Operaciones de álgebra lineal

PyTorch también incluye soporte para operaciones de álgebra lineal, como el determinante de 
una matriz y la descomposición en valores singulares (SVD).

# Calcular el determinante de r
print("Determinante de r:")
print(torch.det(r))

# Realizar la descomposición en valores singulares de r
print("\nDescomposición en valores singulares (SVD) de r:")
print(torch.svd(r))

Determinante de r:
tensor(-0.0221)

Descomposición en valores singulares (SVD) de r:
torch.return_types.svd(
U=tensor([[-0.7523, -0.6588],
        [-0.6588,  0.7523]]),
S=tensor([0.9690, 0.0228]),
V=tensor([[ 0.5459, -0.8379],
        [ 0.8379,  0.5459]]))

PyTorch ofrece un marco robusto para manejar tensores y realizar operaciones complejas con 
ellos.

Conclusión

A lo largo de esta guía, hemos explorado en profundidad las herramientas y capacidades que 
PyTorch ofrece para trabajar con tensores, los bloques fundamentales del machine learning. Los 
tensores no solo representan datos en forma de matrices multidimensionales, sino que son 
cruciales para realizar cálculos numéricos de alta eficiencia, especialmente cuando tratamos con 
grandes volúmenes de datos o redes neuronales complejas.

Creación y Manipulación de Tensores

Comenzamos con la creación de tensores a partir de diferentes fuentes de datos, como listas, 
tuplas y arrays de Numpy. Estas operaciones son esenciales porque, en la práctica, los datos 



provienen de diversas fuentes y formatos, y PyTorch facilita su integración al permitir que casi 
cualquier estructura de datos se convierta en un tensor.

Aprendimos a utilizar funciones como ones(), zeros(), y full() para crear tensores 
inicializados con valores específicos, y a transformar la forma de un tensor usando reshape(). 
La capacidad de manipular la forma y los datos dentro de los tensores nos permite preparar 
eficientemente los datos antes de pasarlos a través de modelos de machine learning.

Indexación y acceso a Tensores

El acceso a elementos individuales o grupos de elementos (subtensores) es una habilidad 
fundamental cuando se trabaja con tensores, ya que muchas veces necesitamos seleccionar, 
modificar o procesar solo una parte de un tensor. Las diversas formas de indexación, desde la 
indexación básica hasta técnicas avanzadas como fancy indexing y máscaras booleanas, nos 
permiten extraer información valiosa y realizar cálculos de forma precisa y eficiente.

Esto es especialmente útil en procesos como el preprocesamiento de datos para redes 
neuronales, donde es común trabajar con grandes tensores de datos (por ejemplo, imágenes o 
señales) y aplicar operaciones element-wise para cada elemento, como normalizaciones o 
transformaciones.

Operaciones matemáticas y broadcasting

PyTorch destaca en su capacidad de manejar operaciones matemáticas de manera intuitiva y 
optimizada. Con solo unas pocas líneas de código, realizamos operaciones element-wise entre 
tensores con formas similares o utilizando broadcasting, lo que permite realizar operaciones 
entre tensores de diferentes formas sin tener que realizar manipulaciones complejas.

Este tipo de operaciones son fundamentales en modelos de machine learning, donde cada 
neurona en una capa de la red recibe entradas múltiples y realiza cálculos sobre esas entradas 
de manera simultánea. PyTorch asegura que estos cálculos se realicen de manera eficiente 
mediante la implementación de operaciones de vectorización, lo que mejora el rendimiento 
general de los modelos.

Funciones trigonométricas y operaciones estadísticas

Las funciones trigonométricas, como el arcoseno, y las operaciones estadísticas como el cálculo 
de la media, desviación estándar, o el valor máximo, son herramientas esenciales en el análisis 
de datos y la construcción de modelos de machine learning. Estas funciones no solo nos 
permiten analizar los datos, sino que también son clave en algoritmos como las redes 
neuronales, donde los pesos y las activaciones se ajustan a través de operaciones matemáticas 
y funciones de activación que involucran trigonometría y estadística.

Por ejemplo, el cálculo de la desviación estándar puede ser utilizado para medir la variabilidad 
en los pesos de una red neuronal durante el proceso de entrenamiento, y las funciones 
trigonométricas pueden usarse en redes neuronales recurrentes o en otros algoritmos 
avanzados de machine learning.

Álgebra lineal avanzada

Finalmente, PyTorch nos ofrece un conjunto de herramientas robustas para realizar operaciones 
avanzadas de álgebra lineal, como el cálculo de determinantes y la descomposición en valores 



singulares (SVD). Estas operaciones son esenciales en muchos aspectos del machine learning, 
particularmente en la reducción de dimensionalidad, la optimización de modelos y el análisis de 
la estructura interna de los datos.

Por ejemplo, la SVD es utilizada en algoritmos de reducción de dimensionalidad como el PCA 
(Análisis de Componentes Principales), que es una técnica crítica cuando se trabaja con datos 
de alta dimensión. También es útil en la compresión de modelos y en la regularización de redes 
neuronales, donde buscamos simplificar los modelos sin perder demasiada precisión.

Aplicaciones prácticas

Todas estas herramientas combinadas hacen de PyTorch una biblioteca sumamente poderosa 
para el desarrollo de modelos de machine learning. Desde la creación y manipulación de 
tensores hasta las operaciones avanzadas de álgebra lineal, PyTorch está diseñado para manejar 
cada paso del pipeline de machine learning con facilidad. Algunas aplicaciones prácticas 
incluyen:

• Construcción de modelos de redes neuronales: Los tensores permiten representar los 
datos de entrada, los pesos, las activaciones y las salidas de las redes neuronales, 
facilitando las operaciones de cálculo necesarias para entrenar los modelos.

• Preprocesamiento de datos: La capacidad de indexar, acceder y transformar tensores 
hace que el preprocesamiento de datos, como la normalización y la limpieza, sea rápido y 
eficiente.

• Entrenamiento y evaluación de modelos: PyTorch permite operaciones rápidas y 
paralelizadas, lo que lo hace ideal para entrenar modelos en grandes conjuntos de datos 
de manera eficiente.

• Optimización y ajuste de modelos: Con el soporte de operaciones estadísticas y 
algebraicas avanzadas, PyTorch facilita la optimización de modelos mediante técnicas 
como la reducción de dimensionalidad y el análisis de la estructura interna de los datos.

Conclusión final

En resumen, PyTorch no solo es una biblioteca para construir modelos de machine learning, sino 
que también proporciona un ecosistema completo para manejar y manipular datos de manera 
efectiva. Al dominar estas operaciones con tensores, estás capacitado para abordar problemas 
complejos en machine learning, desde la creación de datos sintéticos hasta la implementación 
de modelos avanzados. La flexibilidad y eficiencia que PyTorch ofrece te permitirá desarrollar, 
probar y optimizar modelos con rapidez, asegurando que puedas enfrentar los desafíos más 
exigentes del machine learning moderno.

Aunque los datos son el corazón de cualquier sistema de machine learning, PyTorch es el motor 
que permite transformar esos datos en modelos precisos y robustos.
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