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PR()LOGO de Francisco Bellas

“Que todos tus esfuerzos vayan dirigidos hacia algo,
mantén tu mirada en el destino.”

SENECA

Conoci a Juanfran en el afio 2023, cuando la Conselleria de Educacion de la Xunta de Galicia nos
convoco para trabajar en la definicién de los contenidos de dos nuevas materias sobre Inteligencia
Artificial (IA] que se pretendian implantar en el sistema educativo gallego. Es curioso que dos indi-
viduos tan activos en el campo de la IA en la educacion, con enfoques, inquietudes y trayectorias
similares, que viven y trabajan en la misma ciudad, no hayan coincidido antes en mas de 20 afios
de trayectoria. Me temo que en esto ha tenido mucho que ver la falta de colaboracion que tradi-
cionalmente ha existido entre el profesorado universitario y el pre-universitario. Aunque este seria
tema para otro libro, la mayor parte de la culpa la tenemos los investigadores y profesores de las
universidades, que desde una supuesta posiciéon de superioridad hemos venido empleando nuestro
esfuerzo y “talento” exclusivamente en formar futuros profesionales, sin mirar hacia atras para ver
qué podemos aportar en etapas educativas anteriores.

En ese grupo de trabajo de la Conselleria, junto con la participaciéon de otros compafieros y compa-
fieras, logramos integrar perspectivas de estas dos etapas educativas, en mi opinién, con gran éxi-
to. El resultado fue la definicién de los contenidos de dos materias, una para estudiantes de 4° de
ESO con un enfoque introductorio de la IA, y otra para estudiantes de 1° de Bachillerato con un
enfoque mds técnico. Desde el momento en que los curriculos fueron publicados oficialmente, he
podido interactuar con profesores e investigadores universitarios de toda Espafia interesados en es-
ta experiencia, ya que Galicia fue pionera en la creaciéon de materias oficiales de IA. Un resumen ge-
neral de sus opiniones seria algo asi: “enhorabuena por la iniciativa, pero creemos que esto hubie-
se requerido algo mds de reflexion, y ademds la IA debe ser integrada de forma transversal en los
planes de estudio”. Y no lo pongo en duda, soy un intenso defensor de la educacion basada en evi-
dencia cientifica. Creo que toda la innovacién a nivel pre-universitario requiere de un analisis y es-
tudio previo, pero también soy abanderado de la accién como medio para el avance. Crear una alfa-
betizacion en IA, transversal en varias materias, desde la primaria hasta en bachillerato es el gran
reto que tiene por delante el sistema educativo a nivel mundial, y Wlevarad tiempo. Entre tanto, la
creacion de materias especificas como las de la comunidad gallega, es una via de gran valor acadé-



mico, ya que nos permite avanzar en el andlisis mediante evidencias, mientras mantenemos unos
contenidos especificos y acotados, e implicamos a un grupo concreto de profesores.

También pude hablar, tras la publicacién de los curriculos, con muchos profesores de tecnologia a
nivel de educacion secundaria, formacion profesional y bachillerato, mayormente de Galicia. Su vi-
sion era otra, ampliamente positiva hacia las dos materias, pero critica a la vez por la falta de ma-
terial educativo que les permitiese afrontarlas con garantias. Y este es, sin lugar a duda, el princi-
pal problema para introducir la ensefianza de la IA en la educacién reglada: la falta de formacion y
de confianza de los docentes. Y si esto aplica a profesores de tecnologia, con una mejor prepara-
cion de base, imaginemos a los docentes que se veran afectados en el futuro por una alfabetizacion
transversal en IA. EL presente libro ataca de lleno este problema y lo hace, ademds, en nuestro
idioma. Tienes ante ti, por tanto, una iniciativa educativa fundamental, innovadora y precursora de
otras que vendran detras.

En este libro se condensan tematicas, contenidos y actividades de aula obtenidas de experiencias
con estudiantes que funcionaron, y otras que no tanto, durante mas de 20 afios de practica docen-
te por parte del autor. Demos, pues, las gracias a Juanfran por la labor titdnica y altruista [(a quién
piense que uno se hace rico escribiendo libros, le animo a intentarlo) de crear un libro educativo
sobre IA desde la visién del que ha partido de cero, cuando la IA no era “trending topic”. Lo que
nos sobran hoy en dia son expertos en IA nacidos a la sombra de chatGPT.

“Tecnologias Inteligentes” es un libro dirigido a quien quiere adentrarse en la IA desde un enfoque
técnico, conociendo sus fundamentos desde dentro. No me veo capaz de establecer una edad o ni-
vel educativo minimo para aprender IA con este libro, pero si es necesario tener unos conocimien -
tos basicos de programacion de ordenadores para poderle sacar el médximo provecho. Por supuesto,
los estudiantes y profesores de Formacion Profesional, bachillerato y Universidad de ramas técnicas
son el principal publico objetivo. Pero dada la relevancia de la IA en todos los sectores de la socie-
dad, me atrevo a recomendar el libro a cualquier persona interesada en aprender sobre las princi-
pales tecnologias de la IA, como una base a partir de la cual poder aplicarla a cualquier otra rama
del conocimiento.

Los tres primeros capitulos del libro establecen las bases sobre las que se sustentan el resto, sien-
do de especial interés para todos aquellos que acaban de llegar a la IA. Destaco de manera especial
las paginas dedicadas a la historia de la IA que, aunque breve, existe, y es siempre muy relevante
reconocer el trabajo de otros que llegaron antes. Es también de agradecer el enfoque practico y ac-
tual del capitulo 3, para que se comprenda la magnitud de la revolucién de la IA, y cdmo afectara a
todos los sectores y profesiones. Lo que no le envidio al autor es el gran trabajo de actualizacion
que tendrd que hacer para mantener este capitulo al dia...

De aqui en adelante, se ha organizado el libro en las tres principales tecnologias de la IA en la ac-
tualidad: vision artificial, procesado de lenguaje natural y aprendizaje automatico. Se ha dejado
muchas otras fuera, pero nadie puede negar que estas tres son, por su impacto real, las que cual-
quier interesado en IA debe conocer.

Los capitulos 4 a 7 se centran en una de las principales tecnologias del campo de la computacion



aplicada, la vision artificial. Se sientan primero las bases de esta tecnologia, y se entra a continua-
cion en como las técnicas propias de la IA han permitido resolver problemas muy complejos me-
diante el uso de cadmaras. Estoy convencido de que conocer qué se puede hacer actualmente con
imagenes y librerias de acceso libre supondra un gran descubrimiento para muchos lectores, por-
que existe un sinfin de aplicaciones practicas a nuestro alcance que muestran las enormes posibili-
dades de una IA de codigo abierto.

Merecen una especial atencion los capitulos del 8 al 13, ya que constituyen el primer material
educativo adaptado a un nivel introductorio sobre procesado de lenguaje natural. Y sobra decir la
relevancia que ha adquirido esta tecnologia desde la aparicién de los grandes modelos de lenguaje,
la IA generativa, y chatGPT. Por fin todos los interesados en conocer las bases de esta area tan re-
levante tienen un recurso formal, concreto y practico al que acudir.

Del capitulo 14 al 18, Juanfran se centra en el aprendizaje automético, la tercera gran tecnologia
sobre la que se sustenta la IA moderna. Comienza estableciendo la diferencia entre algoritmos y
modelos, pasa a hablarnos de la ciencia de los datos, y posteriormente profundiza en las principa-
les técnicas del campo. De nuevo, una estructura impecable. El capitulo 18 tiene un enfoque me-
nos técnico y aborda el gran debate de la ética de la IA, que obviamente no podia quedar fuera.
Pero es evidente que, para hablar del impacto de la IA, los que somos de la rama técnica, debemos
ceder la palabra a otros compafieros, por eso aplaudo el enfoque que ha dado el autor a este capi-
tulo, exponiendo los principales temas a tratar, pero no entrando en valoraciones subjetivas.

Para terminar, el Gltimo capitulo del libro refleja una de sus principales propiedades: este es un
texto vivo. Cuando Juanfran da recomendaciones sobre el uso de la IA en la educacion sabe que
tendrad que venir a revisarlo a menudo, pues es un campo todavia en desarrollo en el cual la expe-
riencia nos ird aclarando el camino. Una experiencia que no se puede ganar si no logramos que los
docentes impartan con confianza las materias sobre IA.

Solo me queda, para concluir, mencionar de manera explicita la IA generativa y el chatGPT. En este
punto, el autor ya deja claro desde el principio cdmo ha gestionado su uso en la creacion del libro,
y en la creacion de partes del cédigo, y no puedo estar mas de acuerdo con su enfoque. La IA ge-
nerativa es una herramienta de gran utilidad si la usamos correctamente. Creo firmemente que to-
dos aquellos que se resistan a su uso, mayoritariamente por ignorancia, irdn un paso por detras de
los que lo integren en su “mundo digital”. Y no hablo de aumento de la productividad, hablo de
aumento en la calidad en el trabajo realizado, y de poder emplear nuestro tiempo, lo mas valioso
que tenemos, en tareas que realmente valgan la pena.

Gracias Juanfran por el coraje de escribir un libro educativo, por tener claro tu objetivo.

Francisco Bellas, Catedratico en la Universidade da Coruna
Agosto de 2024






INTRODUCCION

Han pasado casi 12 meses desde que lancé la edicion 2024, y desde entonces, todo ha cambiado
en el campo de la IA, no tanto en calidad, pero si en cantidad. La explosidén de innovacién que vivi-
mos en 2023, comparable a una presa que, tras afios cerrada, de repente libera millones de litros
de ideas que se empujan unas a otras, apenas dandonos tiempo para asimilar tantas novedades, se
ha ralentizado. Aunque estos ltimos meses no han sido tranquilos, con numerosas noticias e ini-
ciativas, parece que estamos llegando a una meseta, quizas incluso al final de la burbuja de expec-
tativas desmesuradas en torno a la inteligencia artificial. Esta aparente calma podria indicar un
momento de madurez de la industria, un respiro antes de otro auge tecnoldgico. Me inclino por lo
primero, aunque algunas novedades en los laboratorios sugieren que ain queda camino por reco-
rrer.

Y sin embargo no debemos subestimar la capacidad de la tecnologia para sorprendernos. La historia
nos ensefia que los periodos de aparente calma, a veces, suelen preceder a avances inesperados. Lo
que ahora parece una meseta podria transformarse radpidamente en un nuevo pico de innovacion,
impulsado por desarrollos que hoy estdn en etapas tempranas. La inteligencia artificial aln tiene
fronteras por explorar: desde la mejora en el procesamiento del lenguaje natural® hasta la integra-
cion mas profunda en la vida cotidiana a través de dispositivos inteligentes. jY qué decir de su apli-
cacion en la robétical

Esta nueva edicion era inevitable, casi una promesa personal tras la publicacion de la edicion
2024. ;Quedé satisfecho? No del todo. Habia mas ideas por explorar, y mi perfeccionismo, como
un pequefio gnomo en mi hombro, me susurraba constantemente que si, se podia mejorar. Y asi ha
sido. La seccion | ["Fundamentos de IA") ha experimentado una transformacién tan profunda que
podria considerarse una reescritura completa. Lo mismo ha ocurrido con la seccion Il ["Vision artifi-
cial"). La seccion Il ["Procesamiento del lenguaje natural") también ha sido revisada porque no pu-
de ignorar al gnomo que me gritaba al oido: "jTe has quedado corto!". ;Y la seccién IV ["Aprendi-
zaje automdtico"]? Esa no la he cambiado, pero ahora que he terminado esta edicién, empiezo a
sentir de nuevo el aliento del gnomo.

Pero el mayor cambio que ha sufrido este libro vino provocado por un pequefio cambio en una he-
rramienta que, creo, deberia ser usada en las aulas; y ahora todavia mas. Google Colab, una magni-
fica herramienta basada en entornos Jupyter, incorporé en el mes de julio la capacidad de afiadir

1 No se trata de conseguir una AGI, se trata de conseguir modelos que no alucinen (deterministas en cuanto a calidad), alineados con
un fin, explicables y fiables.



celdas generadas a partir de un prompt de texto en lenguaje natural, usando su modelo de lengua-
je Gemini. Antes, asi lo planteaba en la anterior ediciéon, debiamos usar una herramienta externa
(cémo algtin modelo como ChatGPT o Github Copilot], proponerle la creacion de cédigo, hacer un
copy/paste, comprobar si funcionaba y entrar en el bucle prueba/error hasta obtener lo que que-
riamos. Ahora la integracion de Gemini en el propio Colab, simplifica mucho el proceso y lo hace
mas asequible (cognitivamente hablando] a quien empieza. A veces, pequefios cambios ...

Debido a ese pequefio cambio, la metodologia practica del libro ha cambiado. Ha pasado de mos-
trar el codigo y su resultado a mostrar el prompt y el resultado de su ejecucion.

Genera un dataset aleatorio en un dataframe de 100 muestras formado por dos columnas, edad y salario. Los
datos deben tener una relacidn tal que a mds edad mds salario.

Generando el siguiente co6digo?:

1

2 import pandas as pd

3 import numpy as np

4

5 # Generamos 100 edades aleatorias entre 20 y 65

6 edades = np.random.randint(20, 66, 100)

7

8 # Generamos salarios con una relacién a la edad

9 salarios = 20000 + edades * 500 + np.random.normal(®, 5000, 100)
10

11 # Creamos el dataframe
12 df = pd.DataFrame({'edad': edades, 'salario': salarios})

Seguidamente:

Representa los datos como una nube de puntos I

Generando el cédigo que muestra el siguiente resultado:

Nube de Puntos de Edad vs Salario
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2 El/la docente, segun el nivel del alumnado en python y programacion en general, puede pararse mds o menos tiempo a explicar el
codigo. No descartemos el aprendizaje basado en ejemplos, también para los humanos.



A partir de este ejemplo, seguir invocando al asistente hasta llegar a obtener un modelo de regre-
sion y evaluarlo es trivial ... si se sabe cual es la finalidad y los pasos intermedios; dicho de otro
modo, si se sabe aplicar una tecnologia inteligente a un problema, sin entrar en detalles que nos
impidan ver el bosque.

En la anterior edicién proponia en un anexo [“Metodolog-ia educativa”, ahora renombrada a “Me-
todologia educativa” Capitulo 19]) como se podria usar la IA en un ambiente educativo, y proponia
el uso de asistentes personales [habla/escucha] tanto para el/la docente como para el alumnado
(sistemas multi-agente]. El destino ha querido que la innovacion vaya en esa direccion.

Con cierta regularidad me preguntan si he usado IA generativa para crear contenido del libro. La
respuesta es si. Tanto en la anterior edicion como en esta, alli donde he usado a “Mi IA favorita”, lo
indico:

Mi 1A favorita opina: Usarme para generar contenido de un libro puede ser una he-
rramienta util, especialmente para obtener ideas, mejorar redacciones o crear borra-
dores. Sin embargo, es importante recordar que soy una herramienta complementaria.
La voz, el estilo y la profundidad de un autor son insustituibles y dan vida a una obra.
Utilizarme para inspirarte o pulir tus escritos puede enriquecer el proceso, pero la es-
encia del libro siempre debe venir de ti.

Ademads, el Capitulo 3 sigue siendo el resultado de una IA, como muestra de su capacidad; y el no-
tebook “00 Introduccién a Python.ipynb” esta parcialmente generado (la parte de la sintaxis del
lenguaje].

Respecto al resto del contenido, es todo original [excepto en donde se indique una autoria exter-
na) pero con un matiz importante: a veces, tras escribir un parrafo, me daba la impresiéon de que
algo era confuso o que no proyectaba la idea que queria transmitir. Es entonces cuando usaba a mi
IA favorita con el prompt “Intenta mejorar este parrafo: <pdrrafo>”, y analizaba el resultado. La
mayor parte de las veces su propuesta era mas clara que la mia, y en esos casos copiaba o me ins-
piraba su texto generado.

También hay otros usos de la IA generativa en este libro, algunas imagenes por supuesto y .. la so-
Llucién al panico a la hoja en blanco! Aunque me encontré mas con ese miedo en la edicién ante-
rior, al ser la primera, descubri que cuando a veces no sabia que decir respecto a algo, un prompt
del estilo “qué puedo decir sobre <tema>" venia al rescate. No aumenté el contenido del libro, pe-
ro si mi productividad.

Respecto a “mi IA favorita”, he usado en la gran mayoria de las veces al modelo de OpenAl Cha-
tGPT-4 omni. No puedo afirmar que es el mejor pero si el mas estable en las respuestas.

El repositorio también ha cambiado.

No todos los capitulos tienen un notebook asociado, pero hay capitulos con mas de uno. El objeti-
vo de estos es, (1] comprobar que la metodologia funciona y no requiere de mucha potencia de



calculo® y (2] entregar una posible solucién, aunque cada uno deberia llegar sus propias soluciones
ayudado por su asistente.

Dado que cada notebook es un potencial ejercicio, no he modificado los retos, ya que ahora estos
se completan con los primeros.

El repositorio tiene también nueva direccion:

https://github.com/FranPuentes/iTI2025

¢> Code () Issues [ Pullrequests (+) Actions

£ iT12025

Ahi encontraremos hasta 20 notebooks, disponibles para ser ejecutados en Google Colab [o cual-
quier entorno que soporte notebooks]. Este repositorio estd vivo, e ird mejorando a medida que
pase el tiempo, corrigiendo posibles errores y afladiendo funcionalidades.

Cualquier error, comentario o mejora serd bienvenida, tanto del libro como del co-
digo, en el propio repositorio de GitHub (““Issues”), incluyendo sugerencias en “Pull
requests”’.

Juan Francisco (juanfran) Puentes Calvo

Doctor en Informéatica y Catedratico de ensefianzas secundarias, especializado en 1A
Subdirector de Certificacion, Analisis de Tendencias, Coordinacién y formacién de 1A (AESIA]
@JuanfranPuentes (en la antigua twitter]

3 La necesidad de usar GPU puede ser una limitacion en la pedagogia de este libro.
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"La inteligencia artificial es la ciencia de hacer que las mdaquinas hagan cosas que requeri-

rian inteligencia humana si se hicieran por humanos"

Marvin Minsky (1927 - 2016)

En esta seccion, comenzaremos definiendo qué es la inteligencia, explorando sus ca-
racteristicas y componentes. Luego, nos sumergiremos en la historia de la inteligencia
artificial, repasando sus hitos mas significativos y como ha evolucionado a lo largo del

tiempo.

A continuacion, clarificaremos qué es y qué no es [A, desmitificando conceptos errd-
neos y estableciendo una comprension clara de sus capacidades y limitaciones. Segui-
damente, abordaremos los fundamentos de la IA, explicando los conceptos esenciales
que la sustentan, incluyendo el aprendizaje y las herramientas para resolver problemas,

como la busqueda de soluciones y la optimizacion.

Para ilustrar estos conceptos, analizaremos diversos casos de uso en el mundo real,
mostrando como la IA se aplica en diferentes industrias y situaciones. En esta seccion
también estudiaremos cémo los agentes inteligentes perciben e interactian con su en-

torno, y como representan y almacenan la informacion para poder razonar sobre ella.






Capl'tu’lo 1
¢QUE ES LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL?

Antes de hablar de inteligencia artificial, centremos nuestra atencion en los conceptos relacionados
de vida e inteligencia.

La vida orgdnica, en su esencia, se define por la capacidad de los organismos para crecer, reprodu-
cirse, responder a estimulos y adaptarse a su entorno a lo largo del tiempo. Dentro de este marco,
la inteligencia — en su concepcién mas bésica — puede verse como una serie de comportamientos y
habilidades que permiten a un organismo no solo reaccionar pasivamente a su entorno, sino tam-
bién activamente, interpretando, aprendiendo, planificando y tomando decisiones que mejoren sus
posibilidades de supervivencia y bienestar.

A lo largo de la evolucion, las especies han desarrollado diversas formas de inteligencia como res-
puesta a las presiones ambientales y a la necesidad de adaptarse a entornos cambiantes. Desde los
organismos unicelulares que presentan respuestas basicas a estimulos quimicos, hasta los mamife-
ros superiores con capacidades cognitivas avanzadas, la inteligencia ha evolucionado como una he-
rramienta crucial para la supervivencia.

La evolucion favorecié la seleccion de aquellos organismos que pudiesen procesar informacion de
manera mas eficiente y compleja. Por ejemplo, los primeros hominidos desarrollaron herramientas
y estrategias de caza que requerian coordinacién y planificacion, habilidades que implican un nivel
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SCapitulo 1 ;Qué es la inteligencia artificial?

significativo de inteligencia. A medida que las especies evolucionaron, sus cerebros también lo hi-
cieron, aumentando en tamafio y complejidad, lo que permitié el desarrollo de funciones cognitivas
superiores como la memoria, el razonamiento abstracto y la comunicaciéon compleja.

La inteligencia ha sido un elemento clave en la historia evolutiva de nuestra especie, jugando un
papel fundamental en nuestra capacidad para adaptarnos a diversos entornos y superar desafios.
Igualmente ha facilitado la creacion de herramientas, el desarrollo del lenguaje y la transmisién de
conocimientos a través de generaciones, lo cual ha sido crucial para el avance cultural y tecnolégi-
co de la humanidad. Ademads, la inteligencia emocional y social ha mejorado nuestras capacidades
para formar vinculos sociales y comunidades cohesionadas, lo que ha sido esencial para nuestra su-
pervivencia y bienestar colectivo; pero ...

1.1 ;Qué es la inteligencia?

No hay una unica definiciéon que sea universalmente aceptada, dado que el concepto de inteligencia
es complejo y multidimensional, y su comprensidon puede variar segtin el contexto cultural, discipli-
nario y tedrico.

A pesar de ello se puede afirmar que la inteligencia es un constructo social®, una etiqueta que de-
termina un conjunto de caracteristicas o talentos y que en su totalidad dotan al individuo de una
serie de capacidades observables, muchas veces interrelacionadas, tales como la resiliencia, toma
de decisiones o el aprendizaje a partir de la experiencia, entre otras muchas.

En 1983, Howard Gardner formulé la teoria de las inteligencias miiltiples. Esta teoria sostiene que
la inteligencia no es una Unica capacidad general, sino un conjunto de capacidades o habilidades
distintas y relativamente independientes.

Gardner identifico inicialmente siete tipos de inteligencias:

1. Inteligencia lingiiistica: Habilidad para utilizar el lenguaje de manera efectiva, tanto en for-
ma oral como escrita. Incluye la capacidad de argumentar, persuadir, y narrar.

2. Inteligencia logico-matematica: Capacidad para el razonamiento légico y la resolucién de
problemas matematicos. Se relaciona con habilidades en el razonamiento deductivo e in-
ductivo, asi como en la resolucién de problemas abstractos.

3. Inteligencia espacial: Habilidad para pensar en tres dimensiones, lo cual incluye la capaci-
dad para visualizar y manipular objetos mentalmente, asi como para comprender mapas y
gréficos.

4 Segiin la RAE un constructo es una ‘“‘construccion tedrica para comprender un problema determinado”, y en concreto un constructo
social es una entidad institucionalizada o un artefacto que no existe en la naturaleza pero que ha sido "inventado" o "construido" por
participantes de una cultura o sociedad particular a partir de la realidad material para facilitar la interrelacion entre sus integrantes.
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4. Inteligencia musical: Capacidad para comprender, crear y apreciar la misica y los patrones
ritmicos. Incluye habilidades en la composicién, interpretacion y apreciacion musical.

5. Inteligencia corporal-cinestésica: Habilidad para utilizar el propio cuerpo de manera habil
para resolver problemas o crear productos. Se manifiesta en el control de los movimientos
del cuerpo y la destreza manual.

6. Inteligencia intrapersonal: Capacidad para comprenderse a si mismo, sus propios senti-
mientos, motivaciones y deseos. Incluye la autorreflexién y la autoconciencia.

7. Inteligencia interpersonal: Habilidad para entender y relacionarse efectivamente con otras
personas. Implica la capacidad para reconocer y responder a los sentimientos, estados de
animo y motivaciones de los demas.

Mas tarde, él y su equipo afiadirian otras cinco inteligencias:

8. Inteligencia naturalista: Habilidad para reconocer, clasificar y utilizar elementos del en-
torno natural, como plantas, animales y fendmenos meteorolégicos. Se manifiesta en la ca-
pacidad para interactuar con la naturaleza y comprender sistemas ecolégicos.

9. Inteligencia existencial: Capacidad para abordar preguntas profundas sobre la existencia
humana, como el sentido de la vida, la muerte y otras cuestiones filoséficas.

10. Inteligencia emocional: Abarca habilidades para reconocer, comprender y manejar emocio-
nes propias y ajenas.

11. Inteligencia creativa: Capacidad de innovar y crear cosas/ideas nuevas.

12. Inteligencia colaborativa: Capacidad de elegir la mejor opcién para alcanzar una meta tra-
bajando en equipo.

Aunque ha tenido una gran influencia en la educacién y es apreciada por su enfoque en la diversi-
dad de habilidades humanas, la comunidad cientifica no acepta la teoria de Gardner de manera
undnime como la definicion principal de inteligencia.

Hemos estudiado la inteligencia siempre desde el punto de vista humano, antroprocéntrico, toman-
donos como referencia y suponiendo que existe una escala lineal determinista, en donde ocupamos
la cima. Pero la verdad es que la inteligencia es relativa, ya que - como hemos dicho anteriormente
- es una construcciéon oportunista con base social. La inteligencia varia a lo largo de la vida de las
personas y segln la perspectiva de diferentes sociedades, e incluso a lo largo de la historia: para
un subsahariano una persona inteligente se reconoce por su sabiduria practica y social, los nativos
americanos por el conjunto de habilidades espirituales que domine, en la China Imperial (dinastia
Han, 206 a.C. - 220 d.C.] por su conocimiento de los clasicos confucianos®, etc. Hoy en dia, se eti-
queta erroneamente como inteligentes a quienes poseen una gran memoria o han alcanzado un no-
table éxito profesional o material.

5 Confucio fue un filosofo y pensador chino del siglo VI a.C., cuyas ensefnianzas sobre ética, moral y politica han influido
profundamente en la cultura y la sociedad de China y el Este de Asia. Sus ideas se centran en la importancia de la familia, la
educacion y la virtud personal para lograr una sociedad armoniosa.
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Pero a pesar de su caracter relativista, necesitamos una definicion de inteligencia con la que poda-
mos aproximarnos con cierta universalidad:

La Inteligencia es la capacidad general para razonar, planificar, resolver problemas,
pensar de manera abstracta, comprender ideas complejas, aprender rapidamente y, es-
pecialmente, aprender de la experiencia.

Esta es la definicion® mas ampliamente aceptada de inteligencia en la psicologia y las ciencias cog-
nitivas. Aunque hubo estudios posteriores todos ellos toman a esta como base o referencia.

1.2 ;Y la inteligencia artificial?

¢Qué es la inteligencia artificial? Una definicion comtn de IA ampliamente aceptada es:

Conjunto de técnicas, tecnologias y herramientas que tienen como objetivo emular o
simular la inteligencia humana por medio de maquinas.

Emular” y simular®, ;qué diferencia hay? emular busca replicar exactamente el comportamiento de
un sistema en otro diferente, mientras que simular busca crear un modelo para estudiar y analizar
el comportamiento de un sistema bajo diversas condiciones. En el contexto que nos ocupa, se
emulan las acciones externas de otro [punto de vista externo], y se simulan los procesos internos
de otro [punto de vista interno].

En general, la mayoria de los expertos coinciden en que la IA es la ilusion de comportamientos o
procesos de inteligencia humana® por parte de maquinas. Estos comportamientos o procesos inclu-
yen:

a) La captacion de informacion de su entorno.

b) La influencia sobre dicho entorno.

c) El aprendizaje y cdmo generar nuevo conocimiento.
d) Su representacion, almacenamiento y recuperacién.

e] El razonamiento, con el objetivo de llegar a conclusiones y, posteriormente, tomar decisio-
nes en base a estas.

Dejandonos llevar por el reduccionismo, una definicién mas concreta es:

La inteligencia artificial es la inteligencia llevada a cabo por maquinas.

6 “Mainstream Science on Intelligence", publicada el 13 de diciembre de 1994 en The Wall Street Journal y suscrita por 52
académicos especializados en el estudio de la inteligencia.

7 RAE: Imitar las acciones de otro procurando igualarlas e incluso excederlas.
8 RAE: Representar algo, fingiendo o imitando lo que no es.

9 Esta afirmacion, considerarla una ilusion, va a ser muy debatida y criticada en los proximos afios.
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La inteligencia artificial no es un término desconocido para nadie, y esto es asi porque ha estado
presente en la mente, no sélo de cientificos o ingenieros, sino también de creadores y fildsofos.

De hecho, la presencia de la inteligencia artificial en la literatura o en el cine hacen que sea practi-
camente imposible no conocer el concepto general y visualizarlo como algo posible y real en nues-
tro dia a dia. Lo que mucha gente no sabe es que estad usando aplicaciones con inteligencia artifi-
cial casi a diario, o es beneficiario de que otros las utilicen.

1.3 Un mundo de datos, informacion y conocimiento.

Observa a tu alrededor: levanta la cabeza y mira o siente lo que te rodea.

Lo més probable es que lo que sientas provenga principalmente de cinco medios distintos: vista,
oido, olfato, gusto y tacto. A priori no tenemos mas®. La tnica forma que tenemos de medir lo que
nos rodea son los datos recibidos desde estos cinco canales de entrada. Nuestra percepcién del uni-
verso estd limitada en principio por estos cinco sentidos. El resto del mundo animal disfruta de
sentidos que no poseemos los seres humanos o versiones de nuestros sentidos ampliados, por
ejemplo: detectar campos eléctricos en el entorno, detectar el campo magnético, uso de ondas so-
noras de alta frecuencia para eco-localizacién, producir sonidos de baja frecuencia para comunicar-
se a largas distancias, detectar el calor corporal de las presas, detectar cambios quimicos en el
agua, detectar la direccién de la luz polarizada, etc.

Los limites de nuestros sentidos y las capacidades de procesamiento del cerebro huma-
no, determinan nuestra percepcion de la realidad.

Una de las caracteristicas del mundo moderno es que hemos trascendido y ampliado nuestros sen-
tidos mediante el uso de la tecnologia: electro-receptores, brijulas, magnetémetros, sonar, sismé-
grafos, infrasonémetros, cdmaras térmicas o polimétricas, hidréfonos, acelerémetros, sensores qui-
micos, espectrometros de masas, y un largo etcétera. Estas técnicas o dispositivos han dotado al
ser humano de la capacidad de sobrepasar sus limites sensitivos naturales y percibir la realidad
desde muchas mas dimensiones que las cinco originales.

Bien sea de forma natural o artificial, estamos constantemente percibiendo datos.

Un dato es un elemento basico, representacion objetiva de una realidad o hecho espe-
cifico, que puede ser medido.

Desde el punto de vista de la supervivencia, percibir datos no es demasiado ventajoso, por ser insu-
ficiente. Ademas de percibir datos debemos relacionarlos, darles un contexto.

10 La ciencia, en general, reconoce otros sentidos, principalmente propiocepcion (capacidad de sentir la posicion, el movimiento y la
accion de las partes del cuerpo sin necesidad de usar la vista), pero también sentido vestibular (equilibrio), percepcion del dolor, de
la temperatura e interocepcion (sensaciones internas).
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§1.3 Un mundo de datos, informacion y conocimiento.

La informacion es el conjunto organizado y procesado de datos que proporciona sig-
nificado y contexto, permitiendo la comprension y el conocimiento sobre un tema o si-
tuacion.

La informacién resulta de analizar, interpretar y estructurar los datos de manera que sean utiles pa-
ra la toma de decisiones, la comunicacion y la resoluciéon de problemas.

Como hemos expresado anteriormente, el ser humano ha ido creando maquinas para poder ir mas
alla de sus limitaciones. Al principio para ayudarnos en tareas que exigian de fuerza, posteriormen -
te para aumentar nuestra precision y velocidad en actividades complejas. Con el tiempo hemos
creado maquinas de propésito general que procesan datos, e incluso informaciéon, permitiéndonos
realizar calculos complejos y manejar grandes volimenes con una eficiencia nunca antes vista.

Nota. es muy importante comprender a partir de ahora que todos los datos, para ser
procesados por una maquina, han de ser previamente convertidos a numeros. En ge-
neral este proceso de codificacion queda oculto al usuario final.

Los datos y la informacion son conceptos fundamentales en el ambito de la gestion de la informa-
cion y el procesamiento de datos. Aunque a menudo se utilizan indistintamente, datos e informa-
cion representan un nivel diferente de comprensién en el proceso de adquisicion y aplicacion del
conocimiento.

Mejor reduzco la velocidad hasta frenar el
vehiculo, dado que es lo mejor para miy el
Sabiduria resto de conductores y viandantes

Toma de
decisiénes

Cuando el seméforo esté en rojo debo

Conocimiento parar el coche

Aprendizaje

|nformacién El seméforo esté en rojo

Contextualizacion

Datos Rojo

Figura 1: Piramide DIK+W

Deciamos que los datos son hechos crudos, representaciones medibles, objetivas y neutrales de
eventos o caracteristicas. Pueden ser numéricos, alfanuméricos, o incluso imagenes y sonidos. Por
si solos, los datos no tienen un significado intrinseco ni contexto. Son simplemente elementos de
informacion sin procesar que requieren interpretacion para extraer informacién util.

El ser humano, por medio de sus sentidos, constantemente mide y codifica datos para que estos
puedan ser procesados e interpretados por un sistema de mayor complejidad: nuestro sistema ner-
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vioso central. Cuando se organizan, estructuran y relacionan, los datos se convierten en informa-
cion. La informacion se refiere a datos procesados y contextualizados que adquieren relevancia y
significado para el sujeto. La informacién proporciona respuestas a preguntas especificas y permite
una comprensiéon mas profunda de un tema o situacion.

En la Figura 1 podemos observar que el dato “rojo”, de por si, no es Gtil. Es un dato que nuestro
cerebro [0 una maquina] codificard como entrada desde el sentido de la visién. La unién de varios
datos, también percibidos por uno o mas sentidos, crean un contexto “El seméforo estd en rojo”.
Estos datos, en el contexto, forman una unidad de informacion atil.

Durante mucho tiempo el Ser Humano ha buscado crear herramientas o maquinas que fuesen capa-
ces de imitar la inteligencia humana, lo veremos en el siguiente apartado, pero siempre se en-
contraba con una limitacién, pasar de la informacién al conocimiento. Con el tiempo creamos ma-
quinas de propdsito general con capacidad de codificar la informacién y desarrollamos algoritmos
capaces de inferir nueva informacion a partir de informacion almacenada. Pero ¢y el conocimiento?
¢Como adquirimos conocimiento?

1.3.1 Una realidad hecha de patrones.

Imagina una fuente, pero en vez de verter agua, emite los digitos cero y uno en una secuencia infi-
nita. Un digito cada vez por unidad de tiempo. Estamos de acuerdo en que emite datos, cada digito
emitido es un dato, pero ahora vamos a analizarlo desde el punto de vista de la informacion.

Imaginemos que nuestra fuente, por su naturaleza, emite ceros continuamente (el mismo caso si
emitiese unos constantemente]. Pasa el tiempo y siempre emite ceros. ¢Seriamos capaces de pre-
decir con absoluta certeza en un instante dado el siguiente digito? Si.

Imaginemos ahora que esta, por su naturaleza, emite un digito cada vez pero de forma completa-
mente aleatoria. ;Seriamos capaces de predecir con absoluta certeza en un instante dado el si-
guiente digito? No.

Ambas situaciones se corresponden con una fuente que emite O bits por unidad de tiempo en el
primer caso, y 1 bit por unidad de tiempo en el sequndo caso'’. La forma de medir la cantidad de
informacion que emite esta fuente esta intimamente relacionada con la incertidumbre: en el primer
caso no existe incertidumbre [siempre es cero] y en el segundo caso la incertidumbre es completa
(no podemos asegurar con certeza cudl serd el siguiente digito].

Si ignoramos ambos extremos y solo contemplamos las situaciones intermedias en donde tenemos
informacion (> O bits]) y su naturaleza no es completamente aleatoria (< 1 bit], entonces estamos
ante situaciones en donde tenemos, a la larga, mas de un 50% de probabilidad de adivinar el si-
guiente digito. En estos casos, podemos afirmar que existen patrones en el flujo de ceros y unos,
ya que la previsibilidad de los digitos indica una estructura subyacente en la secuencia emitida por
nuestra fuente'?. Aunque probablemente sea desconocida.

11 En este segundo caso, suponemos que la probabilidad de que salga un cero o un uno es la misma. Son equiprobables.
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§1.3 Un mundo de datos, informacion y conocimiento.

La presencia de patrones en el flujo de informacién (ceros y unos en este caso) hace que esta sea
predecible'®. Esta previsibilidad permite que estos patrones se puedan detectar, desarrollando asi
conocimiento a través del proceso de aprendizaje.

El aprendizaje es el proceso mediante el cual adquirimos y comprendemos nueva in-
formacion. El conocimiento, por su parte, es la capacidad potencial de utilizar esa in-
formacion del pasado para predecir eventos o resolver problemas en el futuro.

En general, el aprendizaje mejora a medida que aumentamos la calidad y cantidad de la informa-
cion, permitiéndonos generalizar:

Generalizar es la habilidad de aplicar lo aprendido (conocimiento) en un contexto es-
pecifico a situaciones nuevas y diferentes, por medio de reconocimiento patrones y
principios comunes.

Por ejemplo, una persona aprende a usar un teléfono inteligente de una marca concreta, familiari-
zandose con el sistema operativo, la interfaz de usuario, y las aplicaciones basicas como el correo
electrénico, las redes sociales y la cdmara. M&s adelante esta persona cambia de teléfono, otro de
una marca diferente, con un sistema operativo distinto. Gracias a que ha realizado un aprendizaje
que ha generado conocimiento, por medio de la generalizacion, puede transferir su conocimiento
previo sobre el uso de teléfonos inteligentes [navegaciéon por mends, configuraciéon de aplicaciones,
uso de la cdmara] al nuevo dispositivo, adaptandose rapidamente a la nueva interfaz y caracteristi-
cas, a pesar de las diferencias en el disefio y el funcionamiento entre ambos dispositivos. De alguna
forma, esta persona ha generalizado el uso de un teléfono inteligente y lo ha aplicado a otro.

Si generalizar es aplicar lo aprendido en diferentes contextos con el objeto de recono-
cer patrones comunes, la abstraccion implica identificar y enfocar las caracteristicas
esenciales de un concepto o situacion, omitiendo los detalles no relevantes. Por tanto,
el conocimiento requiere abstraccion y su aplicacion se basa en la generalizacion.

Cuando algo nos parece muy dificil de entender, es — probablemente - porque no tenemos sufi-
ciente informacion, porque esta no es de suficiente calidad o porque estéd fallando nuestro proceso
de aprendizaje.

El mecanismo de aprendizaje [encontrar patrones en la informacién] no es el Gnico medio de gene-
rar conocimiento, pero es el mecanismo mas importante. En general otras formas de incrementar
nuestro conocimiento implican algun tipo de generacién o transferencia de informacion.

12 Una medida de la informacion (entropia de Shannon) menor que 1 bit sugiere que hay cierta regularidad o estructura en el flujo,
lo que significa que algunos digitos son mds predecibles que otros. Por lo tanto, existen patrones en el flujo que pueden ser
identificados y utilizados para hacer predicciones con una precision mayor que el azar (50%).

13 Al menos no absolutamente impredecible a la larga.
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1.3.2 La sociedad del conocimiento.

Las sociedades, a medida que avanzan en su desarrollo, atraviesan fases caracterizadas por lleva a
cabo un descubrimiento y el uso generalizado del mismo. Nos referimos, por ejemplo, a la "socie-
dad de la informacion" cuando la sociedad descubre y adopta las tecnologias de la informacion de
manera generalizada, aunque estas tecnologias llevasen afios siendo usadas por laboratorios o
grandes empresas e instituciones.

En la sociedad actual, el valor de los datos, la informacion y el conocimiento ha aumentado signifi-
cativamente debido al rdpido avance de la tecnologia y la digitalizacion. Las organizaciones y las
personas tienen acceso a enormes cantidades de datos y pueden utilizar herramientas y técnicas
para procesarlos y extraer informacion relevante. La capacidad de transformar datos en informacién
significativa y, finalmente, en conocimiento se ha convertido en una ventaja competitiva clave en
muchos campos.

Nuestra sociedad, desde el siglo XIX, ha navegado a lo largo del tiempo por fases que
pueden correlacionarse con los conceptos de datos, informacion y conocimiento.

Durante el siglo XIX, gracias a la revolucion industrial, se aplicaron conceptos cientificos a la ges-
tion del trabajo. Esta novedosa metodologia implicaba la recoleccion de datos como materia prima
para la optimizacion de los procesos productivos. Poco a poco, a medida que la tecnologia fue
avanzando, fuimos creando maquinas que pudieran ayudarnos a gestionar estos datos, hasta que fi-
nalmente, durante la década de 1980, hizo su aparicion el ordenador personal. Ya existian antes
productos comparables e incluso mucho mejores*, pero fue durante esta década cuando empeza-
ron a popularizarse ampliamente. Podriamos decir que fue cuando la sociedad se dio cuenta de su
existencia y utilidad. Ese fue el principio de la sociedad de los datos.

Poco tiempo después, a principios de la década de los 90 del siglo pasado y gracias al desarrollo y
popularidad de Internet, aparecié la World Wide Web, la red extensa mundial, que conectaba docu-
mentos enriquecidos, accesibles en Internet, por medio de hiperenlaces. Pero no fue hasta la altima
década de siglo XX cuando la sociedad en general se dio cuenta de su existencia y utilidad. Y lo hi-
zo de forma dramatica, coincidiendo con la crisis de las “punto com”. Ese fue el principio de la so-
ciedad de la informacion.

En nuestro relato hemos descrito como entramos en la sociedad de los datos y en la sociedad de la
informacion. Pero, ;hemos entrado en la sociedad del conocimiento?

Como hemos reflejado anteriormente, para pasar datos/informacién a conocimiento, debemos ha-
cerlo por medio del aprendizaje. Asi que para pasar de una sociedad basada en datos e informacion
(esto es: que posee automatismos que procesan datos/informaciéon) a otra basada en el conoci-
miento [esto es: que posea automatismos que procesen conocimiento], debemos conseguir que, en
primer lugar, dichos automatismos sean capaces de aprender y, en segundo lugar, que la sociedad

14 ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Computer) es el considerado el primer ordenador electronico programable. Fue
creado en los Estados Unidos y se completo en 1945. El ENIAC comenzo a operar en 1946 y fue desarrollado por John Presper
Eckert'y John Mauchly en la Universidad de Pensilvania.
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conozca su existencia y su utilidad.

Conocemos automatismos que poseen la capacidad de aprender desde 1957 ( perceptrén, Frank Ro-
senblatt], y desde entonces se han desarrollado multitud de arquitecturas y estrategias para opti-
mizar su proceso de aprendizaje y su precision. Sin embargo, en noviembre del 2022 se dio a co-
nocer ChatGPT?®® por parte de la empresa OpenAl. Como veremos la familia GPT [y otras: BERT, T5,
etc..) estd basada en una arquitectura creada en el 2017, la arquitectura basada en Transformers,
pero no fue hasta finales del 2022 cuando la sociedad en general se percaté de su existencia y uti-
lidad. Asi que podemos marcar tentativa esa fecha como el inicio de la sociedad del conocimiento.

¢Y qué hay mas alld de la sociedad del conocimiento?

Es dificil decirlo. Podemos apoyarnos en la piramide DIK+W (respectivamente data, information,
knowledge y wisdom, respectivamente datos, informacién conocimiento y sabiduria) de la Figura 1.
Al hacerlo podemos afirmar que tras el conocimiento viene la sabiduria.

La sabiduria es la capacidad o habilidad de usar el conocimiento para un bien, princi-
palmente comun.

Un dicho muy conocido reza “la mejor forma de predecir el futuro es inventdndolo”*®. Esta frase
resume la idea de que, en lugar de simplemente esperar y tratar de predecir lo que sucedera en el
futuro, es mas efectivo tomar un papel activo en la creacion del futuro que se desea.

Asi que ¢qué hay mas alla de la sociedad del conocimiento?, esperemos que la sociedad de la sabi-
duria, la cual se ha tomado conciencia de ella y de su utilidad. Y ;como llegamos a ella? por medio
del uso sabio del conocimiento en pro de un bien comun, esto es: ética, equidad y justicia.

La ética es el conjunto de principios y valores morales que guian la conducta de las
personas, ayudandolas a discernir entre lo correcto e incorrecto.

El conocimiento también puede ser empleado con propositos que se desvian de lo que entendemos
por “sabiduria”. En estos casos, la cUspide de nuestra pirdmide (la W de DIK+W] es reemplazada
por términos como “fraude”, “malicia”, “perversidad”, “destruccién”, y otros muchos. En estos ca-
sos el conocimiento adquirido es usado para fines que no se encuentran dentro de la ética comun.

La inteligencia artificial no estd exenta de ser usada con fines contrarios a la ética, como veremos
mas adelante, y eso implica que es necesaria un control y, por tanto, una regulacién.

15 Realmente GPT3 con un entrenamiento especifico para responder a preguntas o llevar a cabo didlogos: por tanto GPT v3.5.

16 Este dicho se atribuye a Alan Kay, un destacado cientifico y visionario tecnologico conocido por sus contribuciones en el campo
de la informatica y por ser uno de los pioneros en la investigacion de la interaccion humano-computadora.
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1.4 Historia de la inteligencia artificial

Este apartado esta brevemente basado en una entrada del blog de Fernando Sancho Caparrini®’.

La Inteligencia Artificial como disciplina ha surgido a partir de una larga historia de avances y re-
trocesos. Su desarrollo esta profundamente vinculado a la historia de la filosofia y las matemati-
cas, que representan el conjunto de conocimientos formales sobre la realidad®®. Estos campos han
proporcionado los fundamentos necesarios para iniciar la bisqueda de formas de automatizar pro-
cesos humanos, incluyendo la inteligencia misma.

Podemos remontarnos a Aristoteles con su idea de la Logica
Formal (s. IV a.C.] como un primer intento de crear un sistema
de razonamiento deductivo que sentara las bases para el pen-
samiento logico y matemético, de gran influencia en la IA pos-
terior.

También debemos nombrar la Maquina de Anticitera (s. | a.C.],
un antiguo mecanismo griego utilizado para predecir posiciones
astronémicas y eclipses, mostrando asi un temprano interés en
calculo mecénico y automatizacion.

Hlustracién 2: Recreacién artistica de la Mucho tiempo después, pero atn antes del nacimiento de la IA,

miquina de Anticitera, realizada por en el siglo XIV, Ramoén Llul propuso la «Ars generalis ultimas,

Midjourney. una maquina logica completamente mecanica disefiada para ve-

rificar la veracidad o falsedad de ciertas afirmaciones logicas.

Su trabajo tuvo una influencia decisiva en numerosos cientificos posteriores, como Gottfried Lei-

bniz, quien se inspiré en él para postular la existencia de un lenguaje y una méquina universales

capaces de automatizar todo el mecanismo matematico del razonamiento y, por ende, del razona-

miento humano. Este lenguaje universal fue utilizado por matematicos posteriores, como George

Boole y Gottlob Frege, para desarrollar el lenguaje logico que hoy se emplea en las ciencias forma-
les.

Debemos también nombrar a Leibniz, que mejor6 las maquinas de célculo de inventores anteriores,
como Blaise Pascal, en su busqueda de la maquina universal. Posteriormente, en el siglo XIX, des-
tacan Charles Babbage y Ada Lovelace, quienes agregaron capacidad de programacion a las maqui-
nas de calcular que, de forma inacabada, crearon.

En la década de 1890, Herman Hollerith desarrollé una maquina de tabulacién electromecanica pa-
ra procesar datos del censo de Estados Unidos. Aunque no era un ordenador en el sentido mo-
derno, este trabajo contribuyé al desarrollo de dispositivos de procesamiento de informacion, sin
existir todavia un marco o un area de conocimiento formal.

17 Reproducido con su permiso. https://www.cs.us.es/~fsancho/Blog/posts/Historia_de_la_IA, posteriormente publicado en “Revista
de Occidente” n.° 446-447, Julio-Agosto 2018 (https://ortegaygasset.edu/producto/no-446-447-julio-agosto-2018).

18 Sin despreciar las aportaciones de otras dreas de conocimientos y disciplinas de estudio.
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Sin embargo, los antecedentes mds cercanos de la IA pueden situarse a finales del siglo XIX, cuan-
do los matematicos albergaban la esperanza de reducir toda la matemética a términos légicos, con-
virtiéndola en una rama de la logica. ¢Por que introducimos este hecho histérico, cuando apenas
tiene relacion con la IA? Porque realmente tiene relacién, aunque indirecta. Este intento de reducir
las matematicas a formalismos légicos tuvo como consecuencia varios hechos muy importantes en
la actualidad: (1] se demostré que no era posible (Kurt Friedrich Godel, en 1931] y (2] provocd
que un desconocido Alan Turing creara el formalismo matematico de mdquina en 1936, poco antes
de dar comienzo la Segunda Guerra Mundial.

En 1931, Kurt Friedrich Godel presenté el articulo titulado "Sobre sentencias formalmente indeci-
dibles de Principia Mathematica y sistemas afines", en el que demostré6 magistralmente que no es
posible reducir toda la matematica a principios exclusivamente légicos. Como resultado secundario
de su trabajo, Godel descubrié que no podia describir formalmente lo que se entiende por un «pro-
cedimiento mecanico», nadie lo habia hecho anteriormente. Es importante recordar que la mate-
matica exige formalizar todo, especialmente lo que popularmente consideramos obvio®’.

En 1936, Alan Turing, en su articulo "Los nimeros computables, con una aplicacién al Entschei-
dungsproblem?®, introduce el concepto de la maquina de Turing y, junto a Alonzo Church, demos-
traron que es imposible decidir con un algoritmo?! general si ciertas afirmaciones matematicas son
ciertas o falsas. Muy abstracto, ¢verdad?

Para explicarlo de forma sencilla: imaginemos que tenemos un problema de matematicas y quere-
mos que una maquina [por ejemplo un ordenador en la actualidad] te diga si la solucién es correc-
ta o no. Turing mostré que no siempre es posible crear un programa que pueda hacer esto para to-
dos los problemas matematicos. En otras palabras, hay algunos problemas que ninguna maquina
podra resolver con un algoritmo general, sin importar lo avanzada o rapida que sea.

Este hecho se relaciona con la inteligencia porque nos muestra los limites de lo que las maquinas
en general y la inteligencia artificial en particular pueden hacer. Alan Turing demostré que su ma-
quina teorica era capaz de resolver cualquier problema matematico que pudiera representarse me-
diante un algoritmo. Sin embargo también demostré que hay problemas que son inherentemente
irresolubles por cualquier automatismo, lo que significa que hay limites fundamentales para lo que
la computacion puede hacer.

En el campo de la 1A, estas limitaciones son importantes para entender los limites de
la capacidad de las maquinas y, por tanto, los limites para simular o emular la inteli-

gencia humana con maquinas.

La aparicion del concepto tedrico de maquina también dio lugar a la aparicion de las Ciencias de la
Computacion y, mucho afios mds tarde, como disciplina practica, a la Ingenieria Informatica.

19 Por que a menudo no lo es.
20 “Entscheidungsproblem” se traduce como “problema de decision”.

21 Un algoritmo es un conjunto de instrucciones claras y precisas que se siguen en un orden especifico para resolver un problema o
realizar una tarea.
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Pero volvamos a la IA, a principios del siglo XX se produce una explosion de resultados en el ambi-
to de la computacion y, relacionado con la inteligencia artificial, Alan Turing empieza a preguntarse
¢podrad una maquina simular o emular la inteligencia humana?

El primer articulo cientifico en donde se planted esta cuestion es "Intelligent Machinery" de 1948.
En este articulo, Turing explora la idea de la inteligencia artificial desde una perspectiva mas gene-
ral. Propone la nocién de una "méquina universal", que es capaz de simular cualquier otra “maqui-
na de Turing”, y discute cdmo se podrian programar maquinas para realizar tareas inteligentes.

Poco después, en 1950, publica "Computing Machinery and Intelligence". Este es uno de los articu-
los mas famosos de Turing, en el cual propone el famoso Test de Turing como una forma de eva-
luar la inteligencia de una maquina. En este articulo se plantea la pregunta ;Pueden las maquinas
pensar? y discute temas como la simulacién de la inteligencia humana y la posibilidad de que las
maquinas puedan exhibir comportamiento inteligente.

El Test de Turing es un experimento diseiiado para evaluar la capacidad de una ma-
quina para exhibir un comportamiento inteligente indistinguible del de un ser humano.
En este test, un evaluador humano interactua con una maquina y otro sujeto a traves
de una interfaz de comunicacion (como un teclado y una pantalla), sin saber cudl es
cual. Si el evaluador no puede distinguir consistentemente entre las respuestas de la
maquina y las del humano, se considera que la mdaquina ha pasado el test de Turing,
demostrando asi un nivel de inteligencia similar al humano.

Dos afios antes de su fallecimiento en 1954, Alan Turing publica dos articulos mas:

*  "Machine intelligence". En este trabajo se centra en el aprendizaje automatico y la capaci-
dad de las maquinas para aprender.

« "Can a machine be conscious?". En este articulo se adentra en la cuestion de la conciencia
en las maquinas. Explora la posibilidad de que las maquinas puedan desarrollar una forma
de consciencia, y plantea preguntas sobre la naturaleza de la mente y la relacion entre la
mente y la maquina.

En paralelo a todo lo dicho, en 1943 Warren McCulloch y Walter Pitts presentaron un modelo ma-
temdtico abstracto de neurona artificial, representando la estrategia conexionista [simulacién], en
contraste con la estrategia simboélica [emulacién] que seria la dominante hasta finales del siglo
XX. Volveremos a ello mas tarde.
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1.4.1 Nacimiento - formal - de la inteligencia artificial.

Alan Turing no fue el tnico, en las mismas fechas podemos encontrar trabajos muy elaborados co-
mo el que en 1949 propone Claude Shannon?? para la creacion de un jugador automatico de aje-
drez. Aunque pueda parecer anecdético, el trabajo de Shannon presenta una particularidad que lo
sitia como uno de los trabajos esenciales en la historia de la IA, porque propone un algoritmo no-
vedoso, basado en un trabajo de otra figura fundamental de la computacién, John von Neuman,
que llamé minimax, para buscar la respuesta mas adecuada que deberia dar la maquina por medio
de una representacion de las posibles respuestas como un espacio de estados a la vez que intenta
dar un método uniforme de resolucién para todos los casos.

El algoritmo minimax es un método de decision en teoria de juegos para determinar
la mejor jugada en juegos de dos jugadores con informacion perfecta®, explorando to-
das las posibles jugadas en un darbol de juego. Un jugador busca maximizar el valor de
la funcion objetivo, mientras que el otro intenta minimizarlo, seleccionando al final la
jugada que tenga en cuenta la estrategia optima del oponente.

En estos mismos afios, Arthur Samuel, ingeniero de IBM, propone un jugador automatico de damas,
el cual presenta una particularidad que adelantard la que serd una de las lineas mas fructiferas del
futuro de la IA, y es que sobre el algoritmo minimax de Shannon, Samuel afiade un proceso de
aprendizaje que permite a su programa mejorar a medida que va jugando con seres humanos, ayu-
dandolo a decidir qué movimiento es el méas adecuado en funciéon de los resultados obtenidos de
partidas anteriores. Los resultados fueron tan buenos que se obtuvo un jugador artificial que supo-
nia un buen contrincante y que pudo implementarse en la primera maquina comercial de IBM, el
IBM 701, en 1956. Este mecanismo de aprendizaje, que el propio Samuel llam6 machine learning
(aprendizaje automatico], serad el detonante de una de las técnicas de IA que mas frutos nos pro-
porciona en el presente.

Como vemos, el terreno ya estaba abonado para el nacimiento oficial de la disciplina y, tal y como
se recoge en todas las referencias habituales sobre inteligencia artificial, en la Conferencia de Dart-
mouth? de 1956 se acuiia oficialmente el término de inteligencia artificial. Los asistentes a esta
conferencia seran las figuras fundamentales de la disciplina en los siguientes afios: Shannon, Min-
sky, Newell, Simon, Rochester y Samuel, entre otros?>. Durante la reunién, el grupo intenta definir
claramente las bases y lineas de trabajo que deben ser prioritarias para la maduracion de la disci-
plina, asi como predecir los avances que podrian esperarse en los diez afios siguientes.

22 Considerado padre de la Teoria de la Informacion.

23 La "informacion perfecta" en teoria de juegos se refiere a una situacion en la que ambos jugadores tienen acceso completo y
exacto a toda la informacion relevante en un juego en cualquier momento dado. El juego “hundir la flota” no es un juego con
informacion perfecta.

24 Una especie de sesion de trabajo de un mes convocada por McCarthy.

25 Turing habia fallecido dos arios antes, a la edad de 41 arios.

24



Capitulo 1 ;Qué es la inteligencia artificial?

Antes de llevar a a cabo la conferencia se publicé un documento, titulado “propuesta de investiga-
cion de Dartmouth”, el cual establecia como objetivo principal de la reunion:

[...] que cada aspecto del aprendizaje o cualquier otra caracteristica de la inteligencia
puede, en principio, ser descrito de manera tan precisa que una mdquina puede ser
construida para simularlo.

Y como expectativas, los autores?® tenian la esperanza de que, mediante la investigacion y la expe-
rimentacion, se podrian lograr avances significativos en la creacion de maquinas inteligentes en un
corto periodo de tiempo.

Es decir, los autores creian que la inteligencia humana podia ser replicada (emulada) en una mé-
quina. El exceso de optimismo reinante en la conferencia, alimentado por los buenos resultados so-
bre los que la inteligencia artificial nacia, serd el responsable parcial de la sensacion de desilusién
que llevara, finalmente, a lo que se conoce como el invierno de la IA, una etapa de falta de resul-
tados, financiacion escasa y, por tanto, abandono por parte de los centros de investigacion que du-
rara afios.

/3 “; itk e N . G S B T AR T
Figura 2: Algunos participantes de la convencion de Dartmouth.
Claude Shanon a la derecha, Marvin Minsky en el centro.
Fuente: Familia Minsky (autora, Gloria Minsky)

1.4.2 Los frios inviernos

Seglin hemos visto, los avances en jugadores artificiales se producen en un plazo de casi cuatro dé-
cadas. Sin embargo, en 1956, cuando se bautiza formalmente el &rea, apenas habian pasado unos
afios desde el articulo de Turing (1948] y se habian conseguido resultados espectaculares: se pasa
de un problema matematico puramente tedrico: ;es posible mecanizar los procesos matematicos
de razonamiento? a la respuesta de este problema, se crea una rama matemdtica que comprende el

26 principalmente John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester y Claude Shannon.
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conjunto de técnicas y resultados relacionados con esta respuesta, se generan los primeros ordena-
dores digitales que materializan el fundamento de esta nueva rama, incluso se llegan a comerciali-
zar ordenadores con lenguajes de programacion y se obtienen los primeros resultados que confir-
man que se pueden crear automatismos que resuelven problemas propios de la inteligencia huma-
na.

Sin embargo, a esa acelerada evolucion inicial le sigue una gran lentitud en la progresién de resul-
tados que hace que el interés por el &rea decaiga de forma continuada y provoca un paulatino
abandono por parte de departamentos de investigacion en universidades y empresas. Durante las
décadas sesenta a noventa los departamentos de IA se convierten en pequefios representantes de
lo que pudo haber sido y no fue, muchas veces sustituidos o arrinconados por otros departamentos
que sacan provecho de las capacidades de calculo de las computadoras en problemas menos ambi-
ciosos, y reemplazando la computacién por una ingenieria informatica que no tiene a la IA como
inspiracion.

Mi IA favorita dice: La IA ha tenido tres inviernos importantes. EIl primero tuvo lugar
en la década de 1960, cuando la comunidad cientifica se dio cuenta de que la IA se es-
taba desarrollando mas lentamente de lo que se esperaba. Esto llevo a una disminu-
cion del interés y la financiacion para la investigacion en IA. El segundo invierno de
la 14 tuvo lugar en la década de 1970, cuando el campo de la IA se vio sacudido por
una serie de fracasos importantes [...]. Esto llevo a una nueva disminucion del interés
y la financiacion para la investigacion en IA. El tercer invierno de la IA tuvo lugar en
la década de 1980, cuando este campo se vio nuevamente sacudido por una serie de

fracasos [...].

Una breve matizacion. Cotejando con otras fuentes debemos pulir este texto generado. Aquellas ci-
tan dos inviernos [1974-1980 y 1987-1993] y varios otofios episodios mas pequefios de falta de
financiacion]. También puedes encontrar fuentes que hablen de un Unico invierno de la IA (como
este mismo texto], que transcurrié principalmente durante las décadas de los 70 y 80 del siglo pa-
sado, con momentos en donde parecia que la IA volvia a tener interés y financiacion?.

No debemos llevarnos la impresion de que no se hizo nada més durante este largo periodo inver-
nal (o periodos]. Por ejemplo, en ese tiempo hay avances que se relacionan con el origen de nues-
tro relato. Junto con la evolucién computacional de los ordenadores [quizds insuficiente para ata-
car directamente juegos como el Go, pero capaz de resolver muchos otros problemas] y la mejora
en el disefio de lenguajes de programacion mas fieles al espiritu matematico [como LISP o Prolog],
se potencia el uso de la computacién para la demostracion matematica de teoremas, y aparecen de-
mostradores automaticos que intentan alcanzar el objetivo que Ramoén Llul persiguié con su primi-
tiva maquina légica. Aunque inmersas en el frio del invierno, en los afios ochenta y parte de los
noventa, se viven breves primaveras gracias a herramientas como los Sistemas Expertos que, a par-
tir de sistemas basados en reglas légicas y por medio de algoritmos de busqueda y heuristicas si-
milares a los desarrollados para juegos, proporcionan gran capacidad de toma de decisiones en en-

27 Por ejemplo el “Proyecto japonés de quinta generacion” al principio de la década de los 80, financiacion sustentada en la
esperanza que se creo alrededor de los Sistemas Expertos.
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tornos complejos. Estos sistemas no tienen caracter de inteligencia general y trabajan en un solo
dominio de aplicacién [por ejemplo, la diagnosis médica), pero ocasionalmente ofrecen resultados
que superan los obtenidos por un experto humano.

A finales de los ochenta surge el concepto de agente inteligente: entes?® artificiales con capacidad
de percepcion, razonamiento y accion; y con él la inteligencia artificial distribuida, en la que un
conjunto de estos agentes sistemas multiagentes] interacttan entre si y con el entorno con el fin
de resolver un determinado problema. Junto a esta nueva IA surgen conceptos que han demostrado
ser de una importancia fundamental para la resolucion inteligente de problemas y que nos acerca a
la forma en que el ser humano resuelve problemas de forma social: capacidad de comunicacién en-
tre los agentes, planificacion, cooperacion, percepcién, modificacion del entorno, competitividad,
evolucion, confianza, aprendizaje, adaptacion, etc.

1.4.3 Datos, datos y mas datos: Big Data

Anteriormente hablamos de la sociedad de los datos y la sociedad de la informacion, datando el
inicio de la primera en la década de los 80 del siglo pasado, y la segunda en la década siguiente.

La creacion de datos, a punto de explotar
Cantidad real y prevista de datos generados en todo el mundo (en zettabytes)

1 zettabyte equivale a
1.000 mill. terabytes.

2

2010 2 2035

©@®O

@statista_ES Fuente: Statista Digital Economy Compass 2019 Statlsta 5

Figura 3: Cantidad real y prevista de datos generados en todo el mundo.

Michael Lesk publico en 1997 un articulo titulado "How Much Information Is There in the World?"
en donde proporcion6é una estimaciéon temprana sobre la cantidad de informacién existente y su

28 Probablemente te hayas apoyado en la imagen de un androide (robot con forma humana), pero realmente, al hablar de agentes
inteligentes, no referimos un modelo abstracto. Lo veremos mds adelante.
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crecimiento futuro. Este examiné diferentes tipos de informacién, como textos, imagenes, audio y
video, y analiz6 tanto su produccién como su almacenamiento:

« En el momento de la publicacién estimé que la cantidad total de informacién en el mundo
era de aproximadamente 12 exabytes (12 mil millones de gigabytes]. Esto incluia libros,
periddicos, revistas, grabaciones de audio y video, y datos de almacenamiento electrénico.

« Predijo que la cantidad de informacion se duplicaria aproximadamente cada tres afios, debi-
do al rapido crecimiento de la capacidad de almacenamiento y la produccion de datos digi-
tales.

Desde la publicacion del articulo, la cantidad de informacion en el mundo ha crecido de manera ex-
ponencial. Algunas estimaciones mas recientes indican que en 2020 habia aproximadamente 47 ze-
ttabytes (47 mil millones de terabytes] de datos, y se espera que este nimero continlde creciendo
rapidamente, impulsado por el aumento en la producciéon de datos digitales a través de internet,
dispositivos moviles, redes sociales, y el Internet de las Cosas [loT].

El término Big Data se refiere a conjuntos de datos extremadamente grandes y complejos que no
pueden ser gestionados y analizados mediante métodos y herramientas tradicionales.

El Big Data se caracteriza por las llamadas “tres uves”: volumen, velocidad y varie-
dad. El volumen se refiere a la enorme cantidad de datos generados, la velocidad se
relaciona con la rapidez con la que se crean y procesan estos datos, y la variedad im-
plica la diversidad de los datos que incluyen desde texto y numeros hasta imdgenes y
videos.

El crecimiento exponencial del volumen de informacién ha dado lugar a la necesidad de tecnolo-
gias avanzadas para su manejo y andlisis; todas ellas, en conjunto, son llamadas Big Data.

En este contexto, la inteligencia artificial (IA] juega un papel crucial dado que la IA y, especialmen-
te, el aprendizaje automatico y profundo son capaces de procesar y analizar grandes volumenes de
datos a una velocidad y precision inigualables por los métodos tradicionales gracias al conjuro de
tecnologias que nos proporciona el Big Data. Esto nos permite no solo almacenar y gestionar los
datos de manera eficiente, sino también extraer patrones, hacer predicciones y tomar decisiones en
tiempo real.

1.4.4 El mejor verano de la IA

En este punto vamos a enumerar hitos producidos desde finales del siglo XX que justifican que es-
temos ante la consolidacién de la IA como un avance significativo para la humanidad. Las conclu-
siones son tuyas.

El 11 de mayo de 1997, Deep Blue se convirti6é en el primer sistema informético programado para
jugar al ajedrez que consigui6 derrotar al entonces campedn del mundo, Garry Kasparov. Aquella
era una versidn especializada construida por IBM y capaz de procesar el doble de jugadas por se-
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gundo que durante el primer enfrentamiento, en la cual Deep Blue habia perdido?’. En su segundo
enfrentamiento DeepBlue usé principalmente la técnica de busqueda de la mejor jugada en un con-
junto limitado de jugadas posibles®°.

En 2005, un vehiculo auténomo de Stanford gané el Gran Desafio DARPA*' conduciendo de forma
auténoma durante mas de 200 kildmetros a lo largo de un sendero en un entorno desértico desco-
nocido previamente para los participantes. Dos afios mds tarde, un equipo de la Universidad de Car-
negie Mellon gan¢ el Desafio Urbano DARPA navegando de forma auténoma casi 90 kilémetros en
un entorno urbano mientras daba respuesta a los retos que planteaba el entorno y respetaba las
normas de trafico®2.

En febrero de 2011, en una edicion especial del concurso Jeopardy!, una supercomputadora de
nombre Watson, derroté a los dos mejores campeones del concurso por un margen significativo.
Jeopardy es un concurso de television estadounidense consistente en invertir el formato tradicional
de preguntas y respuestas; en su lugar los concursantes reciben pistas en forma de respuestas y
deben identificar la pregunta original correspondiente.

A estas alturas debemos hacer un alto en la enumeracién de hitos para introducir dos hechos que,
al entrar en escena en esta época, aceleraron y mucho las capacidades de crear sistemas inteligen-
tes: (1] Por un lado la madurez y explosion en tamafio de la Worl Wide Web produjo que laborato-
rios e investigadores/as tuvieran acceso a una gran cantidad de datos; y (2] por el otro las GPU
(unidades de procesamiento gréfico), especialmente disefiadas para juegos, comenzaron a desem-
pefiar un papel crucial®® en el avance de la inteligencia artificial [especialmente en el aprendizaje
profundo] por varias razones importantes, pero especialmente por el paralelismo masivo de que
disponian a la hora de procesar datos en forma matricial.

Gran cantidad de datos + unidades de procesamiento paralelo de datos = Aceleracion
significativa en el entrenamiento y ejecucion de modelos de inteligencia artificial, per-
mitiendo el desarrollo de redes neuronales profundas mas complejas y precisas.

En 2012 AlexNet gana la competencia ImageNet, revolucionando el reconocimiento de imégenes.
El proyecto ImageNet** es una gran base de datos visuales creada para su uso en la investigacion
de software de reconocimiento visual de objetos. Desde 2010, el proyecto organiza un concurso
anual de software, el ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge [ILSVRC], en el que los
programas de software compiten para clasificar y detectar correctamente objetos y escenas. El de-
safio utiliza una lista no solapada de mil clases.

29 El primer enfrentamiento entre Deep Blue y Garry Kasparov tuvo lugar en febrero de 1996. En esta serie de seis partidas,
Kasparov gand con un resultado final de 4-2. Deep Blue logré una victoria en la primera partida, pero Kasparov gand tres partidas y
empaté dos, demostrando su dominio sobre la maquina en ese momento.

30 Técnicamente hablando, el algoritmo minimax con poda alfa-beta.
31 Si quieres saber mas sobre el reto: https://en.wikipedia.org/wiki/DARPA_Grand_Challenge
32 Puedes ver una nota de prensa de la época: https://www.elmundo.es/elmundomotor/2007/06/20/tecnica/1182353966.html

33 Ya habian hecho su aparicion antes (2004) pero es a partir del 2011 en donde su uso se extiende entre los/las investigadoras.

34 https.//www.image-net.org/index.php

29


https://www.image-net.org/index.php
https://www.elmundo.es/elmundomotor/2007/06/20/tecnica/1182353966.html
https://www.elmundo.es/elmundomotor/2007/06/20/tecnica/1182353966.html

$§1.4 Historia de la inteligencia artificial

En 2013 Google adquiere DeepMind y un afio mds tarde esta compaiiia crea AlphaGo. AlphaGo es
un programa de inteligencia artificial disefiado para jugar el juego de mesa Go.

Mi IA favorita explica: Go es un juego de mesa de estrategia para dos jugadores,
usando un tablero de 19x19 cuadriculas. El objetivo del juego es rodear mds territorio
que tu oponente. Los jugadores alternan colocando piedras de su color (negro o blan-
co) en el tablero. Las piedras se pueden colocar en cualquier cuadricula vacia, y pue-
den capturar piedras enemigas rodeandolas por todos lados. Cuando una piedra estd
rodeada, se retira del tablero. El juego termina cuando no hay mas espacio libre en el
tablero. El jugador con mds territorio al final del juego gana.

AlphaGo es el primer programa de IA en vencer a un jugador profesional humano en una partida de
Go sin handicap® y mas tarde (2016]) derrot6 a algunos de los mejores jugadores del mundo, en-
tre ellos al campedn mundial Lee Sedol.

Nota: puede que veas algo inutil (o poco prdctico) que se use la IA para juegos como
Go o Ajedrez y conseguir derrotar a los campeones humanos. Piensa que todo lo que
se consigue resolviendo estos problemas — todas las experiencias, técnicas y tecnolo-
gias — son posteriormente aplicables directamente a casi cualquier otro ambito.

En 2015 se funda la empresa OpenAl, con el objetivo de promover y desarrollar IA amigable.
En 2016 Tesla lanza la primera version del piloto automatico [Autopilot).

En 2017 AlphaZero de DeepMind derrota a AlphaGo. AlphaZero es una inteligencia artificial desa-
rrollada por DeepMind, conocida por su capacidad para dominar juegos de estrategia complejos a
partir de reglas bdasicas, sin necesidad de datos previos de partidas jugadas por humanos. A dife-
rencia de AlphaGo, que fue inicialmente entrenado con partidas humanas, AlphaZero se entren6
desde cero. Solo se le proporcionaron las reglas basicas de los juegos para, posteriormente, jugar
millones de partidas contra si mismo con el objetivo aprender las mejores estrategias.

Hagamos de nuevo una parada para ser conscientes de la importancia de este hecho. En primer lu-
gar destacar que AlphaZero fue entrenado, como su nombre indica, desde cero, aprendiendo jugan-
do contra si mismo, contando sélo con las reglas del juego. En 24 horas entrendndose (recuerda,
consigo misma]) alcanz6 el nivel suficiente para derrotar a los campeones del mundo de ajedrez, de
shogi (ajedrez japonés] y Go*®.

35 "Sin handicap" significa que no se otorgaron ventajas o desventajas adicionales a ninguno de los jugadores en el contexto de la
partida. En juegos como el Go, los handicaps son ventajas que se pueden dar a un jugador mas débil para nivelar el campo de juego.
Estas ventajas generalmente toman la forma de piedras adicionales colocadas en el tablero al inicio del juego.

36 Hoy en dia (2023) se han publicado articulos cientificos mostrando como algunos tipos de jugadas y estrategias confunden al
modelo y permiten que el jugador humano pueda incluso ganarle.
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En 2017 se publica el articulo con titulo "Attention is All You Need" de Vaswani et al., formando
parte de un equipo de investigacion de Google, e introducen los Transformers. Este articulo®” es
uno de los responsable de la revolucién que estamos viviendo desde entonces, ya que es la base de
la genealogia de los modelos GPT, entre otras. Hablaremos de este mas adelante.

Un Transformer en un modelo de red neuronal que “transforma” una secuencia de
entrada en otra de salida. En un formato “solo-decodificador” a partir de una secuen-
cia de entrada de palabras genera la siguiente palabra.

En efecto, un modelo de lenguaje implementado mediante un Transformer en modo generativo
(sélo-decodificador), a partir de una secuencia de texto de entrada, predice la palabra®® mas proba-
ble que continua dicha secuencia. Una vez hecho, esta palabra generada vuelve a entrar como parte
de la secuencia de entrada y genera la siguiente, y asi hasta que — segn el modelo - finaliza la se-
cuencia de salida.

En 2018 Google presenta Google Duplex un servicio automatizado mediante el cual una voz inte-
ractta con negocios y clientes para hacer reservas y otras actividades de forma natural.

¢Recuerdas que antes nombramos a OpenAl? en 2019 esta empresa lanza GPT v2, el cual es un
modelo de lenguaje basado en la arquitectura Transformers. GPT-2 representa una rama en la ge-
nealogia de la familia, en concreto la de los transformadores-decodificadores, y posee 1,5 mil mi-
llones [1,5x10°) de parametros lo que lo hace significativamente mas grande que su predecesor
GPT-1 (con 117 millones de pardmetros]. Con este modelo OpenAl se percatdé de que aumentando
el tamafio de los pardmetros (y optimizando/mejorando el entrenamiento] aparecian propiedades
emergentes: propiedades que no existian en modelos mas pequefios como GPT y que si aparecian
en modelos mas grandes (GPT2]. OpenAl se pregunté ;qué pasa si hacemos el modelo ain mas
grande? ;aparecerdn mas — y mas complejas — propiedades emergentes? Tendremos que esperar a
2020.

En 2019 DeepMind presenta AlphaStar, un jugador de StarCraft Il y la primera Inteligencia Artificial
que derrota a un jugador profesional de élite. En una serie de partidas de prueba celebradas el 19
de diciembre, AlphaStar derroté por 5-0 a Grzegorz "MaNa" Komincz, del Team Liquid, uno de los
mejores jugadores profesionales de StarCraft del mundo. Los enfrentamientos se desarrollaron en
condiciones profesionales, en un mapa competitivo y sin restricciones de juego.

En 2020 OpenAl lanza GPT v3. Con 175 mil millones de parametros [1,75x10"! esto es, 117 veces
mas grande que GPT-2, respecto a GPT-1 es casi 1500 veces mas grande]. Con este hito inaugura-
mos la era de los Grandes Modelos de Lenguaje (LLM, de Large Language Models).

La respuesta a la pregunta que si mas tamafio implica mas propiedades emergentes es si, pero con
matices. En efecto aparecen propiedades para los cuales el LLM no fue entrenado expresamente,
pero esto no garantiza que otras propiedades sigan apareciendo a medida que aumentamos el ta-

37 https.//arxiv.org/abs/1706.03762

38 Realmente no es una palabra, si no un token. De media una palabra esta compuesto de 1.8 tokens, por ejemplo la palabra
“atencion” estaria compuesta probablemente de a-ten-cion, tres tokens. La division de un texto en tokens es un preprocesamiento.
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mafio del modelo.

En el 2020 AlphaFold de DeepMind resuelve el problema del plegamiento de proteinas. Mirate a ti
mismo como una maquina: el software basico que posees y que estas ejecutando todo el tiempo
esta codificado en tu ADN, duplicado en cada una de tus células. La funcion mas importante de tu
ADN es codificar proteinas, que son a su vez estructuras tridimensionales de aminoacidos. La es-
tructura tridimensional de una proteina determina su funcién y es crucial para comprender proce-
sos biolégicos y desarrollar medicamentos que en estos momentos estan fuera de nuestro alcance
tecnolégico. En el reto CASP14 (14th Critical Assessment of Techniques for Protein Structure Pre-
diction), AlphaFold 2 alcanzé un nivel de precision sin precedentes resolviendo estructuras de pro-
teinas con alta precision y en muchos casos alcanzando un error inferior a 1 Angstrém.

Hubo hitos anteriores al 2020, que nos hemos saltado, pero que influyeron significativamente en
los que les siguieron. Es en 2020 cuando podemos encuadrar la presentacion en sociedad®® de la IA
generativa como término que agrupa aquellas técnicas consistentes en generar contenido [texto,
imagenes, audio, video] a partir de un patron de entrada.

La inteligencia artificial generativa es un campo de la inteligencia artificial que se
enfoca en crear modelos capaces de generar contenido original, como imdgenes, texto,
musica y otros tipos de datos, que son indistinguibles de los creados por humanos.

A partir del 2020 y muy especialmente del 2022, se produce la explosién cdmbrica de los modelos
de 1A generativa. Los avances se producen cada semana y apenas da tiempo a sequirlos todos. Ade-
mas, cada modelo o aplicacién nueva empieza a verse como un negocio, en su mayor parte porque
es necesario monetizar el producto dado que su naturaleza es costosa*®. Respecto a los costes ope-
rativos de ChatGPT (2023], estos podrian ascender a 700K USD diarios.

Al principio teniamos unos pocos modelos privados y abundantes modelos en abierto [open sour-
ce] principalmente fruto de publicaciones cientificas; hoy en dia la gran mayoria son o privados o
como parte de un servicio de pago. Es posible descargar algunos de ellos, pero el coste de infraes-
tructura y el consumo de energia es igualmente enorme, ... por ahora.

Vamos a citar ejemplos de modelos dentro de la categoria de la IA generativa:

+ GPT-3 [2020] de OpenAl, evolucién y mejora significativa del modelo GPT-2.
+ DALL-E (2021]) de OpenAl, genera imagenes a partir de texto.
e CLIP [2021]) de OpenAl, puede asociar imagenes con sus descripciones y viceversa.

+ Codex [2021]) de OpenAl, es un modelo de lenguaje especializado que puede generar codi-
go en varios lenguajes de programacion a partir de descripciones en lenguaje natural. Ese
mismo afio apareceria Copilot, el front-end de Codex, y fruto de la alianza con GitHub.

39 Pero sus inicios deberian situarse en 2014 con la aparicion de las Redes Generativas Adversarias.

40 Preguntada mi 1A favorita, contesto que el coste de entrenamiento de GPT-2 fue de entre 50K y 100K USD. El coste de
entrenamiento de GPT-4 fue de 20 millones USD.
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« ChatGPT (2022] de OpenAl, genera texto a partir de texto. Esta fecha representa la pre-
sentacion en sociedad de la IA en general.

« Midjourney [2022] de Midjourney, genera imagenes a partir de texto.
«  Stable Diffusion [2022] de Stability Al, genera imagenes a partir de texto.
e DALL-E v2 [2022] de OpenAl, version mejorada.
« Bard (2023] de Google, un nuevo modelo de lenguaje rival de ChatGPT.
« DALL-E v3 [2023] de OpenAl, version mejorada.
« Mistral, Mixtral de mistral.ai, competidores de ChatGPT.
* GPT-40 (de omni] de OpenAl, versiéon mejorada de GPT-4
« Familia Claude de Antrophic, rival de GPT-4.
+ Llamay Llama-2 de Meta, rival de GPT-3 y GPT-4.
« Gemini de Google, rival de GPT-4.
« Harmonai, para generar musica a partir de texto.
*  MusicLM de Google Research, el cual genera musica a partir de su descripcién en texto.
« Suno, Aiva, Mubert, ... también generadores de musica.
« Sora de OpenAl, capaz de generar video a partir su descripcion.
« Imagen de Google, capaz de generar video a partir su descripcion.
«  Synthesia, DeepBrain Al, ... también generadores de video.
Nos hemos saltado muchos; de hecho podriamos seguir, pero a medida que avanzamos en el tiem-

po, la necesidad de que estos modelos produzcan ingresos ocasiona que en vez de enumerar tecno-
logias enumeremos sitios en las web de pago.

1.5 ;Qué no es inteligencia artificial?

La inteligencia artificial es un campo amplio que abarca diversas herramientas destinadas a crear
sistemas que pueden realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana. Sin embargo,
no todo lo que involucra tecnologia avanzada o automatizacion puede ser considerado IA. Asi que
es importante comprender lo que no es la IA.

Para empezar, los algoritmos simples y la programacion tradicional no son inteligencia artificial.
Los algoritmos deterministicos, que siguen un conjunto de reglas predefinidas sin capacidad de
aprender o adaptarse, no se consideran IA. Por ejemplo, un algoritmo de ordenacién o una busque-
da binaria ejecutan tareas especificas sin cambiar su comportamiento. Del mismo modo, la progra-
macioén que usa declaraciones condicionales para tomar decisiones basadas en condiciones predefi-
nidas no tiene la capacidad de aprendizaje ni de adaptacion, aunque a veces pueda parecer "inteli-
gente".
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La automatizacion tampoco debe confundirse con la IA. Los sistemas automatizados, como maqui-
narias y robots en fabricas, realizan tareas repetitivas basadas en instrucciones programadas pre-
viamente, sin capacidad de aprendizaje o toma de decisiones por si mismos. El software que ejecuta
tareas rutinarias, como enviar correos electrénicos automaticamente o generar informes, también
siguen reglas preestablecidas sin adaptarse a nuevas situaciones.

Los métodos estadisticos y el analisis de datos son técnicas utilizadas para extraer informacién y
patrones de conjuntos de datos. Estas herramientas pueden involucrar la aplicacién de algoritmos y
modelos matematicos para identificar correlaciones, tendencias o caracteristicas significativas en
los datos. Puede ser (tiles para tomar decisiones informadas o identificar patrones ocultos en gran-
des volumenes de informacién, sin embargo, por si mismos, estos métodos no constituyen inteli-
gencia artificial. La IA va més alla del andlisis de datos al involucrar la capacidad de aprendizaje
auténomo, el razonamiento y la toma de decisiones basada en la comprensién del contexto.

El hardware avanzado, como sensores y dispositivos loT, no es inteligencia artificial. Estos dispositi-
vos estan disefiados para recopilar y transmitir datos, y aunque pueden formar parte de sistemas de
IA, en si mismos no poseen inteligencia.

Los modelos de simulacion y los sistemas de informacion también estan fuera del &mbito de la IA.
Los modelos de simulacion replican el comportamiento de sistemas fisicos o matematicos para es-
tudios y andlisis, siguiendo reglas matematicas precisas sin capacidad de aprendizaje o adaptacion.
Las bases de datos y los sistemas de gestion, que almacenan y gestionan grandes volimenes de
datos y ayudan en la administraciéon de recursos y procesos empresariales, toman decisiones basa-
das en reglas y algoritmos predefinidos, no en aprendizaje autébnomo.

Finalmente, las tecnologias de la comunicacion, como el correo electronico, la telefonia y las redes
sociales, facilitan la interaccion y el intercambio de informacién entre personas. Aunque pueden
utilizar IA para mejorar la experiencia del usuario, como en el filtrado de correo basura o el anéli-
sis de contenido, en si mismas no son inteligencia artificial.

Y sin embargo, cuando veas un sistema de inteligencia artificial, es muy probable que te encuen-
tres con componentes de este que si encajan dentro de los que acabamos de describir.

Necesitamos un criterio, o un conjunto de estos, para discernir si estamos ante un sistema inteli-
gente o no. Revisa estos Ultimos parrafos; he subrayado las caracteristicas que no poseen o que de-
berian poseer. Ahora vuelve a la definicion de inteligencia al final del punto 1.1: ahi lo tienes.

34



RETOS DEL CAPITULO 1

Busca informacion sobre los siguientes personajes:

Ada Lovelace.
Alan Turing.
John McCarthy.
Marvin Minsky.
Norbert Wiener.
Geoffrey Hinton.
Grace Hopper.
Elaine Rich.

Lotfi Zadeh.
Judea Pearl.
Fei-Fei Li.
Cynthia Breazeal.
Yoshua Bengio.
Kate Crawford.
Cynthia Dwork.
Karen Sparck Jones.
Yann LeCun.

Posiblemente al encontrar informacién de estos/as, habran salido a la luz conceptos o tecnologias
que no conozcas o no entiendas. Preglntale a tu IA favorita que te los explique [recursivamente®).

Pregiintale a tu IA favorita:

¢Qué es la maquina de Turing?

¢Quién fue Charles Babbage y qué relacion tuvo con la computacion?
¢Qué es el perceptrén? ;Qué relacion tiene con Marvin Minsky?
¢Qué son los Transformers?

¢Qué es el algoritmo minimax?

¢Qué es la busqueda de soluciones en el espacio de estados?

¢Qué juego tiene mas complejidad: Go o ajedrez?

¢Qué es un sistema experto?

¢Qué es una ontologia dentro de la inteligencia artificial?

Busca informacion detallada sobre la vida de: Alan Turing, Walter Pitts y Grace Hopper.

41 Si al averiguar que son esos nuevos conceptos, aparecen otro nuevos, vuelve a buscar una explicacion.
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Busca en la web informacion sobre peliculas que tengan una fuerte base en la inteligencia artificial
o robética. Prioriza las peliculas de antes de la década de los 80. Recopila sus poster y comenta
lo que se sugieren. Aqui te presento una lista de peliculas “recientes”, ¢falta alguna?:
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"2001: Una odisea del espacio" (1968]): Dirigida por Stanley Kubrick, esta pelicula épica
explora la relacion entre la humanidad y una supercomputadora de IA Wlamada HAL 9000,
que desarrolla comportamientos inesperados.

"Blade Runner' [1982]): Ambientada en un futuro distopico, la pelicula presenta androides
llamados "replicantes" que son indistinguibles de los humanos y plantea preguntas sobre la
identidad y la ética en relacién con la IA.

"El hombre bicentenario" [1999): Basada en una historia de Isaac Asimov, la pelicula sigue
la vida de un robot llamado Andrew que busca convertirse en un ser humano. Examina
cuestiones sobre la identidad, el amor y la busqueda del propésito.

"Inteligencia Artificial" (2001]): Dirigida por Steven Spielberg, la pelicula se desarrolla en
un futuro donde los robots con apariencia humana son comunes. Sigue la historia de un ni-
fio robot programado para amar mientras explora temas de humanidad y emocion.

"Yo, robot" (2004 ): Inspirada en los escritos de Isaac Asimov, la pelicula se desarrolla en
un futuro en el que los robots sirven a los humanos. Un detective investiga un asesinato
en el que un robot es el principal sospechoso, explorando la relacion entre humanos y ro-
bots.

"WALL-E" (2008): Aunque es una pelicula animada, tiene una fuerte base en la IA y la ro-
bética. Ambientada en un futuro lejano, sigue a un robot compactador de basura que desa-
rrolla conciencia y emociones mientras explora temas como la sostenibilidad y la soledad.
"Eva" (2011): Una pelicula espafiola que presenta a un ingeniero que desarrolla un robot
con apariencia humana Wlamado Eva y se enfrenta a dilemas éticos y emocionales.

"Her' [2013]: La pelicula presenta a un escritor que se enamora de un sistema operativo
de 1A con una personalidad evolutiva. Explora temas de intimidad, conexién emocional y la
relacion entre humanos y la tecnologia.

"Ex Machina" (2014]: Un programador es invitado a realizar el test de Turing en un robot
humanoide altamente avanzado con inteligencia artificial. La pelicula aborda temas como
la conciencia, la ética y las relaciones entre humanos y robots.

"Transcendence" [2014]: Un cientifico sube su conciencia a una computadora antes de mo-
rir, Lo que le permite continuar existiendo como una entidad de IA. La pelicula explora los
limites de la inteligencia y la ambicién humana.

"Chappie" (2015): Ambientada en un futuro cercano, la pelicula sigue la historia de un ro-
bot policia programado con inteligencia artificial que desarrolla una personalidad propia y
se ve envuelto en situaciones conflictivas.



Capitulo 2 Fundamentos de la Inteligencia Artificial

Capitulo 2

FUNDAMENTOS DE LA
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Al igual que nuestro concepto de inteligencia, el término Inteligencia Artificial posee un caracter
oportunista, casi un neologismo, si no fuera porque tiene aproximadamente 70 afios. Es una caja
en la que, con el tiempo, se han ido introduciendo conceptos, técnicas y tecnologias, muchas de
ellas convertidas en herramientas, muchas abandonadas y otras que evolucionaron y sobrevivieron,
dando lugar a nuevas generaciones de conceptos, técnicas y tecnologias.

Vamos a ver varios puntos de vista de la IA, con el fin de catalogarla, organizarla y permitirnos en-
cuadrar diferentes conceptos y herramientas.

s ~—

Inteligencia artificial

IA
simbolica

Aprendizaje
automatico

Figura 4: Clasificacion bdsica de la Inteligencia Artificial

Empezaremos por la clasificacion mas extendida y basica
(ver Figura 4], una en donde se diferencian las distintas
orientaciones dentro de la IA en forma de conjuntos®.

La IA “clasica” es el conjunto de técnicas y tecnologias,
dentro de la IA, que no usan aprendizaje automatico o
profundo, como por ejemplo Sistemas Expertos, Conjuntos
Difusos, Redes Bayesianas, Algoritmos de Bisqueda y Op-
timizacion, Cadenas de Markov, Razonamiento Automati-
co, Ontologias, Frames y un largo etc.

Creadas a lo largo de los afios, estan basadas en técnicas
procedimentales, estadisticas y logicas; de inspiracion cla-
ramente matematica y tenian como objetivo emular la in-
teligencia humana.

Estas herramientas fueron el soporte y la fuente de ideas

42 Los tamarios de los circulos no son proporcionales; solo pretenden establecer unas fronteras y la relacion “contiene-a”.
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de otras muchas y lo seran de otras que veremos en el futuro.

El aprendizaje automatico [ Machine Learning, ML] es una subdisciplina de la inteligencia artificial
que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las maquinas aprender a
partir de datos. En lugar de seguir instrucciones explicitas programadas por personas, los sistemas
de ML identifican patrones y realizan predicciones o decisiones basadas en el andlisis de datos.

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL] es una subdisciplina del aprendizaje automatico que
utiliza redes neuronales artificiales con muchas capas*® para modelar y aprender patrones comple-
jos de datos. A diferencia del ML tradicional, el DL es capaz de automatizar la extraccién de carac-
teristicas y manejar grandes volimenes de datos no estructurados, como imagenes, texto y audio,
entre otros.

2.1 Tipos de inteligencia artificial

Acabamos de ver una clasificacién basica, que nos servird de ayuda para encuadrar y dar nombre de
diferentes soluciones de IA. Pero no es la Unica; existen otras que también son Utiles conocer para
asegurar que todos podamos hablar en el mismo lenguaje, o en los mismos términos.

2.1.1 Segun las tareas a resolver

Si llevamos a cabo una aproximacion simple y basada en los objetivos que tenemos con el fin de
que la inteligencia artificial nos ayude a ejecutar y resolver tareas de nuestros procesos cotidianos,
podemos distinguir tres tipos de IA:

Inteligencia artificial débil

También conocida como inteligencia artificial estrecha, se define como la inteligencia artificial que
se centra tipicamente en una tarea (nica. La inteligencia de la IA débil es limitada. Todas las IA ac-
tuales se consideran |As débiles. Por ejemplo: asistentes virtuales, sistemas de recomendacion, re-
conocimiento de voz, filtros de correo basura, sistemas de navegacion, etc.

Una IA débil, al no tomar en consideracion todo un contexto amplio, ni sequir las reglas sociales,
éticas, etc., ejecuta las tareas para las que se le ha entrenado con eficacia y contundencia. No eva-
LGa las consecuencias como lo hacemos los humanos, considerando un espectro amplio de efectos y
relaciones. Por eso, es una opcion incompleta, inestable y peligrosa si no se utiliza con prudencia.

Los pilotos autométicos de los vehiculos auténomos son descritos como un conjunto de inteligen-
cias artificiales débiles que trabajan juntas. Cada componente del sistema estad disefiado para reali-
zar tareas especificas de manera efectiva, sin una comprensién general o conciencia del entorno.

Ahora imagina: el subsistema de reconocimiento de sefiales de trafico no reconoce una sefial de

43 El término "deep" en Deep Learning proviene de la existencia de multiples capas en la red neuronal, donde cada capa adicional
permite al modelo "profundizar” mas en su capacidad para detectar y aprender patrones complejos.
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stop por estar oculta. El sistema completo ignoraria esta advertencia haciendo que el vehiculo
atravesara un cruce muy concurrido a 80 km/h.

Inteligencia artificial fuerte

También conocida como Inteligencia artificial general o AGI (su acrénimo en inglés], es la inteli-
gencia artificial que iguala o excede la inteligencia humana promedio, es decir, la inteligencia de
una maquina que puede realizar con éxito cualquier tarea intelectual de cualquier ser humano.

Este tipo de IA es la que seria capaz de analizar cualquier situacion y deducir el conjunto de accio-
nes mas adecuadas para dicha situaciéon y contexto. Lo mismo seria capaz de conducir un coche,
que resolver una ecuaciéon matematica o mantener una conversaciéon sobre un tema concreto.

Aplicado a nuestro vehiculo auténomo: aunque no fuese capaz de reconocer la sefial de stop, una
IA fuerte detectaria la presencia de un cruce, visualizaria los coches cruzando perpendicularmente a
alta velocidad y, basandose en principios éticos [recuerda la Figura 1), tomaria la decision de averi-
guar por qué no hay una sefial de stop, frenando obviamente para no poner en peligro a nadie ni a
nada.

Superinteligencia Artificial

Este término se utiliza para describir un nivel de inteligencia artificial que supera significativamen-
te la capacidad intelectual de cualquier ser humano. Se trataria de una IA extraordinariamente
avanzada y capaz de resolver problemas complejos, incluso aquellos que estan més alla de la com-
prensién humana. La superinteligencia artificial es un concepto que ha generado debate y preocu-
pacion en relacion con su potencial impacto en la sociedad y la humanidad en general; pero que
aun no tenemos a la vista, ni la certeza de que algin dia la alcancemos.

Nota: No todo cuando evoluciona lo hace para mejorar. Los modelos de lenguaje co-
mo ChatGPT, Bard y otros, al crecer en tamario desarrollan mas propiedades emer-
gentes, pero también aumenta la posibilidad de sufrir alucinaciones™.

2.1.2 Escuelas de pensamiento

Otra forma de clasificar la inteligencia artificial, muy relacionada con su evolucién histérica. Cada
uno de estos enfoques no es excluyente respecto a los demas.

Inteligencia artificial deductiva o simbélica

La IA simbélica se basa en la manipulacién explicita de simbolos y reglas légicas para representar
el conocimiento y realizar razonamientos y toma de decisiones. Utiliza estructuras como arboles y
grafos, entre otras, y es adecuada para dominios donde el conocimiento puede ser claramente for-
malizado.

44 En el contexto de los modelos de lenguaje e inteligencia artificial, una "alucinacion" se refiere a la generacion de informacion
falsa, incorrecta o sin fundamento por parte del modelo.
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Inteligencia conexionista, inductiva o subsimbdlica

La IA conexionista se basa en redes neuronales artificiales que simulan el funcionamiento del cere-
bro humano. Estas redes estdan compuestas por multiples capas de neuronas artificiales y son capa-
ces de aprender patrones complejos a partir de grandes volumenes de datos. Este enfoque es espe-
cialmente atil para tareas que involucran datos no estructurados.

Aprendizaje automatico

Se basan en algoritmos que permiten a las maquinas aprender a partir de datos sin ser explicita-
mente programadas. Son las mayoritarias en este libro junto con la IA subsimbélica. Como veremos
tienen como ventaja la flexibilidad y aplicabilidad a una amplia gama de problemas, pero pueden
requerir gran cantidad de datos etiquetados, y poseen - potencialmente — problemas de sobreajus-
te.

Sistemas Basados en Conocimiento y Razonamiento

Utilizan bases de conocimiento y técnicas de razonamiento para resolver problemas basados en he-
chos y reglas almacenadas. Pueden gestionar la incertidumbre y imprecision, pero por otro lado
poseen una gran complejidad en la creaciéon y mantenimiento de dichas bases de conocimiento.

Optimizacion y Heuristicas

Estdn enfocados en encontrar soluciones dptimas o satisfactorias (subdptimas] a problemas com-
plejos a través de métodos de blUsqueda y heuristicas. Como ventaja tienen la capacidad para en-
contrar soluciones en espacios de busqueda complejos, pero pueden ser computacionalmente inten-
sivos y no garantizar encontrar la soluciéon 6ptima, aunque como principio debe establecerse un
error admisible.

Otros enfoques emergentes

Existen nuevas tendencias y enfoques que combinan diferentes paradigmas o introducen conceptos
novedosos. Por ejemplo

« La Inteligencia Artificial Hibrida, que combina los modelos simbélicos y los conexionistas.
Podriamos ver, en un futuro no muy lejano, el resurgir de los sistemas expertos, esta vez
basados en LLM.

+ La computacion cuéantica aplicada a la Inteligencia Artificial, que permitiria un entrena-
miento de redes neuronales artificiales en muy poco tiempo y con una precision increible
hoy en dia.

« Enfoques bio-inspirados, como la redes neuronales de impulsos, las cuales son un tipo de
redes neuronales artificiales mas realistas que las clasicas, es decir, procesan la informa-
cion de una forma mas similar a las redes neuronales biolégicas.
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2.2 Aprendizaje

Para este punto vamos a centrarnos en el aprendizaje profundo. Veamos cémo se entrenan estos
modelos.

Como vimos en el capitulo anterior, para adquirir conocimientos llevamos a cabo un proceso que
denominamos aprendizaje. Partimos de un conjunto de datos (o informacion] y el objetivo es en-
trenar un modelo [esto es, llevar a cabo un aprendizaje] para que pueda llevar a cabo alguna de
estas funciones:

+  Prediccion: Por ejemplo, partiendo de datos sobre sobre viviendas (localizacién, tamafio,
namero de habitaciones, precio, etc.] crear un modelo que aprenda a predecir el precio de
la vivienda en una regioén. Otro ejemplo, a partir de un conjunto de imagenes de digitos
escritos a mano, etiquetados con el digito que representan, crear un modelo que pueda
predecir qué digito hay en una imagen dada (o la ausencia de digitos]).

« Deteccion de patrones complejos: Por ejemplo, a partir de un conjunto de radiografias del
torax, cada uno de ellos etiquetado con la localizacion de un posible cancer de pulmon,
crear un modelo que detecte si hay cancer en una radiografia dada y donde esta.

» Agrupacion de datos similares: Por ejemplo, tenemos una gran cantidad de datos sobre el
comportamiento de los usuarios de una plataforma de streaming: qué ven, cuando, etc.; a
partir de estos datos podemos crear un modelo que agrupe usuarios semejantes y caracte-
rizarlos, a partir de ese momento podemos hacer recomendaciones a otros usuarios segin
el grupo en que se situe.

«  Reduccion de dimensionalidad: Por ejemplo, tenemos una gran cantidad de textos y quere-
mos compararlos, saber cuales se parecen entre ellos. Para hacerlo necesitamos reducir ca-
da texto a un vector de tal manera que vectores de textos similares se sitlen cerca, y si
son muy diferentes, lejos.

» Generacion de datos sintéticos: Por ejemplo, tengo un texto y quiero completarlo [texto a
texto). Otro ejemplo, tengo un texto y quiero sintetizar la imagen que el texto describe
(texto a imagen].

« Optimizacion de acciones en entornos: Por ejemplo, tengo un robot en forma de brazo y
mano con cinco dedos y quiero entrenarlo para que aprenda a manejar un tenedor y dar de
comer espagueti a personas parapléjicas.

Todos estos tipos de funciones que queremos que nuestros modelos aprendan necesitan de las si-
guientes técnicas de aprendizaje automatico, cada funcién en un tipo de aprendizaje.

«  Aprendizaje supervisado: Consiste en predecir un valor o una categoria a partir de unos da-
tos etiquetados. Esta es una de las aplicaciones mas comunes del aprendizaje automatico.
En el caso de la prediccion de valores, hablamos de problemas de regresién, donde el ob-
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jetivo es predecir un valor numérico continuo basado en datos de entrada. Por ejemplo,
predecir el precio de una casa. Por otro lado, la prediccion de categorias se refiere a pro-
blemas de clasificacién, donde el objetivo es asignar una etiqueta a cada entrada, por
ejemplo predecir digitos a partir de imagenes.

Aprendizaje no supervisado: Consiste en detectar patrones o estructuras ocultas a partir de
unos datos no etiquetados. Las técnicas de clustering, por ejemplo, agrupan datos similares
basdndose en caracteristicas comunes. Otra caso es la reduccion de dimensionalidad que
permite simplificar los datos complejos mientras se mantienen aquellos mas relevantes.

Aprendizaje por refuerzo: Consiste en optimizar acciones mediante la interacciéon con el en-
torno. En el aprendizaje por refuerzo, un agente aprende a tomar decisiones 6ptimas inte-
ractuando con su entorno. Este tipo de aprendizaje es particularmente atil en aplicaciones
donde las decisiones se toman secuencialmente y las consecuencias de las acciones se ob-
servan a lo largo del tiempo.

Si te preguntas que tipo de aprendizaje se asocia a la generacidon de datos sintéticos, este son dos
subtipos del aprendizaje supervisado, en concreto autosupervisado y autoregresivo. Los veremos
mas adelante.

2.2.1 Proceso de entrenamiento de un modelo usando aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el mas com(n en ML y DL, sin menospreciar el resto de estrategias.

Partimos de un conjunto de datos etiquetados, como fotografias que estén clasificadas segin con-
tienen imagenes de perros o gatos. EL objetivo es crear un modelo que pueda predecir, para una
imagen nueva que aun no hemos visto*®, si esta contiene un perro, un gato o ninguno de los dos.

El proceso, muy resumido, seria:

1)

2]

3)
4)

5)

ELl primer paso es siempre recopilar los datos y comprobar que son validos, utiles y com-
pletos. A estos datos etiquetados los llamaremos conjunto de datos (dataset).

Dividimos el dataset, obteniendo el conjunto de entrenamiento (trainset, tipicamente
80%] y el de testeo (testset, tipicamente el 20% restante]).

Usando el trainset entrenamos*® un modelo.
Usando el testset comprobamos que tal ha aprendido el modelo.

Despliegue y monitorizacion de su rendimiento: Cuando la calidad de este decaiga se vuel-
ve al punto 1.

45 Es bastante obvio,estamos construyendo modelos que clasifique imdgenes gque auin no hemos visto, si no fuera asi no seria
prediccion, se reduciria a la accion de recordar.

46 Lo normal es entrenar varios modelos y quedarte con el mejor. ;Como sabemos cual es el mejor sin usar el testset? Lo veremos
mas adelante.
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De estos cinco puntos, vamos a detallar por su importancia el tercero de ellos, pero aplicado a una
red neuronal full-dense*’.

En estos momentos no necesitas conocer en detalle como funciona una red neuronal completamen-
te conectada [full-dense], sélo debes saber que contiene una gran cantidad de nimeros que llama-
mos parametros (entre cientos y miles de millones o incluso billones, en general es facil acercase
al millén de pardmetros en una red neuronal simple pero util].

El problema de entrenar una red neuronal artificial se reduce a escoger los valores
que deben de tener sus parametros de tal forma que se minimice el error de la predic-
cion. [ Es un problema de optimizacion!

Buscar la combinacién 6ptima es imposible con los ordenadores de hoy en dia, pero podemos crear
métodos que permiten que en un tiempo aceptable se encuentre una solucién suboptima: Mas ade-
lante veremos el algoritmo de retropropagacion y los optimizadores basados en el descenso del
gradiente.

El proceso es iterativo sobre el trainset (en nuestro ejemplo formado por imagenes, cada una con
su etiqueta]:

(1] Se hace la inferencia con una imagen, obteniendo el resultado inferido.

(2] Se calcula el error cometido usando el resultado inferido y el esperado [la etiqueta de ca-
da fotografia], este error se usa para corregir los parametros, cada uno en la medida en la
que participd en el error, capa por capa de la altima la primera.

(3] Se sigue con la siguiente imagen y su etiqueta, volviendo al punto 1.

Todo este proceso se denomina epoch®®, Este es un término similar al tiempo: hablamos que el en-
trenamiento duré 100 epochs, o que quedan 15 epochs para finalizar®. Si al finalizar un epoch atn
tenemos un error que no consideramos aceptable, volvemos a repetir el proceso, esto es, iniciamos
un nuevo epoch. EL entrenamiento finaliza obviamente cuando llegamos a un error aceptable o a
un nmero de epochs maximo.

El resultado del entrenamiento (en este caso) es una arquitectura de red neuronal y un
conjunto de parametros, posiblemente grande. A todo esto lo llamamos modelo.

En el siguiente punto verds porqué.

47 Red neuronal con una o mas capas internas completamente conectadas entre ellas y con las capas de entrada y salida.

48 La palabra "epoch” en el entrenamiento de redes neuronales proviene del griego "epoché”, que significa "pausa” o "detencion".
Historicamente, se ha utilizado para referirse a un periodo significativo de tiempo. En este contexto, una "epoch" es un ciclo completo
donde el conjunto de datos de entrenamiento pasa una vez por la red, representando un punto clave en su proceso de aprendizaje.

49 Los epochs no duran igual seguin que proyecto, esto es, no puedes pasar simplemente epochs a minutos por ejemplo. Es similar a
una carrera de coches ;cuantas vueltas llevan?
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2.3 Resolucion de problemas

En el mundo real nos encontramos constantemente con problemas que necesitan ser resueltos,
desde determinar la mejor ruta para llegar al trabajo hasta optimizar un proceso de fabricacion en
una planta industrial. Aqui es donde entran en juego algunas de las herramientas de la Inteligencia
Artificial “clasica™’: técnicas de optimizacion y de blsqueda en el espacio de estados, entre otras.

Mundo real Matematicas
Problema <« f-«ccooooeeeeeeennnee --» Modelo
modelado "
. q
1
no sabemos
cémo
solucionarlo
1
1
! H
v ) . v
.. interpretacién L.
SOIUCION wef-vvvereeseeeeeeeneennd ----Solucion

Figura 5: Esquema basico del modelado matemdtico

Un enfoque con un alto nivel de abstraccion para solucionar problemas es usar modelos matemati-
cos. En la Figura 5 podemos ver un esquema de este proceso: Tenemos un problema en el mundo
real, pero no sabemos como resolverlo; no somos capaces de llegar a una soluciéon. Esta situacion
se da muchisimas veces en multitud de areas y una de las formas mas efectiva de solucionarlo es
dando un pequefio rodeo, por el mundo de las matematicas aplicadas.

La esencia de las matematicas aplicadas es modelar problemas del mundo real, resol-
verlos mediante técnicas matematicas y luego interpretar o validar esas soluciones en
el contexto original.

En nuestro caso, para solucionar un problema insoluble directamente en el mundo real, lo modeli-
zamos en un modelo matematico, esto es, representando el problema pero en el mundo matemati-
co. Una vez modelizado aplicamos técnicas mateméticas conocidas para resolverlo®. Una vez re-
suelto, y mediante un proceso que llamaremos interpretacion, volvemos al mundo real para encon-
trar que hemos hallado una solucién, pero dando un rodeo.

Un ejemplo clésico: un comercial desea visitar varias ciudades y volver al punto de partida minimi-
zando la distancia total recorrida. De acuerdo, es fécil de solucionar para pocas ciudades, pero plan-
téate que estamos en un caso de n ciudades, n puede ser 2, cientos o mas®% ;como lo soluciona-

50 Uso el término “clasica” porque sus resultados fireron los primeros éxitos, especialmente en juegos. Se trata realmente de la
inteligencia artificial simbdlica, logica, estocastica o procedimental, como vimos antes.

51 En las matematicas aplicadas no siempre es posible encontrar la solucion optima, a veces incluso encontrar una solucion. En el
primer caso se busca una solucion en un tiempo razonable de tiempo, una solucion suboptima.

52 Siempre ponte en el peor de los casos, o dicho de otra manera: busca la forma de solucionarlo “en general”.
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rias? En este caso el modelado consiste en plantear el problema por medio de la teoria de grafos
y, usando lo que sabemos sobre esta, encontrar la mejor solucién, que tendra la forma de secuencia
de aristas formando un camino entre los nodos del grafo. El paso final es interpretar esta secuen-
cia ordenada de aristas como una lista ordenada de carreteras que el comercial debe visitar en or-
den para volver a su ciudad de origen, visitando las n ciudades, de tal forma que se minimizan las
distancias recorridas.

Pero ¢qué es un problema y como puedo representarlo como un modelo matematico?

Una de las habilidades més importantes de la mente humana es su capacidad para resolver proble-
mas Y, si tenemos como objetivo crear maquinas inteligentes, debemos entonces hallar cémo estas
maquinas pueden tener la capacidad de analizar los elementos esenciales de cada problema, identi-
ficar las acciones necesarias para resolverlo y determinar la estrategia mas adecuada para abordar-
lo. Porque estos son los rasgos fundamentales de cualquier entidad inteligente. Es por eso que la
resolucion de problemas es un tema fundamental en el campo de la inteligencia artificial.
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Figura 6: Grafo no dirigido, etiq do, de 15 ciudades espaiiolas y los kilometros que las separan

Hay muchas aproximaciones para resolver problemas, y muchas técnicas de la matematica aplicada
que podemos emplear, y en este punto vamos a ver muy brevemente dos de ellas: la teoria de gra-
fos y técnicas de optimizacion.
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2.3.1 Basqueda de la solucion en un espacio de estados

Volvamos al problema del viajante: en la Figura 6 podemos observar un grafo®?, en donde los no-
dos son algunas ciudades de Espaiia, siendo las aristas el equivalente a las carreteras que las unen.
En este caso debemos observar: (1) No hay nodos inconexos, todos son accesibles por medio de
una o mas aristas; (2] las aristas son no dirigidas [no son flechas], luego podemos ir y volver de
un nodo a otro adyacente por la misma arista; (3) hay ciclos, por ejemplo Murcia-Valencia-Alican-
te-Murcia de nuevo, esto implica que para ir de un nodo a otro habrd mas de una ruta posible. Y
definiremos una ruta entre dos nodos como una lista ordenada de aristas que los unen.

Un grafo es una estructura matemdtica que consiste en un conjunto de nodos y un con-
Jjunto de aristas que conectan pares de nodos. En términos formales, un grafo G se de-
fine como un par G=(N, A), donde N es el conjunto de nodos y A es el conjunto de
aristas. Cada arista es un par (u, v), donde u y v son nodos en N.

Una vez que tenemos modelizado el problema en forma de grafo, buscamos el algoritmo que, den-
tro de la teoria de grafos, solucione nuestro problema original. En este caso se trata de un viejo
conocido: TSP (traveling salesman problem] y es un tipo de problema del que no se conoce solu-
cién 6ptima®*, solo se puede aproximar®® una solucién en un tiempo razonable. En nuestro caso la
solucion fue:

Orden de visita: ['Madrid', 'Valladolid', 'Bilbao', 'Vitoria',

'Zaragoza', 'Barcelona', 'Valencia', 'Alicante',
'Murcia', 'Elche', 'Sevilla', 'Cérdoba’,
'‘Malaga', 'Granada', 'La Corufia', 'Madrid']

Distancia total: 5634 km
Y el c6digo’® que lo ha generado:
1 ciclo = nx.approximation.greedy_tsp(G, weight='weight', source="Madrid")

En general®’, si tienes un problema y puedes modelizarlo eficazmente mediante un grafo, podras
resolver el problema; bien por que existe un algoritmo que lo soluciona o bien porque tu u otra
persona elabore un nuevo algoritmo que lo haga.

Tienes un ejemplo mas complejo en el repositorio: “01 Dijkstra - ciudades.ipynb”

53 Las ciudades y las aristas con sus distancias fueron generados por GPT4.

54 El problema es el tiempo. Esto significa que no se conoce un algoritmo que pueda encontrar una solucion éptima en tiempo
polinomico para todas las instancias del problema. Por lo tanto, a menudo se utilizan métodos aproximados o heuristicos para
encontrar soluciones "buenas pero no necesariamente optimas" en un tiempo razonable.

55 Podriamos usar un enfoque tipo “fuerza bruta”, hallaria la solucion optima, pero quiza tardando demasiado. Recordar que
buscamos soluciones generales. Para pocas ciudades podemos usar el enfoque de buscar todas las combinaciones.

56 Por supuesto hay mdas codigo delante de este, en concreto aquel que crea el grafo.

57 Y digo “en general” porque si has prestado atencion al principio de la historia de la 14, sabemos que hay algoritmos que no
podemos garantizar que finalicen, esto es, que encuentren la solucion.
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Pongamos otro problema: tienes un tablero de ajedrez de sélo 9 cuadrados [3x3]) icomo sitllas 3
reinas en él de tal modo que no se coman entre ellas?

Inténtalo. No tiene solucion. Lo importantes aqui es ¢si lo has intentado, cdmo has llegado a esa
conclusion? Posiblemente has ido colocando 1, 2 reinas en el tablero de tal forma que no pudieran
atacarse, pero al colocar la tercera no has podido; después probablemente habras intentado mover
las dos primeras a nuevas posiciones, constatando que si, no encuentras posiciones en donde nin-
guna amenace a ninguna otra. Si es asi, no lo has hecho de forma sistemética, pero tu inteligencia
ha podido con el problema.

Este es el llamado problema de las 3 reinas, y sélo tienen 130 estados diferentes.

Si en vez de usar 3 reinas [y un tablero de 3x3) usamos 4 reinas (y un tablero de 4x4), tenemos
2.517 posibilidades. ;como llegas a la conclusion de que puedes o no situar las cuatro reinas en
un tablero de 4x4 de forma que no se amenacen entre ellas? Ahora no queda mas remedio que ser
sistematico. Hay que hacer un algoritmo, o mejor dicho, hay que modelizar el problema, aplicar un
algoritmo conocido e interpretar el resultado de vuelta.

La familia de algoritmos que resuelven este problema se encuadran dentro de la Biisqueda de solu-
ciones en un espacio de estados. Y son bastante intuitivos, .. y usados.

Empecemos por definir qué es un estado en este contexto: un tablero con 0, 1, 2, 3 o0 4 reinas co-
locadas en él, en casillas diferentes, sin importar si se amenazan o no.

Seguidamente:

1. Debemos encontrar un punto de partida. ;Cual es el estado inicial del que partimos?

2. Definimos un objetivo a alcanzar, a donde queremos llegar, el estado final. Es la forma de
saber cuando hemos acabado.

3. Qué acciones tenemos a nuestra disposicion para resolver el problema. Esto es, como pasar
de un estado a otro

Figura 7: El estado inicial del problema de las N reinas, en este caso 4, (izquierda), y uno de los posibles estados finales (derecha)

#n

FLLT)

En nuestro caso el estado inicial o punto de partida es un tablero 4x4 vacio; el objetivo a alcanzar
es un tablero donde haya 4 reinas colocadas y no se amenacen entre ellas; y dado un estado (re-
cuerda un tablero] podemos tomar la accién de afiadir una reina en una celda si no hemos posicio-
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nado ya 4 reinas en él, y asi pasamos de un estado a otro.

Estas tres reglas definen, potencialmente, un grafo. En este caso uno que tienen de nodos los
2.517 estados. ¢Y las aristas? Pues entre en nodo ny y el nodo n, hay una arista (en este caso diri-
gida de n, a n,] si afiadiendo una reina a n, en una celda determinada, obtienes n,.

El problema se reduce ahora a: partiendo del nodo inicial y yendo de estado en estado atravesando
las aristas, buscar un nodo que consideramos un objetivo final. Si llegamos a un estado donde no
podemos seguir, volvemos atras y consideramos otra arista no usada previamente. Asi hasta que no
tengamos mas estados que visitar o hasta que encontremos un estado final.

Este algoritmo, apenas bosquejado, es un algoritmo de bisqueda en un espacio de estados.

Lo hemos solucionado para 4 reinas, pero ;como lo soluciona para N reinas? La respuesta es: igual,
pero con un matiz.

El matiz que debemos tener en cuenta es el tamafio del espacio de estados ¢cuantos estados debe-
mos recorrer para buscar un estado final en el peor de los casos? Vamos a analizarlo para varios
valores de N y tableros de NxN:

Nimero de reinas Numero de estados
2 11
3 130
4 2.517
5 69.406
6 2.811.344
10 20.799.203.165.391

En general para N reinas en tableros de NxN tenemos:

N
Tamaiio del espacio de estados (N)= |
k=0

NZ
k

Donde cada elemento de la suma [el binomio] es la forma de colocar k reinas sobre un tablero de
NxN [N?] casillas sin tener en cuenta el orden. Fijate, en la tabla anterior, como crece exponencial-
mente®® el nimero de estados a explorar buscar las soluciones. Para N=10 habria que explorar casi
10 estados. Si tuviésemos una maquina que va comprobando los estados uno a uno, a un ritmo
de 1.000.000 por segundo, alin asi tardariamos mds de tres afios en recorrerlos todos y obtener

todas las posibles soluciones. Para N=15 tardariamos mds de tres mil millones de afios con la mis-
ma maquina.

Pero tenemos un arma para hacer mas pequefio el nimero de estados a comprobar. Esta herra-
mienta depende mucho del problema. Por ejemplo, si colocamos 2 reinas en un problema de N-rei-
nas, si estas se atacan, cualquier combinaciones de las N-2 reinas restantes se pueden descartar y
no comprobar. Esta arma o herramienta se la conoce como podar el arbol de biasqueda. Esta herra-

58 Siendo mas precisos es un crecimiento de naturaleza combinatoria. Pero estamos de acuerdo de que crece muy rapidamente. Crece
tan rapidamente que para N = 24, el nimero de estados en superior a 10, un 10 seguido de 39 ceros.
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mienta nos va a a permitir reducir, puede que incluso significativamente, el namero de estados a
visitar.

Muy bien, ¢y para que sirve todo esto? ;verias algo de inteligencia si una maquina se pusiera a re-
solver problemas de 4-reinas? Probablemente no. ¢Y para cualquier N-reinas? Ahora que intuyes
como lo calcularia, probablemente valores méas una maquina que responda rapidamente si un N-
reinas, para un N concreto, puede que grande, tiene al menos una solucién (y la muestre]. En este
caso, dada la explosion combinatoria de estados a comprobar, la inteligencia consistiria en explorar
solo las aristas que lleven a estados méas probables para encontrar un estado final.

v'\ EE@ EE Vamos a aplicar lo aprendido al ajedrez.
LN

Aqui las cosas se complican, pero seguimos usando los mismos
conceptos y definiciones. Ahora el problema es: suponiendo que
es mi turno sque jugada debo hacer para mejorar a la larga mi si-

F 3
. tuacion y empobrecer la de mi contrincante?

O dicho de otra manera: ;qué jugada debo hacer para minimizar la
ventaja de mi oponente y maximizar la mia?

Minimizar-maximizar — Minimax

Para empezar, tenemos la restriccion de que los movimientos son por turnos, por tanto tengo que
tener en cuenta no sélo mis jugadas, si no ademas las de mi contrincante.

También hay que tener en cuenta que la explosion combinatoria del problema de las N-reinas es
insignificante en comparacion con la explosion exponencial de las posibles jugadas en el ajedrez.
Por tanto no podemos hacer una busqueda exhaustiva en el espacio de estados.

Video 1: Algoritmo Minimax en 4 minutos
Fuente: BitBoss

Veamos como funciona el algoritmo minimax.

Primero necesitamos algo nuevo: la funcion de coste, una funcién con la capacidad de medir, dada
una configuracion [estado] del tablero, quien tiene ventaja. Esto de por si ya implicaria inteligen -
cia, de hecho seria un buen proyecto de IA que requeriria muchos datos [cientos millones de confi-
guraciones histéricas, quien gané y en cuantos movimientos] para entrenar un modelo que recono-
ciera quien va ganando, igual que lo hace un/una maestra del ajedrez.

49



§2.3 Resolucion de problemas

En nuestro caso vamos a considerar una funciéon de coste mas humilde y facil de calcular, una en
donde a partir de un estado nos entregue un valor positivo si tenemos ventaja y negativo si la tie-
nen nuestro oponente. ;Co6mo? Mediante la suma ponderada de nuestras figuras menos la suma
ponderada de las figuras del otro jugador. Para ponderar las figuras le damos un valor numérico a
cada una de ellas, maximo al rey {100]), minimo a un peén (1], de tal modo que si nosotros tene-
mos sélo el rey y un pedn sumaremos 101, y si nuestro oponente tiene su rey y tres peones suma-
ria 103, la diferencia seria -2 indicando que no tenemos ventaja. El resto de las figuras tendria su
valor de ponderacion entre el maximo y el minimo [por ejemplo®®, reina 90, alfil 50, torre 40, ca-
ballo 30]).

Veamos como funciona el algoritmo, suponiendo que es nuestro turno:

1. Inicialmente, se parte de un estado que representa la configuracion actual del tablero. Este
es nuestro estado inicial.

2. Desde ese estado, se generan todos los movimientos legales para el jugador actual llamé-
mosle max, somos nosotros].

3. A continuacién, para cada uno de estos nuevos estados generados, se generan todos los
movimientos legales para el oponente (llamémosle min].

4. Este proceso se repite hasta llegar a una cierta profundidad o hasta que se alcanzan posi-
ciones terminales [como jaque mate o tablas].

5. Una vez alcanzada la profundidad deseada, se evalua la configuracion del tablero en cada
estado terminal utilizando la funcién de coste. Como sabemos, esta funcion asigna un valor
numérico a cada estado que representa lo favorable que es para nosotros [ max].

6. Estos valores se propagan hacia atras, desde las hojas hasta el estado inicial. En cada nivel,
el jugador max [nosotros] escogeremos el movimiento que resulta en el valor maximo,
mientras que para el jugador min escogeremos el movimiento que resulta en el valor mini-
mo.

7. Al Wegar de nuevo al estado inicial, el movimiento elegido sera aquel que tenga el valor
maximo resultante.

Para mejorar la eficiencia, el algoritmo minimax a menudo se usa en combinacién con técnicas co-
mo la poda alfa-beta, que elimina ramas del grafo/arbol de busqueda que no necesitan ser explo-
radas porque no afectaran la decision final.

En repositorio tienes un notebook para jugar al ajedrez: 01 ;Jugamos al ajedrez?.ipynb

2.3.2 Resolucion de problemas mediante procesos de optimizacion

Aunque muchos de los problemas se pueden modelizar como grafos, y por tanto caer en las solu-
ciones basadas en la exploracidn de estos, la eficacia de la solucion depende del problema especifi-
co y de lo que quiera buscar. En general si el problema requiere de alguna forma de red o conexio-

59 Modificando estos valores, podemos ir modificando la forma (el estilo) en el que nuestra 1A (usando minimax) se comporta. Y si, le
he dado poco valor a los caballos.
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nes entre entidades puede modelarse como grafos, pero si necesita optimizar [minimizar o maximi-
zar) uno o mas parametros, como su nombre indica, son candidatos a resolverse mediante técnicas
de optimizacion®.

Las técnicas de optimizacion son métodos matemdticos y algoritmicos diseniados para
encontrar la mejor solucion posible a un problema dado, generalmente sujeto a un
conjunto de restricciones. Estas técnicas buscan maximizar o minimizar una funcion
objetivo, como el coste, el tiempo o la eficiencia, explorando sistematicamente diferen-
tes soluciones posibles para determinar cudl es la mas optima.

Pongamos un ejemplo: Una empresa fabrica dos productos, A y B. Cada producto pasa por dos pro-
cesos: ensamblaje y embalaje. La empresa desea maximizar sus beneficios, pero esta limitada por el
tiempo disponible en cada proceso. La informacion relevante es la siguiente:

- Beneficio por unidad de A: 3€
«  Beneficio por unidad de B: 4€
« Tiempo de ensamblaje por unidad del producto A: 2 horas
« Tiempo de ensamblaje por unidad del producto B: 1 hora
» Tiempo de embalaje por unidad de A: 1 hora
+ Tiempo de embalaje por unidad de B: 2 horas
+ Tiempo total disponible para ensamblaje: 100 horas
« Tiempo total disponible para embalaje: 80 horas
Como lo que quiere la empresa es maximizar beneficios, matematicamente hablando quiere maxi-

mizar la siguiente funcion: Z = 3x + 4y, siendo x el nimero de unidades de A producidas e y el na-
mero de unidades de B producidas.

Ademas, deducimos a partir de la informacion que nos dan que tenemos estas restricciones:

e 2x+y <100 [tiempo maximo de ensamblaje]

X+ 2y <80 [tiempo maximo de embalaje])

« Y las restricciones obvias de que x e y son mayores o iguales a cero.
Observa que de nuevo hemos llevado el problema del mundo real al mundo de las matematicas
aplicadas, donde hay que buscar dos valores [x, y] de tal manera que optimicen una funcién objeti-

vo [Z] teniendo en cuenta unas restricciones. Este problema se soluciones usando un método lla-
mado simplex que no vamos a ver aqui®®.

Pero estamos estudiando IA y no son estos tipos de problemas los que queremos resolver, quere-

60 Ambas técnicas no son excluyentes.

61 Pero si tienes curiosidad, la solucion dptima es x=40 e y=20, lo que da un beneficio de 200€.

51



§2.3 Resolucion de problemas

mos ir a por aquellos que las matematicas no pueden resolver.

Existen problemas de optimizaciéon que son demasiado complejos para ser resueltos mediante mé-
todos matematicos exactos debido a la complejidad de computo que exigen, la naturaleza no lineal
o la dimension del problema. Estos problemas suelen ser abordados utilizando algoritmos que
pueden encontrar soluciones aproximadas (suboptimas] en un tiempo razonable.

Una solucion suboptima se refiere a una solucion que, aunque no es la mejor posible
(es decir, no maximiza o minimiza completamente la funcion objetivo), cumple con las
restricciones del problema y se considera aceptable o suficientemente buena en térmi-
nos de los criterios establecidos.

Aceptar soluciones subdptimas es comln en problemas complejos donde encontrar la solucion 6p-
tima es computacionalmente inviable debido a la dimensién del problema, la naturaleza no lineal
de las funciones involucradas o el tiempo limitado disponible para el calculo.

No vamos a entrar en detalles, las técnicas de optimizacién se dan en niveles universitarios y son, a
la par, atiles y complejas. Pero merece la pena nombrar algunos algoritmos usados para buscar so-
luciones suboptimas.

Algoritmos genéticos.

Los algoritmos genéticos son una familia de algoritmos de optimizacion inspirados en la teoria de
la evolucién natural. Aqui cada solucion potencial (en el ejemplo anterior cada par x,y que cumple
las restricciones] se modela como un individuo de una poblacion.

Para buscar una solucion cercana a la dptima se llevan a cabo los siguientes pasos:

1. Se genera una poblacién inicial de individuos aleatoriamente.

2. Se evalua la aptitud de cada individuo de la poblacién usando la funcion objetivo.
3. Se seleccionan los mejores individuos para ser padres, basandose en su aptitud.
Se combinan los genes de los padres para crear nuevos individuos [hijos].

Se aplican pequefias alteraciones a los hijos.

Los individuos de la nueva generacion reemplazan a la generacién anterior.

~N O v &~

El algoritmo termina cuando se cumple un criterio de parada [nimero maximo de genera-
ciones, convergencia, etc.).
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Figura 8: Algoritmos Genéticos en 5 minutos
Fuente: BitBoss

Enjambre de particulas

La técnica de Enjambre de Particulas es un método de optimizaciéon heuristica basado en el com-
portamiento colectivo de enjambres, como bancos de peces o bandadas de aves. Cada particula re-
presenta una solucién potencial en el espacio de blsqueda. Las particulas se mueven en este espa-
cio seglin una serie de ecuaciones matematicas que consideran tanto su posicién actual como las
posiciones de sus vecinas.

En cada iteracion del algoritmo:

1. Cada particula evalua su aptitud utilizando la funcién objetivo.

2. Se compara la aptitud de la particula con su mejor posicién conocida. Si la nueva posicion
tiene una aptitud mejor, se actualiza la mejor posicion individual de la particula.

3. Se compara la mejor posicion individual de la particula con la mejor posiciéon global del
enjambre. Si es mejor, se actualiza la mejor posicion global.

4. Cada particula ajusta su velocidad y posicion en funciéon de sus propias experiencias y las
del enjambre, generalmente usando un modelo que considera la inercia, la memoria cogni-
tiva y la memoria social.

El algoritmo termina cuando se alcanzan criterios de parada predefinidos, como un nimero maxi-
mo de iteraciones o una tolerancia de error [= estar cerca de la solucion].

El descenso del gradiente

Cada uno de estos algoritmos tiene su correspondiente campo de aplicacion o contexto en donde
su aplicabilidad es mas conveniente. En el punto 2.2.1 afirmé que el proceso de aprendizaje de
una red neuronal se reducia a un proceso de optimizacion. En efecto si una red neuronal posee -
pongamos — diez millones de pardmetros, lo que buscamos al entrenarla es buscar la combinacion
de valores de esos parametros que minimizan un error®? El algoritmo del descenso del gradiente
es el algoritmo que usamos para entrenar redes neuronales.

62 El error es la diferencia entre lo que calcula y lo que deberia calcular.
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Este algoritmo, igual que los anteriores, es de tipo iterativo, tiene una parte matemaética dura®, pe-
ro facilmente explicable y entendible. S6lo tienes que poseer la experiencia de caminar por la
montafa.

Imaginate que estas en una cordillera, con los ojos tapados, y que sélo sientes la pendiente® deba-
jo de tus pies. Tu objetivo es buscar el punto mas profundo de la cordillera. ;qué haces?

Obviamente irds dando paso a paso, buscando siempre bajar la mayor pendiente, y si en algiin mo-
mento esta se hace positiva, volver atras.

Esta imagen mental es valida para recordar como funciona un descenso del gradiente bésico. Pero
probablemente que no has visto como pasar del mundo real al modelo del mundo matematico:

Seguimos utilizando una funcién objetivo, en este caso denominada funcién de coste. Esta funcion
evalta cada solucién posible ([como x e y en el primer ejemplo, o los 10 millones de parametros en
el altimo), proporcionando el error asociado a cada una. Este error puede visualizarse como la al-
tura en un paisaje montafioso, y nuestro objetivo es encontrar la solucién que minimice la funcién
de coste, es decir, el punto mas bajo del paisaje, donde el error es cero o lo mas cercano a cero
posible.

Video 2: ; Qué es el Descenso del Gradiente? Algoritmo de Inteligencia Artificial
Fuente: DotCSV

En la edicion 2024 de este libro tienes mas informacion y ejemplos de estos algoritmos.

2.4 Agentes inteligentes

Hasta ahora hemos visto los fundamentos de la IA y dos familias de tecnologias muy usadas en la
actualidad®® para crear sistemas inteligentes. Pero estas herramientas, vistas de forma individual,
no aportan lo que venimos definiendo como inteligencia. En general, todas las tecnologias que es-
tamos denominando inteligentes en este libro, no lo son tanto. Como mucho sélo aportan la apa-
riencia de inteligencia humana. Para crear un sistema inteligente de verdad, necesitamos unir varias

63 Todo aprendizaje de un conocimiento es relativamente duro, dependiendo del conocimiento y actitud previa, la motivacion y la
documentacion que se posea, pero especialmente de la guia de otra persona. Si se dan todas estas circunstancias en positivo, nada es
duro.

64 Simplemente sabes si estds en llano (=0), cuesta abajo (<0) o cuesta arriba (>0); tanto hacia adelante/atras, como a los lados.

65 Las usas a menudo sin percatarte de ello: navegadores GPS, sistemas de recomendacion, planificacion de vuelos, y un largo etc.
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de estas tecnologias en un concepto: los agentes inteligentes.

Informalmente, un agente inteligente es un sistema disefiado para percibir su entorno, procesar in-
formacién, tomar decisiones y actuar de manera auténoma para alcanzar objetivos especificos. A di-
ferencia de los programas tradicionales, que siguen instrucciones predefinidas, un agente inteligen-
te es capaz — idealmente - de adaptarse y aprender a través de la interaccion con su entorno.

Este concepto es muy importante y es el colofén de este capitulo, dado que en los agentes inteli-
gentes re(inen en una solucién todos los fundamentos que hemos visto y las tecnologias inteligen-
tes que veremos en el resto del libro.

Formalmente:

Un agente inteligente es una entidad autonoma capaz de percibir su entorno a través
de sensores y de actuar sobre él mediante actuadores, con el objetivo de maximizar al-
gun tipo de medida de rendimiento o utilidad. Utiliza algoritmos y técnicas de inteli-
gencia artificial para procesar la informacion percibida, tomar decisiones y aprender
de las experiencias pasadas, adaptindose a cambios en su entorno para mejorar su
comportamiento y alcanzar sus objetivos de manera mds eficaz.

Compara esta definicion con la definicion de inteligencia en 1.1.

Un agente, a secas, puede ser visto como cualquier cosa que perciba su entorno y actué sobre éL.
Un agente humano observa su entorno y lo modifica. Un agente roboético igualmente observa su
entorno, el que sea, con sus sensores y opera sobre él mediante actuadores. Un agente de software
recibe informacion de su entorno y envia informacion al mismo, quiza modificandolo.

Piensa en un robot de limpieza: el entorno es facil de identificar, el suelo®®; ademas posee sensores
que captan del entorno lo que necesitan y actGan sobre él moviéndose y aspirando la suciedad.
Ahora piensa en un agente que juegue al ajedrez ¢cual es su entorno? ;qué detecta del entorno?
¢CcOmo actua sobre el entorno?.

A los agentes que acabamos de nombrar necesitan algo mas que percibir y obrar sobre el entorno,
algo tiene que tomar las decisiones en virtud de los sensores para llevar a cabo las acciones sobre
el entorno. EL programa del agente. Y es aqui en donde podemos hablar de inteligencia.

Un agente inteligente estd compuesto, en su forma més simple, por los siguientes componentes
(Figura 9]:

66 Cuando suban a las camas y entren en los armarios, su entorno sera diferente.
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$2.4 Agentes inteligentes

Percepcion

Procesamiento

Representacién Aprendizaje

Figura 9: Comy de un ag intelig

Percepcion: El agente recibe informacion del entorno a través de sensores o dispositivos de
entrada. Estos pueden ser bases de datos, Internet, cdmaras, micréfonos, sensores de tem-
peratura, entre otros muchos.

Actuacion: Una vez que el agente ha tomado una decision [ver més abajo], este debe ac-
tuar en el entorno para alcanzar sus objetivos. La accion se lleva a cabo a través de efecto-
res o dispositivos de salida, como conexiones a Internet, motores, pantallas, altavoces, etc.
Estos efectores permiten que el agente interactlie con el entorno y ejecute las acciones se-
leccionadas.

Estos dos elementos son los Gnicos que se relacionan con el entorno, y lo pueden hacer mediante
el uso de uno o mas canales (sistema operativo, visiéon , oido, tacto, sonido, etc.).

56

Procesamiento de informacion: Una vez que el agente recopila informacion del entorno, la
procesa y la analiza para obtener conocimiento atil que pueda ser usado para la toma de
decisiones, basdndose en la informacién tanto nueva como previa. La toma de decisiones
podria implicar poner en funcionamiento los actuadores necesarios, si fuese el caso.
Representacion del conocimiento: Se refiere a cdmo el agente codifica, almacena y organi-
za el conocimiento relevante sobre el entorno en el que opera. La representacion es crucial
para que el agente pueda comprender y tomar decisiones en base a la informacioén que re-
cibe.

Aprendizaje: Otro aspecto fundamental de un agente inteligente es su capacidad para
aprender y adaptarse a medida que interactia con el entorno. Puede utilizar técnicas de
aprendizaje automatico, como el aprendizaje supervisado o el aprendizaje por refuerzo, pa-
ra mejorar su rendimiento con el tiempo y ajustar su comportamiento segtn las experien-
cias pasadas.
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Posiblemente hayas pensado en un androide al leer estos cinco com-
/\/\" . ponentes de un agente inteligente.
.| Inteligencia
Robdtica ‘  artificial Aunque no es la unica aplicaciéon de un agente de estas caracteristicas,
un androide humanoide es la aplicabilidad maxima, el soporte en don-
de un agente inteligente despliega todas y cada una de sus tecnolo-
gias inteligentes. EL lugar donde robdtica e inteligencia artificial in-

IA aplicada a la robética tersectan.

Las tecnologias inteligentes que mostramos en el resto del libro se encuadran dentro de alguno de
los cinco componentes de un un agente inteligente que acabamos de ver, o en varios de ellos.
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RETOS DEL CAPITULO 2

Para cada una de las peliculas que he listado en los restos del capitulo 1 y las que tu habras en-
contrado, haz una ficha intentando clasificar, a partir de su sinopsis, las IA que aparecen en ellas
segln los tipos o clasificaciones de la IA que hemos visto.

Pregantale a la IA:

e ;Qué es un algoritmo?

e ;Qué es una lista? ;Qué es un conjunto? ;Co6mo puedo representarlos en papel?
e ;Qué es un grafo y como puedo representarlo en papel?

e ;Puedo usar una matriz para representar un grafo?

e ;Qué es la complejidad de un algoritmo?

El problema del pastor y su manada

Un pastor se encuentra en la orilla de un rio junto con un lobo, un cordero y un paquete de heno.
El pastor quiere pasar a todos al otro lado del rio, pero s6lo hay una barca, en donde Gnicamente
caben dos de ellos: el pastor y otro. Ademas tiene el siguiente problema: si deja solos al lobo y al
cordero, el primero se comera al segundo; por otro lado, si deja sélo al cordero y al heno igual-
mente el primero se comera el segundo. ;cdmo puede hacer para pasar a todos al otro lado del rio
y que nadie se coma a nadie?

Responde a las siguientes preguntas:

e ;Cudl es el punto de partida?
e ;Cudl es el objetivo a alcanzar?

e ;Como podriamos representar estos estados inicial y final, y al mismo tiempo los estados
intermedios?

e Enumera todos los estados indicando si es un estado prohibido o no.

e ;Podemos representar estos estados y sus transiciones como una matriz? hazlo.
e ;Podemos representar estos estados y sus transiciones como un grafo? hazlo.

e Busca una solucién general para pasar del estado inicial al final.

Las torres de Hanoi

El problema de las Torres de Hanoi es un famoso problema matematico y de légica. Se plantea co-
mo un rompecabezas que involucra mover un conjunto de discos de diferentes tamafios desde un
palo de origen a un palo de destino, utilizando otro auxiliar.

Las reglas del problema son las siguientes: Hay tres palos verticales, etiquetadas como A, B y C.
Inicialmente, todos los discos estan apilados en orden descendente de tamafio, de abajo a arriba, en
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§ Retos del capitulo 2

la varilla A, con el disco mas grande en la parte inferior y el disco mas pequefio en la parte supe-
rior. EL objetivo es mover todos los discos del palo A al palo C, manteniendo la misma configura-
cion de apilamiento. Solo se puede mover un disco a la vez. Un disco solo puede colocarse sobre
otro disco que sea mas grande o en una varilla vacia.

Supongamos que sélo tenemos 3 discos:

¢Cudl es el punto de partida?
¢Cual es el objetivo a alcanzar?

¢Como podriamos representar estos estados inicial y final, y al mismo tiempo los estados
intermedios?

Enumera todos los estados indicando si es un estado prohibido o no.
¢Podemos representar estos estados y sus transiciones como una matriz? hazlo.
¢Podemos representar estos estados y sus transiciones como un grafo? hazlo.
Busca una solucién general (n discos] para pasar del estado inicial al final.

¢Existe una férmula para saber cuantos movimientos hacen falta como minimo para n dis-
cos? si es asi ¢cuantos pasos necesitariamos como minimo para mover 64 discos?

Otros problemas

Aqui tienes otros retos para ejercitar tu capacidad de resolver problemas de forma sistematica:

El problema de Sudoku: Consiste en llenar una cuadricula de 9x9 con digitos del 1 al 9, de
manera que cada columna, cada fila y cada subcuadricula de 3x3 contenga todos los digi-
tos sin repetirse.

EL problema del laberinto: Consiste en encontrar un camino desde un punto de inicio hasta
un punto objetivo en un laberinto.

El problema del camino mas corto: Consiste en encontrar el camino mds corto entre dos
puntos en un grafo ponderado, donde los nodos representan ubicaciones y las aristas tie-
nen un costo asociado.

¢Coémo funciona el sistema de navegaciéon de un GPS para un automévil?

Habla con tu agente conversacional favorito y soluciona las siguientes cuestiones:
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¢Cudles son los componentes clave de un agente inteligente?
¢Qué papel juega el entorno en la toma de decisiones de un agente inteligente?

Preguntale a tu IA favorita: Establece un didlogo con una IA, comparando un agente inteli-
gente y una persona. Hazlo siempre con la perspectiva de los elementos que forman un
agente inteligente. Tu objetivo es llegar a la respuesta a esta pregunta suna persona es o
no un agente inteligente?

¢Cudl es la diferencia entre la percepcion y la acciéon en un agente?

¢Como se representa el conocimiento en un agente inteligente?
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e ;Qué significa que un agente sea autbnomo?
e Preglntale a tu IA favorita: ;Qué es la estimacién de la pose dentro de la vision artificial?
e Preglntale a tu IA favorita: ;Qué es LiDAR y para que se usa dentro de la IA?

e Preglntale a tu IA favorita: Recopila tipo de sensores que pueden estar relacionados con la
percepcién y busca ejemplos comerciales de los mismos. Usando tu IA favorita, describe su
funcionamiento técnico y sus utilidades en la IA.

e Preglntale a tu IA favorita: Qué es la légica preposicional y su relacién con la légica de
predicados. ¢Hay logicas de orden mayor? Pide ejemplos.

e ;Como se representa el audio? Busca fuentes en Internet que muestren las diferentes for-
mas de representar en sonido. Céntrate en representaciones de audio de voz.

e Recopila fotos antiguas, preferiblemente en color, y que tengan mala calidad o estén de-
fectuosas. Eligelas de forma que no represente un problema publicarlas en Internet ni per-
der su gestion o incluso propiedad. Busca sitios en la web que mejoren la calidad de las
imagenes.

Modeliza un coche auténomo como agente inteligente.
¢Qué es “Neural Radiance Fields” [NERF] y que relacién tiene con la vision artificial?

Busca videos sobre SLAM que muestre los resultados de un mapeo con localizacién. ;Las aspirado-
ras robotizadas podrian usar esta técnica?

Busca videos de robots de Boston Dynamics. Analiza si su comportamiento es inteligente o no.
Cuando llegues a una conclusion, busca informacién sobre si esta empresa estd usando IA para sus
desarrollos.






Capitulo 3
INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN EL
MUNDO REAL

Hlustracion 3: Las IAs no van a sacarte el trabajo; te sacara el trabajo aquella persona que use las IAs.
Fuente: Generado con Midjourney; propiedad del autor.

Hemos preguntado a nuestra IA favorita sobre los &mbitos en los que esta se podria aplicar, deta-

llando brevemente cada uno de los puntos en los que su influencia es o podria ser determinante. Y
esta ha sido su respuesta.
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§3.1 Automatizacion

3.1 Automatizacion

Gestion de inventario y logistica: La IA se utiliza para predecir las necesidades de inventario y opti-
mizar la gestion de flotas. Mediante el analisis de datos historicos®” y en tiempo real, los algorit-
mos de IA pueden predecir la demanda futura de productos, lo que permite a las empresas realizar
pedidos de inventario de manera mas precisa y eficiente. Ademads, la IA puede ayudar en la planifi-
cacion de rutas y en la optimizacion de la distribucion de productos, reduciendo los costos y mejo-
rando la eficiencia de la logistica.

Programacion de citas y reservas: Mediante el uso del lenguaje natural, la IA puede automatizar el
proceso de programacion de citas y reservas. Los sistemas de IA pueden entender las solicitudes de
los clientes y responder de manera inteligente, encontrando los horarios disponibles, reservando
citas y enviando confirmaciones a los usuarios. Esto agiliza el proceso y mejora la experiencia del
cliente al eliminar la necesidad de interaccion humana en cada paso.

Procesamiento de texto y lenguaje natural para automatizar la iteracion H-M: La IA se utiliza para
automatizar la comunicacién entre humanos y maquinas a través del procesamiento de texto y len-
guaje natural. Los sistemas de |A pueden comprender y responder preguntas o solicitudes de los
usuarios de manera inteligente, brindando informacién, realizando acciones o conectando a los
usuarios con recursos relevantes. Esto permite una interaccién mas fluida y eficiente, eliminando la
necesidad de intervencién humana en ciertos escenarios.

Soporte al cliente y asistencia virtual: La IA se utiliza para proporcionar soporte al cliente y asis-
tencia virtual de manera automatizada. Los sistemas de IA pueden responder preguntas comunes,
brindar informacién sobre productos o servicios, solucionar problemas técnicos bdasicos y realizar
tareas de seguimiento. También pueden realizar un enrutamiento inteligente de consultas comple-
jas a agentes humanos cuando sea necesario. Esto ayuda a mejorar la eficiencia del servicio al
cliente al proporcionar respuestas rapidas y precisas, reduciendo la carga de trabajo para los agen-
tes humanos.

Automatizacion de procesos de negocio: La IA se utiliza para automatizar procesos empresariales,
lo que implica la sustitucion de tareas repetitivas y manuales por algoritmos y sistemas de IA. Esto
puede incluir la automatizacion de la recopilacion y clasificacion de datos, el procesamiento de
facturas, la generacion de informes, la gestion de tareas y flujos de trabajo, entre otros. La automa-
tizacion de estos procesos ayuda a aumentar la eficiencia, reducir errores y liberar tiempo para que
los empleados se centren en tareas mds estratégicas y creativas.

3.2 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, también conocido como machine learning, es una rama de la inteligen-
cia artificial que se enfoca en el desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos que permiten a las

67 Por medio del uso de estrategias de ciencias de datos.

64



Capitulo 3 Inteligencia artificial en el mundo real

computadoras aprender y mejorar automaticamente a través de la experiencia. El aprendizaje auto-
matico tiene una amplia gama de aplicaciones en diferentes campos, y a continuacién, describiré
detalladamente su uso en los siguientes campos:

Sistemas de recomendacion de productos y servicios: El aprendizaje automatico se utiliza amplia-
mente en sistemas de recomendacion, como los que se encuentran en plataformas de comercio
electrénico, servicios de streaming de musica y video, y motores de recomendacion en general. Es-
tos sistemas analizan el historial de comportamiento del usuario, como el historial de compras, las
preferencias o las interacciones en linea, y utilizan algoritmos de aprendizaje automatico para ha-
cer recomendaciones personalizadas. Esto mejora la experiencia del usuario y ayuda a los negocios
a aumentar las ventas al mostrar productos o servicios relevantes para cada usuario individual.

Motores de blsqueda y analisis de datos: Los motores de blsqueda se basan en algoritmos de
aprendizaje automatico para indexar y clasificar padginas web de acuerdo con su relevancia para las
consultas de busqueda. Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden analizar patrones y sefia-
les en los datos para determinar la relevancia de una pagina web en funciéon de los términos de
busqueda. Ademas, el aprendizaje automatico se utiliza en el andlisis de datos para identificar ten-
dencias, patrones ocultos y relaciones complejas en grandes conjuntos de datos. Esto permite a las
empresas tomar decisiones informadas y obtener informacién valiosa a partir de los datos.

Asistentes virtuales y chatbots: Los asistentes virtuales y chatbots utilizan el aprendizaje automati-
co para entender y responder a las consultas y solicitudes de los usuarios de manera mas inteli-
gente. Estos sistemas pueden utilizar algoritmos de procesamiento del lenguaje natural [NLP, por
sus siglas en inglés] y modelos de aprendizaje automatico para comprender el lenguaje humano,
reconocer intenciones y proporcionar respuestas relevantes. A medida que interactian mas con los
usuarios, los asistentes virtuales y chatbots pueden aprender y mejorar su capacidad de respuesta,
brindando una experiencia mas personalizada y eficiente.

Reconocimiento de voz y traduccion de idiomas: El aprendizaje automatico se utiliza en aplicacio-
nes de reconocimiento de voz, como los asistentes de voz en teléfonos inteligentes y los sistemas
de control por voz en los automéviles. Estos sistemas utilizan modelos de aprendizaje automatico
para transformar las sefiales de voz en texto o comandos comprensibles para las computadoras.
Ademads, el aprendizaje automatico se aplica en la traducciéon automatica de idiomas, donde los
modelos aprenden a traducir texto o voz de un idioma a otro. Estas aplicaciones han mejorado sig-
nificativamente la precisidn y la eficiencia de la comunicaciéon entre humanos y maquinas, asi como
la comunicacién entre personas que hablan diferentes idiomas.

Clasificacion de imagenes y reconocimiento facial: El aprendizaje automatico se utiliza en la clasi-
ficacion y etiquetado automético de imégenes, asi como en el reconocimiento facial. Los modelos
de aprendizaje automatico pueden aprender a reconocer patrones visuales en imagenes y asignar
etiquetas descriptivas a cada imagen. Esto es especialmente atil en aplicaciones como la clasifica-
cion de imagenes en plataformas de redes sociales, la detecciéon automatica de contenido inapro-
piado o la organizacién de grandes colecciones de imagenes.

Ademaés, el reconocimiento facial es otra aplicacion importante del aprendizaje automatico. Los al-
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goritmos de aprendizaje automético pueden aprender a identificar y reconocer rostros en imagenes
y videos, lo que se utiliza en aplicaciones de seguridad, autenticacién biométrica y etiquetado auto-
matico de fotos en redes sociales. Estos sistemas pueden analizar caracteristicas faciales Gnicas y
compararlas con una base de datos para realizar tareas como desbloquear dispositivos, verificar la
identidad de una persona o proporcionar etiquetas automaticas de nombres en fotografias.

3.3 Analisis de datos

Deteccion de fraudes financieros y riesgos de crédito: La IA se utiliza para analizar grandes volume-
nes de datos financieros y transacciones en tiempo real, identificando patrones sospechosos y com-
portamientos fraudulentos. Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden detectar anomalias
en los datos, prevenir el fraude en tiempo real y mejorar la precision de las decisiones de crédito
al evaluar el riesgo de los solicitantes.

Prediccion del clima y prondstico de desastres naturales: La IA se utiliza en el andlisis de grandes
conjuntos de datos climéaticos histdricos, datos satelitales y modelos climéaticos para predecir el cli-
ma a corto y largo plazo. Los algoritmos de IA pueden identificar patrones climéticos, analizar da-
tos en tiempo real y generar pronosticos precisos sobre el clima y los desastres naturales, lo que
ayuda a tomar decisiones informadas y tomar medidas preventivas.

Anadlisis de sentimiento y opiniones en redes sociales y encuestas: La |IA se utiliza para extraer y
analizar informacion de redes sociales, comentarios de usuarios y encuestas en linea. Los algorit-
mos de procesamiento del lenguaje natural [NLP] permiten comprender y clasificar el sentimiento
y las opiniones expresadas en los textos. Esto es atil para las empresas y organizaciones que de-
sean conocer la opinion de los clientes, realizar estudios de mercado y evaluar la satisfaccion del
cliente.

Identificacion de patrones de compra y comportamiento del consumidor: La IA se utiliza para anali-
zar grandes volumenes de datos transaccionales, datos de compras en linea y perfiles de usuarios
con el objetivo de identificar patrones de compra y comportamientos del consumidor. Estos anéli-
sis ayudan a las empresas a comprender las preferencias de los clientes, personalizar las ofertas y
campafias de marketing, y tomar decisiones informadas sobre la gestion de inventario y el desarro-
llo de nuevos productos.

Seguridad y vigilancia en tiempo real: La |A se utiliza para monitorear y analizar imagenes y videos
en tiempo real, lo que contribuye a la sequridad y vigilancia en diversas aplicaciones. Los sistemas
de videovigilancia basados en IA pueden detectar comportamientos anémalos, reconocer rostros y
objetos, y enviar alertas en caso de actividades sospechosas. Esto es (til en entornos como aero-
puertos, calles urbanas, instituciones financieras y otros lugares donde se requiere una vigilancia
constante.
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3.4 Robotica

Robots de fabricacion y produccion en masa: Los robots de fabricacion y produccién en masa equi-
pados con IA han revolucionado las industrias de manufactura y producciéon. Estos robots son capa-
ces de realizar tareas repetitivas y precisas de manera mas eficiente que los seres humanos. La IA
permite a estos robots adaptarse y aprender de manera auténoma, mejorando la eficiencia y la cali-
dad de la produccién. Los sistemas de vision artificial basados en IA permiten a los robots recono-
cer objetos, clasificarlos y manipularlos con precision, lo que ha aumentado la velocidad y preci-
sion de los procesos de fabricacion.

Robots de exploracion y misiones espaciales: La exploracion espacial es un campo exigente y peli-
groso para los seres humanos. La IA se utiliza en robots de exploracién espacial para realizar tareas
de investigacion y recopilacion de datos en entornos extraterrestres. Estos robots pueden analizar
su entorno, navegar y tomar decisiones autonomas basadas en la informacion recopilada. La IA per-
mite a los robots adaptarse a situaciones imprevistas y aprender de sus experiencias. Ademds, los
algoritmos de IA ayudan a los robots a procesar grandes cantidades de datos y extraer informacién
relevante para los cientificos.

Drones de vigilancia y entrega de paquetes: Los drones equipados con IA se han convertido en he-
rramientas versatiles para la vigilancia y la entrega de paquetes. La IA permite a los drones identi-
ficar y rastrear objetos en tiempo real, evitando obstaculos y ajustando su ruta de vuelo de manera
auténoma. Los drones de vigilancia utilizan algoritmos de IA para analizar imagenes y videos en
tiempo real, identificando patrones y detectando anomalias. En el caso de la entrega de paquetes,
la IA ayuda a optimizar las rutas de vuelo y mejorar la eficiencia en la entrega.

Automoviles autonomos y sistemas de transporte inteligentes: La IA ha sido fundamental en el de-
sarrollo de automoviles autonomos y sistemas de transporte inteligentes. Los vehiculos autbnomos
utilizan una combinacion de sensores, sistemas de navegacidn y algoritmos de IA para reconocer el
entorno, tomar decisiones de conduccién y evitar obstaculos. Los algoritmos de aprendizaje auto-
matico permiten a los automdviles auténomos mejorar su desempefio a medida que adquieren mas
experiencia en diferentes condiciones de conducciéon. Ademas, la IA se utiliza en sistemas de ges-
tion del trafico para optimizar la fluidez del trafico, reducir la congestion y mejorar la seguridad en
las carreteras.

Robots para la atencion médica y la asistencia en el hogar: Los robots equipados con IA estan sien-
do utilizados en entornos médicos y en el hogar para proporcionar atencion y asistencia a las per-
sonas. En la atencion médica, los robots pueden realizar tareas como la administracion de medica-
mentos, el monitoreo de signos vitales y la asistencia en procedimientos quirrgicos. La IA permite
a estos robots interpretar datos médicos, analizar sintomas y diagnosticar enfermedades de manera
precisa. En el hogar, los robots asistenciales pueden ayudar a las personas mayores o discapacita-
das en tareas diarias como la limpieza, la preparacion de alimentos y el recordatorio de medica-
mentos. La IA les permite adaptarse a las necesidades y preferencias individuales, aprendiendo de
las interacciones y proporcionando una asistencia personalizada.
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3.5 Asistencia médica

Diagnéstico de enfermedades y deteccion temprana: La IA ha demostrado una gran precisioén en el
diagndstico de enfermedades. Utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, la IA puede anali-
zar grandes cantidades de datos médicos, como imagenes de resonancias magnéticas, tomografias
computarizadas y resultados de pruebas de laboratorio, para identificar patrones y signos tempra-
nos de enfermedades. Esto puede ayudar a los médicos a realizar diagndsticos mas precisos y rapi-
dos, lo que a su vez permite un tratamiento temprano y mas efectivo.

Identificacion de tratamientos personalizados y terapias genéticas: La IA puede analizar datos mé-
dicos y genéticos de pacientes individuales para identificar tratamientos personalizados. Al consi-
derar factores como el historial médico, los genes y las caracteristicas Gnicas de cada paciente, la
IA puede ayudar a los médicos a seleccionar el tratamiento mds adecuado y disefiar terapias gené-
ticas especificas para enfermedades hereditarias.

Investigacion en biomedicina y neurociencia: La IA ha facilitado avances significativos en la investi-
gacioén biomédica y neurociencia. Puede analizar grandes conjuntos de datos genémicos, protedmi-
cos y moleculares para descubrir nuevos objetivos terapéuticos, identificar biomarcadores de enfer-
medades y acelerar el proceso de desarrollo de medicamentos. Ademas, la IA puede simular mode-
los computacionales complejos para comprender mejor los mecanismos subyacentes de enfermeda-
des y mejorar la comprension cientifica.

Monitorizacion de pacientes y sequimiento de su estado de salud: La IA se puede utilizar para mo-
nitorizar a los pacientes de forma continua y realizar un seguimiento de su estado de salud. Los
dispositivos médicos conectados, como monitores de glucosa, tensidmetros y dispositivos de sequi-
miento de actividad fisica, pueden recopilar datos en tiempo real que son analizados por algorit-
mos de |A. Esto permite la deteccion temprana de cambios significativos en el estado de salud de
los pacientes y la generacion de alertas para los médicos o cuidadores.

Administracion de medicamentos y gestion de datos médicos: La IA puede ayudar en la administra-
cion de medicamentos al predecir la respuesta de un paciente a ciertos medicamentos, optimizando
las dosis y reduciendo los efectos secundarios. Ademas, la gestion de datos médicos se ha benefi-
ciado enormemente de la IA, ya que puede analizar y organizar grandes volimenes de datos clini-
cos y de investigacion, facilitando el acceso y la busqueda de informacién relevante para los profe-
sionales de la salud.

3.6 Transporte

Sistemas de navegacion y planificacion de rutas: La IA se utiliza en sistemas de navegacion y apli-
caciones de mapas para proporcionar direcciones precisas y actualizadas en tiempo real. Estos sis-
temas utilizan algoritmos de IA para analizar datos en tiempo real, como el trafico, las condiciones
del clima y los accidentes, y asi calcular la ruta mas eficiente y rapida para llegar a un destino.
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Sistemas de control del trafico aéreo y terrestre: La IA se utiliza en sistemas de control de trafico
aéreo para monitorizar y gestionar el flujo de aviones de manera sequra y eficiente. Los algoritmos
de 1A analizan maultiples factores, como el trafico aéreo, las condiciones meteorolégicas y las rutas
preferidas, para tomar decisiones informadas y optimizar el uso del espacio aéreo. De manera simi-
lar, la IA se utiliza en sistemas de control de trafico terrestre para optimizar la circulacién de
vehiculos y reducir la congestion.

Sistemas de transporte puablico inteligentes: La IA se utiliza en sistemas de transporte publico para
mejorar la eficiencia y la calidad del servicio. Por ejemplo, los algoritmos de IA se utilizan para pre-
decir la demanda de pasajeros y optimizar los horarios y las rutas de los autobuses y trenes. Ade-
mas, los sistemas de IA pueden analizar datos en tiempo real, como el flujo de pasajeros y las con-
diciones del trafico, para ajustar los servicios en tiempo real y responder a situaciones imprevistas.

Sistemas de seguridad y deteccion de riesgos en carreteras y vias férreas: La IA se utiliza en siste-
mas de seguridad para detectar y prevenir riesgos en carreteras y vias férreas. Los sistemas de vi-
sion por computadora basados en IA pueden analizar imagenes y videos de cdmaras de trafico para
detectar objetos, identificar sefiales de trafico y advertir sobre posibles peligros. Ademas, la IA se
utiliza en sistemas de deteccioén de intrusiones en las vias férreas para evitar accidentes y proteger
la integridad de la infraestructura ferroviaria.

Vehiculos autonomos y aviones no tripulados: La IA desempefia un papel fundamental en el desa-
rrollo de vehiculos auténomos y aviones no tripulados (drones]. Los vehiculos auténomos utilizan
sistemas de |A para interpretar datos de sensores, como camaras y radares, y tomar decisiones en
tiempo real para navegar de manera segura por el entorno. Los drones también utilizan algoritmos
de IA para planificar rutas, evitar obstaculos y realizar tareas especificas, como la entrega de pa-
quetes o la inspeccion de infraestructuras.

3.7 Entretenimiento

Generacion de misica y sonido: La IA se ha utilizado para componer musica original y generar soni-
dos personalizados. Los algoritmos de IA pueden analizar patrones musicales existentes y crear
nuevas composiciones en diferentes géneros y estilos. Esto ha llevado a la producciéon de musica
completamente generada por IA que se puede utilizar en peliculas, videojuegos o incluso en la in-
dustria de la mUsica en general.

Efectos visuales y graficos en peliculas y videojuegos: La IA ha mejorado la calidad y el realismo
de los efectos visuales en peliculas y videojuegos. Los algoritmos de aprendizaje automético pue-
den analizar imagenes y videos para detectar objetos, rastrear movimientos y crear efectos especia-
les impresionantes. Ademads, la IA también se utiliza para mejorar la renderizaciéon grafica en tiem-
po real, lo que permite una experiencia visual mds inmersiva en los videojuegos.

Personalizacion de contenido y recomendaciones en plataformas de streaming: Las plataformas de
streaming utilizan algoritmos de IA para personalizar el contenido recomendado para cada usuario.
Estos algoritmos analizan el historial de visualizacion, las preferencias y los patrones de consumo
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de cada usuario para ofrecer recomendaciones precisas y relevantes. Esto ayuda a los usuarios a
descubrir contenido nuevo y atractivo, lo que mejora su experiencia de entretenimiento.

Juegos de azar y apuestas en linea: La IA también se ha utilizado en el campo de los juegos de azar
y las apuestas en linea. Los algoritmos de IA pueden analizar grandes cantidades de datos histori-
cos y patrones de juego para predecir resultados y mejorar las estrategias de juego. Esto se utiliza
tanto en juegos de casino en linea como en apuestas deportivas, donde la IA puede proporcionar
informacion valiosa para tomar decisiones informadas.

Realidad virtual y aumentada para experiencias inmersivas: La IA juega un papel crucial en el desa-
rrollo de experiencias inmersivas en realidad virtual (RV] y realidad aumentada (RA]. Los algorit-
mos de IA se utilizan para reconocer y rastrear objetos en tiempo real, lo que permite una interac-
cion mas fluida y realista con el entorno virtual o aumentada. Ademas, la IA también se utiliza para
generar contenido virtual y personalizado en funcién de las preferencias y acciones del usuario.

3.8 Finanzas

Analisis de riesgo y fraude financiero: La IA puede ayudar en el andlisis de riesgo financiero me-
diante el procesamiento de grandes volimenes de datos financieros y la identificacién de patrones
y tendencias que podrian indicar un mayor riesgo. Al utilizar técnicas de aprendizaje automatico y
algoritmos avanzados, la IA puede evaluar el riesgo crediticio, evaluar la solvencia de los prestata-
rios y detectar posibles fraudes financieros, como transacciones fraudulentas, manipulacién de da-
tos o actividades sospechosas. Esto permite a las instituciones financieras tomar decisiones mas in-
formadas y mitigar los riesgos asociados con sus operaciones.

Prediccion de tendencias y fluctuaciones del mercado: La IA puede analizar grandes cantidades de
datos histéricos y en tiempo real para identificar patrones y tendencias en los mercados financie-
ros. Utilizando algoritmos de aprendizaje automaético, puede realizar pronésticos sobre el compor-
tamiento futuro del mercado, la fluctuacién de los precios de las acciones, las tasas de interés y
otros indicadores financieros clave. Esto ayuda a los inversores y analistas financieros a tomar deci-
siones de inversion mas fundamentadas y a gestionar su cartera de manera mas eficiente.

Personalizacion de ofertas de productos y servicios financieros: La IA puede utilizar datos demo-
gréficos, histéricos y de comportamiento para personalizar las ofertas de productos y servicios fi-
nancieros a los clientes. Al analizar los patrones de gasto, los habitos de inversién y las preferen-
cias del cliente, la IA puede recomendar productos financieros especificos, como préstamos, tarjetas
de crédito o seguros, que se ajusten a las necesidades individuales de cada cliente. Esto mejora la
experiencia del cliente y aumenta las posibilidades de satisfaccion y fidelizacion.

Anélisis de cartera y recomendaciones de inversion: La IA puede analizar las carteras de inversion
existentes y proporcionar recomendaciones sobre cémo optimizarlas. Al evaluar factores como el
perfil de riesgo, los objetivos de inversién y las condiciones del mercado, la IA puede sugerir cam-
bios en la asignacion de activos, estrategias de diversificacion y seleccion de inversiones. Esto ayu-
da a los inversores a tomar decisiones mas informadas y a maximizar el rendimiento de sus inver-
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siones.

Deteccion de anomalias en transacciones y monitorizacion de cuentas: La IA puede analizar grandes
volimenes de datos de transacciones financieras y realizar un seguimiento de las cuentas para de-
tectar cualquier actividad andémala o sospechosa. Puede identificar patrones de comportamiento
inusuales, transacciones atipicas o intentos de fraude y generar alertas para su revision por parte
de expertos en seguridad financiera. Esto ayuda a prevenir el fraude financiero y a garantizar la se-
guridad de las transacciones y las cuentas de los clientes.

3.9 Recursos humanos

Seleccion y reclutamiento de candidatos: La IA se utiliza para analizar grandes volimenes de datos
y perfiles de candidatos con el fin de identificar a los mejores candidatos para un puesto de traba-
jo especifico. Los algoritmos de IA pueden analizar curriculums vitae, perfiles en redes sociales y
otros datos relevantes para identificar habilidades, experiencia y adecuacion cultural. Ademads, la IA
también puede ayudar en la preseleccion inicial de candidatos a través de chatbots y entrevistas
virtuales.

Gestion de la capacitacion y desarrollo del personal: La IA puede personalizar los programas de ca-
pacitacion y desarrollo para los empleados. Mediante el analisis de datos de rendimiento y evalua-
ciones de habilidades, la IA puede identificar brechas de conocimiento y recomendar cursos o acti-
vidades de desarrollo especificos para cada empleado. Esto ayuda a optimizar el proceso de apren-
dizaje y desarrollo, permitiendo a los empleados adquirir habilidades relevantes para sus roles y
objetivos profesionales.

Monitorizacion de la satisfaccion y el rendimiento de los empleados: La IA puede analizar datos en
tiempo real sobre la satisfaccion y el rendimiento de los empleados. Esto se logra mediante el ana-
lisis de encuestas de satisfaccion, retroalimentacién de los empleados y otros datos relacionados.
La IA puede identificar patrones y tendencias en los datos para comprender mejor el nivel de satis-
faccion y el rendimiento de los empleados, lo que permite a los gerentes tomar medidas proactivas
para mejorar la satisfaccion y el compromiso de los empleados.

Programacion de turnos y horarios de trabajo: La IA puede ayudar en la programacién de turnos y
horarios de trabajo de manera eficiente. Teniendo en cuenta los datos histéricos de asistencia, la
demanda de trabajo y las politicas de la empresa, los algoritmos de IA pueden generar horarios 6p-
timos que maximicen la eficiencia y minimicen los conflictos de programacién. Esto ayuda a reducir
la carga administrativa y mejora la satisfaccion de los empleados al tener horarios mas equilibra-
dos.

Automatizacion de tareas administrativas: La IA puede automatizar diversas tareas administrativas
en el departamento de Recursos Humanos, como el procesamiento de néminas, la gestion de per-
misos y vacaciones, y el mantenimiento de registros de empleados. Los chatbots basados en IA
también pueden responder preguntas frecuentes de los empleados sobre politicas y procedimien-
tos, liberando tiempo para que los profesionales de Recursos Humanos se enfoquen en actividades
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mas estratégicas.

3.10 Educacion

El uso de la IA en el campo de la educaciéon ha experimentado un crecimiento significativo en los
altimos afios. La IA se utiliza en una variedad de formas para mejorar y optimizar los procesos edu-
cativos, brindando beneficios tanto a los estudiantes como a los educadores. Algunas aplicaciones
destacadas de la IA en la educacion incluyen sistemas de aprendizaje adaptativo y personalizado,
asistencia en la evaluacion y calificacion de pruebas, tutorias virtuales y asistencia en linea, aseso-
ramiento en la eleccién de cursos y carreras, y analisis de datos educativos y evaluacion del rendi-
miento del sistema educativo.

Los sistemas de aprendizaje adaptativo y personalizado utilizan algoritmos de IA para adaptar la
experiencia de aprendizaje de cada estudiante de manera individualizada. Estos sistemas recopilan
datos sobre el desempefio y el progreso del estudiante, y utilizan esta informacién para ofrecer
contenido educativo personalizado, adaptado a las necesidades y habilidades especificas de cada
estudiante. Esto permite un aprendizaje mas eficiente y efectivo, ya que los estudiantes pueden
avanzar a su propio ritmo y centrarse en las dreas en las que necesitan mas apoyo.

La IA también puede desempefiar un papel importante en la evaluaciéon y calificacion de pruebas.
Los sistemas de IA pueden analizar y evaluar respuestas de manera automatica, lo que ahorra tiem-
po y esfuerzo a los educadores. Estos sistemas pueden identificar patrones en las respuestas de los
estudiantes, proporcionar retroalimentacion inmediata y generar informes detallados sobre el de-
sempefio de los estudiantes. Esto permite una evaluacion mds objetiva y precisa, y brinda a los
educadores informacion valiosa para adaptar su ensefianza.

Las tutorias virtuales y la asistencia en linea son otra area en la que la IA estd transformando la
educacion. Los sistemas de IA pueden proporcionar tutoria personalizada y apoyo educativo a los
estudiantes a través de plataformas en linea. Estos sistemas pueden interactuar con los estudiantes,
responder preguntas, ofrecer explicaciones y guiarlos a través de los conceptos dificiles. Esto es es-
pecialmente beneficioso para aquellos estudiantes que no tienen acceso a tutores o maestros en
persona, o que desean un apoyo adicional fuera del horario escolar.

La IA también se utiliza en el asesoramiento en la eleccion de cursos y carreras. Los sistemas de IA
pueden analizar las preferencias, habilidades e intereses de los estudiantes, asi como los datos so-
bre las tendencias laborales y las demandas del mercado, para brindar recomendaciones personali-
zadas sobre los cursos y las carreras que podrian ser mas adecuados para cada estudiante. Esto
ayuda a los estudiantes a tomar decisiones informadas y a planificar su futuro educativo y profesio-
nal de manera mas efectiva.

Por Gltimo, la IA se utiliza para el analisis de datos educativos y la evaluacion del rendimiento del
sistema educativo en general. Los sistemas de IA pueden recopilar y analizar grandes cantidades de
datos relacionados con el rendimiento de los estudiantes, la eficacia de los métodos de ensefianza,
las tendencias educativas y otros factores relevantes. Esto proporciona informaciéon valiosa para
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identificar areas de mejora, desarrollar politicas educativas basadas en evidencia y realizar ajustes
en el sistema educativo en general.

3.11 Medios de comunicaciéon

Generacion de contenido periodistico y reportajes: La IA puede ser utilizada para generar automati-
camente noticias y reportajes. Los algoritmos de generacidon de texto basados en IA pueden anali-
zar grandes cantidades de datos, como informes de noticias y datos estadisticos, para redactar ar-
ticulos informativos y coherentes. Esto puede ayudar a los periodistas y editores a obtener rapida-
mente informacion relevante y elaborar informes mas eficientes.

Analisis y monitorizacion de la opinion pablica y la atencion de los medios de comunicacion: La IA
puede ser empleada para analizar y monitorear la opinién plblica en diferentes plataformas de re-
des sociales y medios de comunicacién. Los algoritmos de procesamiento del lenguaje natural pue-
den identificar tendencias, temas relevantes y sentimientos expresados por el publico en linea. Es-
to proporciona a los medios de comunicacion una vision mas profunda de las preferencias y preo-
cupaciones de la audiencia, lo que puede influir en la estrategia editorial y en la toma de decisio-
nes.

Personalizacion de noticias y contenido publicitario: La IA permite la personalizacion del contenido
presentado a los usuarios. Los algoritmos de recomendacién pueden analizar el comportamiento y
las preferencias de los usuarios para ofrecer noticias y anuncios adaptados a sus intereses indivi-
duales. Esto puede mejorar la experiencia del usuario y aumentar la participacion al mostrar conte-
nido relevante y atractivo.

Optimizacion de la publicidad en linea y promocion de productos: La IA se utiliza para optimizar la
publicidad en linea y las estrategias de promocioén de productos. Los algoritmos de aprendizaje au-
tomatico pueden analizar los datos demogréficos, el comportamiento del usuario y otros factores
para identificar audiencias objetivas y optimizar las campafias publicitarias. Esto puede ayudar a
los medios de comunicacion a generar mas ingresos publicitarios y a los anunciantes a mejorar la
eficacia de sus esfuerzos promocionales.

Deteccion de contenidos inapropiados y moderacion de los comentarios de los usuarios: La IA pue-
de ser utilizada para detectar y moderar contenido inapropiado en los medios de comunicacién. Los
algoritmos de IA pueden examinar imagenes, texto y videos en busca de contenido ofensivo, spam
o violaciones de las politicas. Esto ayuda a los medios de comunicacién a mantener un entorno se-
guro y respetuoso para los usuarios, al tiempo que reduce la carga de trabajo de los moderadores
humanos.

3.12 Agricultura

Monitorizacion de la calidad del suelo y los cultivos: La IA se utiliza para analizar datos recopilados
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de sensores y dispositivos de campo, como drones equipados con camaras y sistemas de teledetec-
cion, para evaluar la calidad del suelo y el estado de los cultivos. Los algoritmos de IA pueden de-
tectar deficiencias nutricionales, identificar enfermedades o plagas, y predecir el rendimiento de los
cultivos.

Planificacion de siembras y cosechas: Los modelos de IA pueden analizar grandes volimenes de
datos histéricos, como informacién climatica, registros de siembras anteriores y caracteristicas del
suelo, para predecir los mejores momentos para sembrar y cosechar. Estas predicciones ayudan a
optimizar los rendimientos y reducir los riesgos asociados con las condiciones climaticas y los ci-
clos de cultivo.

Control y monitorizacion de plagas y enfermedades en los cultivos: La IA se utiliza para identificar
y monitorear plagas y enfermedades en los cultivos. Mediante la combinacién de imégenes captu-
radas por drones o camaras de campo con algoritmos de vision por computadora, la IA puede de-
tectar signos tempranos de infestacion y enfermedades, permitiendo una respuesta rapida y precisa
para su control.

Deteccion de anomalias en la produccion y en la calidad del producto: La IA puede analizar datos
en tiempo real, como mediciones de temperatura, humedad y otros pardmetros relevantes, para
identificar anomalias en la produccion agricola. Esto puede ayudar a prevenir pérdidas y optimizar
la calidad del producto final.

Optimizacion del uso de recursos como el agua y los fertilizantes: La IA se utiliza para desarrollar
modelos de gestion agricola que optimizan el uso de recursos escasos, como el agua y los fertili-
zantes. Utilizando algoritmos de aprendizaje automatico, la IA puede analizar datos historicos y en
tiempo real para determinar la cantidad precisa de recursos que deben aplicarse en cada zona de
cultivo, maximizando asi la eficiencia y reduciendo los costos y el impacto ambiental.

3.13 Energia y medio ambiente

Analisis de la calidad del aire y la contaminacién: La IA se utiliza para recopilar y analizar grandes
cantidades de datos relacionados con la calidad del aire, como las emisiones de contaminantes y
los niveles de particulas en suspension. Los algoritmos de IA pueden identificar patrones y tenden-
cias en los datos, ayudando a los investigadores y a los responsables de la toma de decisiones a
comprender mejor los factores que afectan la calidad del aire y a desarrollar estrategias para mejo-
rarla.

Optimizacion del uso de recursos energéticos: La IA se utiliza para optimizar el uso de recursos
energéticos, como el petroleo y la energia solar. Por ejemplo, los algoritmos de IA pueden analizar
datos sobre la produccién y el consumo de petréleo y sugerir medidas para maximizar su eficiencia.
Asimismo, la IA puede ayudar a determinar la ubicacion 6ptima de las instalaciones de energia so-
lar y a predecir la produccién de energia a partir de fuentes renovables.

Monitorizacion y analisis de la produccion de energia y de los procesos de distribucion: La IA se
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utiliza para monitorizar y analizar los sistemas de produccién de energia, como las plantas de ge-
neracion eléctrica y las redes de distribucion. Los algoritmos de IA pueden detectar anomalias y fa-
llos en tiempo real, lo que permite una respuesta rapida y eficiente para minimizar interrupciones
en el suministro de energia. Ademas, la IA puede optimizar la gestion de la red eléctrica y predecir
la demanda de energia para mejorar la planificacion y reducir los costos.

Analisis de las tendencias del clima y el impacto del cambio climatico: La IA se utiliza para analizar
grandes cantidades de datos climaticos y modelar las tendencias del clima a largo plazo. Los algo-
ritmos de 1A pueden identificar patrones complejos en los datos y ayudar a los cientificos a com-
prender mejor los factores que contribuyen al cambio climatico. Ademas, la IA puede predecir los
posibles escenarios futuros del clima y evaluar el impacto de diferentes estrategias de mitigacion.

Optimizacion del consumo de energia y del uso de recursos naturales: La IA se utiliza para optimi-
zar el consumo de energia en edificios, industrias y otros sectores. Mediante el andlisis de datos en
tiempo real, los algoritmos de IA pueden identificar oportunidades de ahorro de energia, como el
ajuste automatico de la iluminacién y la climatizacion en funcién de la ocupacion de los espacios.
Ademads, la IA puede ayudar a optimizar el uso de recursos naturales, como el agua y los materia-
les, minimizando el desperdicio y fomentando la economia circular.

3.14 Derecho

Analisis de datos y precedentes juridicos: La IA puede analizar grandes volimenes de datos legales
y precedentes judiciales de manera rapida y eficiente. Especialmente mediante técnicas de procesa-
miento de lenguaje natural puede identificar patrones, tendencias y relaciones en la informacién
legal. Esto permite a los abogados y juristas obtener perspectivas valiosas para la toma de decisio-
nes fundamentadas y estratégicas en sus casos.

Investigacion de antecedentes y analisis de riesgos legales: La IA puede ser utilizada para realizar
investigaciones exhaustivas sobre antecedentes legales de personas, empresas o situaciones especi-
ficas. Al analizar bases de datos legales, registros publicos y otra informacion relevante, puede
identificar riesgos potenciales, antecedentes penales, litigios pasados y otros factores que pueden
afectar la viabilidad de un caso legal. Esto permite a los abogados evaluar mejor los riesgos aso-
ciados a sus clientes o a una transaccion legal en particular.

Automatizacion de tareas legales y administrativas: La IA puede automatizar una variedad de tareas
legales y administrativas que consumen tiempo y recursos. Por ejemplo, puede ayudar en la revi-
sion de documentos legales estandar, como contratos o acuerdos, identificando clausulas relevan-
tes, detectando errores y asegurando la coherencia y precision en su redaccion. Ademas, la IA pue-
de ayudar en la gestion de casos, sequimiento de plazos y recordatorios, organizaciéon de documen-
tos y otra documentacién legal.

Asistencia en la redaccion de contratos y documentos legales: La IA puede ser utilizada como una
herramienta colaborativa en la redaccion de contratos y otros documentos legales. Al analizar la
redaccion existente y los precedentes, puede sugerir opciones de redaccion, cladusulas y términos
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que se ajusten a los intereses y objetivos de las partes involucradas. Esto puede mejorar la eficien-
cia en el proceso de redaccion y ayudar a evitar errores y ambigiiedades legales.

Analisis de patentes y propiedad intelectual: La IA puede ser utilizada para analizar grandes vold-
menes de informacién relacionada con patentes y propiedad intelectual. Puede examinar bases de
datos de patentes, revisar solicitudes de patentes, realizar busquedas exhaustivas de literatura téc-
nica y realizar analisis de infraccién de derechos de propiedad intelectual. Esto puede ayudar a los
abogados especializados en propiedad intelectual a identificar posibles conflictos, evaluar la paten-
tabilidad de una invencion y apoyar la toma de decisiones relacionadas con la estrategia de propie-
dad intelectual.
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RETOS DEL CAPITULO 3

Pregunta a tu IA favorita

1.

Busca mas ambitos que el tema no haya contemplado y pregunta a tu |A favorita sobre las
oportunidades de usar la IA en dicho dmbito.

Escoge uno de los puntos de un dmbito concreto y mediante tu IA favorita profundiza en
sus usos, técnicas y tecnologias. Comprueba todo lo que te diga.

Escoge un ambito de los tratados en el tema y mediante el uso de la IA y tu buscador fa-
vorito, encuentra las empresas que realicen servicios en dicho dmbito. Prioriza empresas
cercanas a ti o de tu mismo pais o region.

Todavia no hemos hablado de riesgos, asi que escoge un a&mbito de los tratados en el tema
y mediante un didlogo con tu IA favorita, recopila los riesgos potenciales de su uso inten-
sivo o abusivo.

En grupo: Tanto si trabajas o estudias, reflexiona sobre los puntos en donde tu dia a dia
podria automatizarse. Podrias usar tu agente conversacional favorito para que te guie so-
bre las tecnologias inteligentes méas adecuadas para hacerlo.

Vuelve loco/a a tu IA favorita: deja volar la imaginacion e invéntate un d&mbito [por ejem-
plo, la colonizacion de Marte] e interroga a tu IA sobre los usos que ésta puede aportar en
dicho d&mbito. Razona con ella sobre la utilidad de su propuesta.
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Seccion iz Vision
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Artificial

\

"La vision artificial es la capacidad de una maquina para percibir y com-
prender imdgenes y videos del mundo que la rodea.”

Fei-Fei Li (1976 - )

No podemos entender la inteligencia artificial sin mostrar qué es y como funciona la
vision artificial. Comenzando por un tema basico, ;qué es una imagen? Los espacios
de color, formatos de archivo, analisis simple de imagenes, transformaciones y opera-
ciones entre imagenes. Seguidamente entraremos en el mundo de la percepcion a bajo

nivel por medio de la clasificacion, identificacion y segmentacion de patrones visuales.

Seguidamente entraremos en el mundo de la percepcion de alto nivel, por medio de la
estimacion de la pose humana, el tracking o seguimiento de objetos y la estimacion
monocular de la imagen; este capitulo, como el anterior, tiene un enfoque bastante

practico.

Finalmente hablaremos sobre su impacto en la sociedad, mostrando aplicaciones y pe-

ligros de esta area de aplicacion de las tecnologias inteligentes.






Capitulo 4

ELEMENTOS Y
PROCESAMIENTO BASICO DE
UNA IMAGEN

4.1 Qué son los pixeles y como representan la unidad basica de una
imagen digital.

Los pixeles son la unidad fundamental que compone una imagen digital. EL término "pixel" es una
abreviatura de "elemento de imagen” en inglés [ picture element] el cual, cada uno de ellos, repre-
senta un punto en una cuadricula bidimensional conteniendo informacién sobre el color y la inten-
sidad luminosa, o incluso la opacidad, en esa posicién especifica de la imagen.

i | S -
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10 » [ o . /

Figura 10: Alto, ancho de una imagen y los planos que forman el modelo RGB.
Fuente: Al-Azzeh, Jamil et al. (2020). “Creating Color Image Signature Based On Laplacian Equation”. JOIV. 3. 10.30630/joiv.3.2.223
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En una imagen digital, la informacién visual se descompone en una matriz de pixeles dispuestos en
filas y columnas. Cada pixel individual tiene una ubicacion Gnica definida por sus coordenadas (X,
y] en la imagen.

Si recuerdas la Figura 5, puedes ver que aqui también se cumple su postulado: tenemos un proble-
ma en el mundo real, trabajar con imagenes, pero no sabemos como. La solucién consiste en pasar
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$4.1 Qué son los pixeles y como representan la unidad basica de una imagen digital.

el problema al mundo matematico, esto es, codificamos las imagenes como matrices. Ahora pode-
mos operar con ellas de forma muy eficiente.

Vamos a generar cédigo python que nos muestre todo lo que acabamos de decir:

Prompt:

Genera el python el cédigo para leer una imagen desde una url, mostrarla por completo con un tamafo limita-
do y mostrar un "zoom" de una region especifica en donde se puedan ver los pixels.

El cdédigo generado por el prompt anterior genera, a partir de la imagen suministrada como una
url, la siguiente ampliacion:

0

10

20

40

0 20 40 60 80

En donde se pueden ver los pixels que forman una porcién de la imagen en tono de grises (1 sélo
canal]. Cada pequefio cuadrado de la imagen ampliada es un pixel de 8 bits, que codifica un nime-
ro de 0 a 255 y lo hace corresponder con un nivel de gris: 0 negro, 255 blanco.

Un pixel almacena informacién sobre el color utilizando diferentes modelos de representacion,
siendo el modelo RGB (red, green, blue] el mas comun en vision artificial. En el modelo RGB, cada
pixel se representa mediante tres componentes: rojo, verde y azul. Cada componente tiene un valor
numeérico que indica la intensidad de ese color especifico en el pixel. Estos valores pueden variar
entre 0 y 255 en un formato de 8 bits, lo que permite una amplia gama de colores®.

Ademds del modelo RGB, existen otros modelos de color, como CMYK (cyan, magenta, yellow, key),

68 Si cada componente es de 8 bits, y tenemos 3 componentes (R, G y B) entonces tenemos 24 bits, lo que permite codificar
16.777.216 colores diferentes.
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Capitulo 4 Elementos y procesamiento basico de una imagen

utilizado principalmente en impresion, y HSL/HSV [hue, saturation, lightness/value), que represen-
tan colores en términos de tono, saturacion y luminosidad o brillo. En breve los veremos con un
poco mas de detalle.

La resolucion de una imagen esté relacionada con la cantidad de pixeles presentes en la imagen. Se
mide en pixeles por pulgada® [PPI) o en pixeles totales (ancho x alto). Cuanto mayor sea la reso-
lucién, mas detalles se podran percibir en la imagen.

Cada pixel tiene una ubicacion espacial y esté relacionado con el tamafio fisico de la imagen cuan-
do se imprime o se muestra en una pantalla. Si la resolucién es baja y hay pocos pixeles por pulga-
da, es probable que la imagen se vea pixelada o borrosa. Por otro lado, una alta resolucién propor-
ciona una mayor claridad y detalles mas nitidos.

Es importante tener en cuenta que los pixeles también pueden almacenar informacion adicional,
como por ejemplo canales alfa para representar transparencias o mascaras que indican la presencia
o ausencia de ciertos objetos o caracteristicas en la imagen.

4.2 La resolucion de una imagen y su importancia

La resolucién de una imagen se refiere a la cantidad de pixeles que componen esta y se expresa
generalmente como el nimero de pixeles en el ancho y alto, como por ejemplo, 1920 x 1080 pi-
xeles.

La resolucion es un factor fundamental que afecta la claridad y el nivel de detalle de
una imagen. Una mayor resolucion significa que la imagen esta compuesta por mas
pixeles, lo que resulta en una imagen mas nitida y definida. Por otro lado, una menor
resolucion implica menos pixeles y, por lo tanto, una imagen menos detallada y mas
borrosa.

La resolucién de una imagen es especialmente relevante cuando se trata de visualizacion en dife-
rentes dispositivos, como monitores, televisores o impresiones. En estos casos, la resolucién deter-
mina la calidad y la capacidad de reproduccion fiel de los detalles de la imagen.

Cuando se trata de imagenes digitales, es comln encontrar dos tipos de resolucion: la resolucion
espacial y la resolucion de impresion.

Resolucion espacial: Se refiere a la cantidad de pixeles contenidos en una imagen digital y deter-
mina la calidad de la visualizaciéon en dispositivos electrénicos, como monitores y pantallas. Una
mayor resolucién espacial se traduce en una imagen mas nitida y detallada. Por ejemplo, una ima-
gen con resolucion de 1920x1080 pixeles se considera de alta definicion (HD], mientras que una
imagen con resolucion de 3840x2160 pixeles se denomina resolucién ultra alta definicion (UHD] o
4K.

69 Una pulgada son 2,54 centimetros.
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$§4.2 La resolucion de una imagen y su importancia

Resolucion original, 910 x 910 pixeles™ La misma fotografia pero en 91 x 91 pixeles™

Resolucion de impresion: Es la cantidad de pixeles por unidad de longitud que se utiliza para im-
primir una imagen. Se mide en pixeles por pulgada [ ppi] o puntos por pulgada (dpi]. Una mayor
resolucion de impresién garantiza una imagen mas nitida y detallada al imprimirse. Por ejemplo,
una resoluciéon de impresion de 300 ppi es utilizada habitualmente para obtener impresiones de al-
ta calidad.

4.3 Los espacios de color

Como ya hemos nombrado el espacio de color se refiere a la manera en que se representa y organi-
za la informacién del color en cada pixel en una imagen. Existen varios espacios de color comunes
que se utilizan para representar y manipular imagenes digitales. Veamos un poco mas en profundi-
dad los méas usados.

El espacio de color RGB es el mas utilizado en las imagenes digitales. En este espacio, el color se
representa mediante la combinacion de tres canales: rojo [R), verde (G] y azul (B). Cada canal se
define con valores que van desde O hasta 255, lo que representa la intensidad de cada componen-
te de color. Por ejemplo, un pixel con un valor de (255, 0, 0] tendrd un color rojo puro (R], mien-
tras que un valor de (0, 255, 0] representara un color verde puro [G]. La combinacién de diferen-
tes intensidades de los tres canales permite obtener una amplia gama de colores. EL espacio de co-
lor RGB se utiliza ampliamente en aplicaciones como pantallas de ordenadores, cdmaras digitales y
CGl.

70 Autor: Leroy Skalstad (pixabay). No citaré su autoria en el resto de las figuras que incluyan esta imagen.

71 Aunque la imagen es de 91x91, la he ampliado para ver los pixels individuales.
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Figura 11: Cubo RGB
Autor: Mike Horvath

Por lo tanto, cada color que ves a la izquierda, de los
mas de 16 millones que RGB puede generar, se codifi-
can como un triplete de numeros (cada uno, 1 byte] en

la memoria del ordenador.

Una imagen de 1920 x 1080 (Full HD] tiene méas de 2

millones de pixels, cada uno de ellos ocupando 3 bytes
I en memoria (por tanto esta imagen ocupard ~ 6MB en

total].

IR ERLRE
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Figura 12: Cilindro HSV Figura 13: Espacio de color LAB
Autor: Wikipedia Commons User:Datumizer Autor: Wikipedia User:Fuzzypeg

Espacio de color HSV (hue, saturation, value]: Este espacio de color se basa en caracteristicas per-
ceptuales y es ampliamente utilizado en aplicaciones de procesamiento de imagenes, como el se-
guimiento de objetos y la deteccion de bordes.

El canal de matiz (H, hue] representa el tono del color, la saturacion (S] representa la intensidad
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del color y el valor [V] representa el brillo.

Espacio de color Lab: El espacio de color Lab es un espacio de color basado en las caracteristicas
de percepcion humana. EL canal L representa la luminosidad, mientras que los canales a y b repre-
sentan la informacién de crominancia, que describe el matiz y la saturacion. Observa que nuestra
percepcién se basa principalmente, en el verde y el rojo, siendo el color azul [Figura 13]) el menos
representado.

Cada espacio de color tiene sus ventajas y aplicaciones especificas en el procesamiento de image-
nes y la vision artificial. La eleccion del espacio de color adecuado depende del contexto y los re-
quisitos del problema en particular.

4.4 Los formatos de archivo para imagenes mas comunes

Ya sabemos cémo codificamos una imagen, pero para almacenarla o transmitirla es necesario dotar-
la de un formato. Este apartado trata sobre el formato de archivo en imagenes dentro del contexto
de la vision artificial. EL formato de archivo de una imagen es la manera en que se almacenan y co-
difican los datos de la imagen en un archivo. Cada formato tiene sus propias caracteristicas y ven-
tajas, y la eleccion del formato adecuado depende del uso previsto y los requisitos especificos de
la aplicacion.

Veamos algunos de los formatos de archivo mas comunes utilizados:

« JPEG [joint photographic experts group): es un formato de compresiéon con pérdida am-
pliamente utilizado para imagenes fotograficas. La compresion con pérdida implica una re-
duccion en la calidad de la imagen, pero permite tamafios de archivo mas pequefios. Es
adecuado para imagenes web y fotografias digitales.

«  PNG [portable network graphics]: es un formato de compresién sin pérdida que se utiliza
para imagenes en las que se requiere una calidad alta y no se desea perder informacion.
Admite transparencia [canal alfa), lo que implica que se pueden definir areas transparentes
en la imagen. PNG es adecuado para imagenes que requieren una alta calidad, como iméa-
genes de logotipos e ilustraciones.

«  GIF (graphics interchange format): es un formato de imagen que admite animaciones (se-
cuencias de imagenes] y una paleta indexada de hasta 256 colores. Es un formato antiguo,
pero todavia se usa para imagenes animadas en la web. GIF también es adecuado para ima-
genes con fondos transparentes.

* BMP [bitmap): es un formato de imagen sin comprimir que almacena datos de imagen
pixel por pixel. Debido a su falta de compresion, los archivos BMP pueden ser muy grandes
en comparacion con otros formatos. BMP se utiliza a menudo en aplicaciones que requie-
ren imagenes sin pérdida y edicion directa de pixeles, como algunas aplicaciones de edi-
cion de imagenes.

« TIFF (tagged image file format): es un formato de archivo versatil que admite tanto com-
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presion sin pérdida como compresién con pérdida. Es ampliamente utilizado en aplicacio-
nes profesionales, como la fotografia, la impresion y la industria editorial, donde se requie-
re una alta calidad de imagen y se permite un tamafio de archivo mas grande.

«  RAW: Un archivo RAW es un archivo de imagen que contiene toda la informacion capturada
por el sensor de una camara digital sin procesar’® Los archivos RAW son grandes pero
ideales para dispositivos con mucha memoria pero poco poder de procesamiento (como las
camaras digitales).

Cada formato de archivo tiene sus propias caracteristicas y limitaciones, y es importante considerar
el proposito y los requisitos de la imagen antes de elegir el formato adecuado. Al seleccionar un
formato de archivo, es esencial equilibrar la calidad de la imagen, el tamafio del archivo y la com-
patibilidad con las aplicaciones y plataformas en las que se utilizard la imagen.

4.5 Histogramas

Hasta aqui una muy breve introducciéon a las imagenes y sus formato. Ahora vamos estudiar las
imagenes por medio de histogramas y su papel en el andlisis de las mismas. El histograma es una
representacion grafica de la frecuencia de aparicion de los diferentes niveles de intensidad en una
imagen. Proporciona informacién importante sobre la distribuciéon tonal de una imagen y es una
herramienta fundamental en el procesamiento y analisis de imagenes.

El histograma se puede visualizar como un grafico de barras, donde en el eje horizontal se repre-
sentan los niveles de intensidad y en el eje vertical se muestra la frecuencia de aparicién de cada
nivel. Los niveles de intensidad generalmente se representan en una escala de 0 a 255 para image-
nes en escala de grises o para cada componente de color (rojo, verde, azul] en imagenes en color
RGB.

04 Operaciones bdsicas con imdgenes.ipynb
Prompt:

Dada una imagen dada mediante una url, calcula y muestra su histograma. La grdfica ha de ser sélo una linea.

El cédigo generado escoge una imagen y la transforma a escala de grises para tener (inicamente un
canal, y asi simplificar el histograma™. Observa a la izquierda la imagen, ;qué tonos de la escala
de grises son mas frecuentes, los oscuros (cercanos a cero] o los claros [cercanos a 255])?

Ahora observa el histograma, ¢qué columnas/barras/valores son mas frecuentes, los cercanos a ce-
ro o los cercanos a 255?

72 Su nombre no es un acronimo, ‘raw’en castellano se traduce como ‘crudo’.

73 Para imagenes en color (RGB = tres canales), se hace un histograma diferente por cada canal de color.
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Un histograma se calcula contando pixels™ de un determinado color. En nuestro caso son tonos de
gris, asi que se empieza con el 0, contamos cuantos pixels hay con el valor 0 [negro] y esa sera la
altura de la columna. Y asi hasta el pixel de valor 255 [blanco].

El analisis del histograma es una técnica esencial en el procesamiento de imagenes y se utiliza en
una amplia variedad de aplicaciones, como el ajuste de exposicion, la mejora de imagenes, la detec-
cion de bordes y la segmentacion. Proporciona informacion cuantitativa sobre la distribucién de los
niveles de intensidad, lo que permite comprender y manipular la estructura tonal de una imagen
de manera eficiente. En concreto, el analisis del histograma proporciona informacion valiosa sobre
el contraste, el brillo, la distribucion tonal y otros aspectos importantes de una imagen. Vamos a
ver algunos de ellos:

e Contraste: El histograma permite evaluar el contraste de una imagen. Un histograma con
una distribuciéon uniforme indica un bajo contraste, mientras que un histograma concentra-
do en un rango estrecho de niveles de intensidad sugiere un alto contraste.

e Brillo: El brillo de una imagen se relaciona con la distribucién de los niveles de intensidad
en el histograma. Un histograma desplazado hacia la izquierda indica una imagen oscura,
mientras que un desplazamiento hacia la derecha indica una imagen mas clara.

e Distribucion tonal: El histograma muestra la distribucién de los niveles de intensidad en
una imagen. Puede revelar si la imagen tiene una distribucién equilibrada de tonos o si es-
td dominada por ciertos rangos de intensidad, lo que puede ser atil para ajustar el proce-
samiento de la imagen.

Pero los histogramas no sé6lo se usan para hacer un andlisis basico de la imagen, también se usan
como forma de hacer segmentaciones basicas’™ por color, mediante el uso de filtros paso banda, ya
veremos un ejemplos.

74 No pretendo repetirme, pero recuerda que cuando hablo de pixels me refiero a la unidad minima en una imagen. Si esta estd en
RGB, un pixel esta formado por tres niimeros, si estd en escala de grises un pixel esta formado por un numero, tipicamente de 0 a 255
(un byte, 8 bits).
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4.6 Las transformaciones geométricas comunes y su aplicacion en el
procesamiento de imagenes.

Ademas de analizar y transformar las imagenes por medio del color, también podemos llevar a ca-
bo transformaciones geométricas en su procesamiento. Estas transformaciones son operaciones que
modifican la geometria de una imagen, como su posicioén, tamafio, orientaciéon o perspectiva. Son
atiles para corregir distorsiones, alinear imagenes, cambiar su escala, rotarlas o trasladarlas.

Nota: hablamos de operaciones de transformacion geométrica de una imagen, pero lo
dicho para imagenes se pude aplicar también a partes o regiones de estas.

Las transformaciones geométricas son fundamentales en diversas aplicaciones de vision artificial,
como la correccion de imagenes en fotografia, la alineaciéon de imégenes médicas, la realidad au-
mentada, el reconocimiento de objetos y la navegacion auténoma de robots, entre otras.

A continuacion, se describen algunas de las transformaciones geométricas mas comunes utilizadas
en el procesamiento de imagenes:

e Traslacion: Esta transformacion desplaza una imagen a lo largo de un vector definido por
las coordenadas (tx, ty]. Cada pixel de la imagen original se mueve a una nueva posicion
determinada por la adicion de los valores de traslacion a sus coordenadas originales.

e Rotacion: La rotacién gira una imagen alrededor de un punto de referencia, especificando
un angulo de rotacién, de forma que, para cada pixel de la imagen original, se calcula su
nueva posicién después de aplicar la rotacion.

e Escala: Esta transformacion modifica el tamafio de una imagen. Puede aumentar o dismi-
nuir las dimensiones de la imagen original. Se definen factores de escala para las dimen-
siones horizontal y vertical, y se aplica la transformacion a cada pixel de la imagen.

e Sesgo o cizallamiento (shearing): EL shearing es una transformacion que deforma una ima-
gen al inclinarla en una direccion determinada. Se definen parametros de sesgo para las
dimensiones horizontal y vertical, y se calcula la posicién de cada pixel después de aplicar
la transformacion.

e Perspectiva: La transformacién de perspectiva se utiliza para simular la proyeccion de una
imagen en un plano tridimensional. La perspectiva se utiliza para corregir la distorsion en
imagenes tomadas desde diferentes dngulos o posiciones.

75 La segmentacion de imagenes es el proceso de dividir una imagen en diferentes regiones o segmentos significativos, con el objetivo
de simplificar la representacion de la imagen y facilitar el andlisis y comprension de su contenido.
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Shearing de una imagen Perspectiva
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Fuente: MathsIsFun.com Fuente: https://medium.com/analytics-vidhya/opencv-perspective-transformation

Es importante destacar que estas transformaciones geométricas se aplican a nivel de pixeles y pue-
den introducir distorsiones en la imagen transformada. Por lo tanto, es fundamental considerar téc-
nicas de interpolacion™ y ajuste adecuadas para preservar la calidad y la informacién visual duran-
te el proceso de transformacion.

4.7 Operaciones entre imagenes

Como hemos dicho al principio de este capitulo, una imagen puede ser vista como una matriz de n
por m pixels o, si cada pixel tiene k canales, una matriz tridimensional’” de n por m por k. Eso nos
da la oportunidad de transformar la imagen, como acabamos de ver, y de operar imagenes entre
ellas.

Las operaciones entre imdagenes son técnicas matemdticas que se aplican para mani-
pular o analizar dos o mas imagenes. Estas operaciones son fundamentales en el pro-
cesamiento de imdgenes y la vision por computadora.

Las operaciones suelen ser pixel a pixel, sumando, restando etc. pixels con las mismas coordena-
das; pero también podemos realizar operaciones como la de convolucion, en donde una pequefa
mdscara denominada kernel “recorre” la imagen principal obteniendo pequefias muestras escalares
que sustituiran al pixel original en la nueva imagen. Lo veremos en el préximo capitulo.

A continuacion, se describen algunas de las operaciones mas comunes.

Suma de imdagenes: La suma de imagenes consiste en sumar los valores de los pixeles correspon-
dientes de dos imagenes. Esto se utiliza a menudo para mejorar la calidad de la imagen o para
combinar caracteristicas de multiples imagenes.

Resta de imagenes: La resta de imagenes se emplea para destacar las diferencias entre dos image-

76 En el contexto del procesamiento de imdagenes, la interpolacion es un método para calcular nuevos valores de pixeles entre los
pixeles existentes. Esto se puede hacer para aumentar la resolucion de una imagen, para reducir el tamario de una imagen o para
suavizar los bordes en una imagen.

77 Un tensor de tres dimensiones.
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Capitulo 4 Elementos y procesamiento basico de una imagen

nes. Esto es especialmente Gtil en aplicaciones de vigilancia o para resaltar cambios en secuencias
de imégenes.

Multiplicacion de imagenes: La multiplicacion de imagenes se realiza multiplicando los pixeles co-
rrespondientes de dos imagenes. Esta operacion es til para cambiar la opacidad de una imagen o
para realizar una correccion de iluminacion.

Division de imagenes: La division de imagenes implica dividir los pixeles de una imagen por los de
otra. Esto se utiliza para normalizar la iluminacién o para destacar ciertas dreas de una imagen.

Operaciones booleanas a nivel de bit: AND, OR, XOR y NOT: Estas son operaciones logicas que se
realizan en imagenes binarias. Permiten la manipulacién y andlisis de imagenes en términos de sus
componentes binarios.

Figura 14: Resultados de aplicar una mascara a una imagen (and y and not)

Fuente: https://www.geeksforgeeks.org/opencv-invert-mask

... con la inversa de la

Imagen Mascara ... con la mascara aplicada . .
mascara aplicada

Una de las operaciones mas Utiles que podemos hacer con las operaciones booleanas es la aplica-
cion de mascaras. Una mascara es una imagen de control, esto es, su funciéon no es la representa-
cion si no la aplicacion sobre otras imagenes (Figura 14, “mdascara”). Suele ser de un sélo canal y
contener, o bien 0 y 1 (binarias™), o bien valores entre 0 y 2557° [de escala).

En la Figura 14 podemos observar como una mascara binaria (0 y 255] es aplicada sobre una ima-
gen RGB, que posee tres canales. En este caso se aplica la mascara a cada uno de los canales de
forma independiente. Si la operacion es imagen and mdscara, el resultado es 0 donde la méscara es
0 y el valor del pixel original donde el valor de la méascara es 255. El resultado puede verse en la
Figura 14 “... con la mdscara aplicada”.

También podemos hacer lo contrario si aplicamos imagen and not mdscara. En este caso primero se
lleva a cabo la operacion not sobre la mascara, lo que produce que donde originalmente la mésca-
ra tenia un 0 (00000000 en binario] ahora tiene 255 (11111111 en binario) y viceversa, donde
tuviese un 255, ahora tendrad un 0. El resultado de aplicar esta mascara inversa puede verse en Fi-
gura 14 “... con la inversa de la mascara aplicada”

78 Binarias realmente significa que la mascara solo posee dos valores, tipicamente 0y 1, 0 0y 255 (11111111 en binario).

79 Recordemos, damos por supuesto que cada pixel de un canal ocupa un byte, por tanto poseerd valores de 0 a 255.
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Combinacion Lineal: La combinacion lineal consiste en aplicar una suma ponderada de dos o mas
imagenes. Esto se utiliza para mezclar imagenes de manera mas controlada que la suma simple.

Correlacion y convolucién: Estas son operaciones mas avanzadas que involucran el uso de un filtro
o una mascara para modificar una imagen en funcién de otra. Se utilizan cominmente para el des-
enfoque, el realce y la deteccion de bordes [ver Figura 15].

Figura 15: Aplicacion de una mascara de convolucion Sobel Horizontal a una imagen RGB

Imagen original Mascara 3x3 Sobel Horizontal Resultado de la convolucion

La imagen de la derecha es el resultado de aplicar la mascara Sobel Horizontal a la imagen de la
izquierda. El cédigo fue generado con el siguiente prompt:

04 Operaciones bdsicas con imdgenes.ipynb
Prompt:

Dada una imagen, dada mediante una url, aplicar un filtro de convolucidn para detectar los bordes. Represen -
ta® también el filtro como una imagen. Usa la libreria skimage.

Respecto a la operacion de convolucioén.

Mi IA favorita la describe asi: La convolucion de una mascara sobre una imagen im-
plica mover la mascara sobre cada pixel de la imagen. Para cada posicion de la mas -
cara, el valor del pixel de salida se calcula multiplicando cada valor del pixel cubierto
por la mascara por el correspondiente valor del coeficiente de la mdscara y luego su-
mando estos productos. El resultado se asigna al pixel correspondiente en la imagen
de salida.

80 Aqui ignoro nuestra peticion de representar la mascara, asi que la generamos a mano para mostrarla.
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RETOS DEL CAPITULO 4

10.

11.

¢Cudl es la diferencia entre una imagen digital y una imagen analégica?

Preguntale a tu Al favorita, como se integra en una imagen RGB informacién de opacidad, qué
es y si es posible operar esta con otras canales semejantes.

¢Qué es el muestreo y como afecta la calidad de una imagen?

Preguntale a tu Al favorita, qué técnicas hay para redimensionar una imagen. Pidele que te
explique cada una de ellas y cual es la mejor.

Tengo una imagen de 1024 columnas por 768 filas, canales RGB de 8 bits cada uno y un canal
alpha de igualmente 8 bits. ;Cuanto ocupa en memoria?

Pregintale a tu Al favorita, qué mas canales puede tener una imagen ademds de los
relacionados con los colores y la opacidad. Pidele ejemplos de uso.

Habitualmente estamos usando imagenes con canales de color [tipicamente RGB] de 8 bits (1
byte] cada uno de ellos. Preglntale a tu Al favorita que te explique, por qué se usan canales de
32 bits en punto flotante y qué es normalizar una imagen.

Preguntale a tu Al favorita que te explique la vision humana de los colores y el espacio de
color Lab. Pidele que te explique el color azul desde un punto de vista histérico, en concreto
épor qué no aparecen referencias al color azul en la antigiiedad?

Crea un notebook que cargue y lea una imagen, para después aplicarle las transformaciones
geométricas mas comunes, visualizando los resultados.

Busca en la web una imagen que tenga algin elemento de color chillén, como la manzana
amarilla de la Figura 14. Descarga la imagen y con ayuda de su IA favorita crea un notebook
que cree una mascara que al aplicarla a la imagen aisle el elemento.

Preguntale a tu Al favorita, qué es la operacién de convolucion sobre una imagen. Pidele que te
lo explique varias veces: (1] como un nifio o nifia de 10 afios, (2] como un/una adolescente de
16 afios, (3] como un/una universitaria de 22 afios y como un/una profesional del tratamiento
de imagenes con avanzados conocimientos de matemdticas. Busca los paralelismos entre las
respuestas.
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Capitulo 5

CLASIFICACION,
IDENTIFICACION Y
SEGMENTACION DE PATRONES
VISUALES

En el apartado 2.4 presentamos el concepto de agente inteligente por medio de sus componentes,
uno de ellos era el encargado de la percepcion. La percepcion del mundo que rodea al agente es
un 4drea muy importante de la IA, y depende significativamente del mecanismo de percepcién: au-
dio, sensores, o .. imagenes. En este Gltimo caso el objetivo final es dotar al agente de la capaci-
dad de convertir informacion gréafica en informacién que pueda ser procesada por otros componen-
tes del sistema. Esto incluye la interpretacién de imagenes digitales para realizar tareas como, en-
tre otras, la deteccién y reconocimiento de objetos, segmentacion de imagenes y la clasificacion de
estas.

La clasificacion, identificacion y segmentacion de patrones visuales en el contexto de
la vision artificial es un area de investigacion y desarrollo que busca dotar a las ma-
quinas de la capacidad de analizar y comprender la informacion visual de manera si-
milar a los seres humanos.

A través de algoritmos y técnicas de procesamiento de imagenes, extraccién de caracteristicas y
aprendizaje automaético, se abre un mundo de posibilidades para aplicaciones practicas en diversos
campos, mejorando nuestra capacidad para interpretar y utilizar el vasto conjunto de datos visuales
disponibles en la actualidad.

En esencia, este capitulo se enfoca en mostrar las técnicas que permiten a las maquinas identificar,
reconocer y segmentar patrones visuales en imagenes o secuencias de video. Esto implica el anéli-
sis de caracteristicas visuales, como colores, texturas, formas y contornos, para extraer informacion
significativa y comprender la estructura subyacente de las imégenes.
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El capitulo siguiente se dedicara a la percepcion visual, un paso mas alld en la cognicién.

Para llevar a cabo la extraccién de caracteristicas se usa la clasificacion, identificacion y/o la seg-
mentacion de imagenes, la cual consiste en dividir una imagen en regiones o segmentos significati-
vos, lo que facilita un andlisis mas detallado y un procesamiento posterior mas preciso.

En la Figura 16 podemos ver la diferencia entre clasificacion, identificacion y segmentacion:

« Clasificar y localizar un objeto en una imagen implica localizar y clasificar el objeto busca-
do [o los objetos en caso de ser varios). Para cada objeto encontrado obtendremos el rec-
tangulo en donde se considera que se encuentra el objeto y una etiqueta indicando qué
objeto se considera que es, ademas de una confianza®! asociada.

+ La segmentacion semantica es algo mds simple de entender pero complejo de hacer. Con
esta técnica se consigue clasificar cada pixel de la imagen con una etiqueta. Lo que obte-
nemos realmente es una mascara, de mismo tamafio que la imagen, indicando para cada
pixel a que categoria pertenece.

« La segmentacion de instancias es una técnica que adna las dos anteriores, por un lado de-
tecta y clasifica instancias de objetos, y por otro realiza una segmentacion del elemento
detectado con el objeto de diferenciar qué pixels perteneces al objeto y cuales no, redu-
ciendo el espacio de segmentacion al minimo®2.

Semantic Classification Object Instance
Segmentation + Localization Detection Segmentation

= . =

GRASS, CAT, DOG, DOG, CAY

\ TREE, SKY A\ L &
No objects, just pixels Single Object Multiple Object

dentificacion.
Fuente: P. Jaikumar; R. Vandaele; ““Transfer Learning for Instance Segmentation of Waste Bottles using Mask R-CNN Algorithm”; CC BY 4.0; ISDA
2020, Springer.

Figura 16: Diferencia entre seg ion e i

Hasta ahora hemos hablado de imagenes, pero ¢qué pasa con los videos? Los videos son imagenes
individuales mostradas secuencialmente con una cadencia concreta, que generan la sensacion de
movimiento. Por contra, el cerebro humano procesa el mundo real (el video de la realidad, por ha-
cer una analogia] no como imagenes sueltas, si no por medio del uso de circuitos neurales especia-

81 De hecho y dependiendo del algoritmo o técnica usada, obtendremos una lista de objetos y sus estimaciones de confianza. Lo
normal es podar estos objetos quedandose con las confianzas mas grandes.

82 O incluso reducirlo a una zona de interés.

96



Capitulo 5 Clasificacion, Identificacion y segmentacion de patrones visuales

lizados que mantienen actualizado una representacion mental del mundo visible en un momento
dado.

Mi IA favorita dice: La cadencia minima estandar para mostrar una secuencia de
imagenes individuales y conseguir la ilusion de movimiento es de 12 fotogramas por
segundo (fps). Sin embargo, la mayoria de las personas pueden ver un movimiento
fluido a una cadencia de 15-20 fps. A medida que la cadencia aumenta, el movimiento
se vuelve mas fluido y realista. La cadencia estandar para las peliculas es de 24 fps, y
la cadencia estandar para la television es de 30 fps. Algunas aplicaciones, como los
videojuegos, pueden utilizar cadencias mucho mas altas, de hasta 120 fps o mas.

5.1 Vision artificial

Como hemos dicho, la vision artificial es una disciplina que tiene como objetivo conseguir que las
maquinas perciban y comprendan el mundo visual de forma semejante a como lo hacen los seres
humanos. Esto implica el desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten el andlisis y la interpre-
tacion de imagenes y videos digitales.
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Figura 17: Elimi les artificiales (entada/salida).
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ion de ruido redes neur

Fuente: desconocida.
Como ya hemos dicho, en general se llevan a cabo en dos etapas:

« El preprocesamiento de imdagenes es la etapa inicial en la que se busca mejorar la calidad
de las imagenes antes de someterlas a un andlisis mas profundo. Esto puede involucrar
operaciones como el filtrado para eliminar el ruido, la correcciéon de la iluminacion o el
contraste, y la eliminacion de caracteristicas no deseadas. Habitualmente también esta eta-
pa se encarga de unificar las imagenes, igualarlas en algun aspecto con el fin de que la al-
tima etapa (extraccion de caracteristicas) no tenga que enfrentarse con demasiada variabi-
lidad.

Dentro del preprocesamiento podemos destacar la subetapa de mejora de la calidad de la
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imagen, la cual busca resaltar caracteristicas relevantes y reducir la interferencia o distor-
sion. Esto puede lograrse mediante técnicas de realce de bordes, ecualizacién de histogra-
mas, filtrado espacial u otras transformaciones que mejoren la visibilidad de los detalles
importantes en la imagen [ver Figura 17).

« Finalmente, la extraccion de caracteristicas es la etapa crucial en el procesamiento de ima-
genes e implica identificar y extraer atributos significativos de las imagenes que puedan
utilizarse para tareas posteriores de mayor nivel cognitivo.

Imagen —— > Visién artificial ——  Caracteristicas

o secuencia de Clasificacién
imagenes Deteccién + localizacién

Segmentacion

Vamos a ver algunas de estas tecnologias en mas profundidad.

5.1.1 Métodos y técnicas para mejorar la calidad de las imagenes.

El preprocesamiento de imagenes es una etapa fundamental para mejorar la calidad y facilitar la
extraccion de caracteristicas de las imagenes antes de realizar cualquier tarea de analisis o recono-
cimiento.

Vamos a describir algunas técnicas comunes utilizadas en el preprocesamiento de imagenes:

¢ Filtrado de imagenes: El filtrado de imagenes se utiliza para suavizar o resaltar ciertas ca-
racteristicas en una imagen. Los filtros mas comunes incluyen el filtro de media, que sua-
viza la imagen al calcular el promedio de los pixeles vecinos, y el filtro de mediana, que se
utiliza para eliminar el ruido impulsivo al reemplazar cada pixel por la mediana de sus ve-
cinos. Otros filtros populares son los filtros de paso bajo, como el filtro Gaussiano, que se
utiliza para eliminar el ruido de alta frecuencia, y los filtros de paso alto, como el filtro de
realce de bordes, que se utiliza para resaltar los bordes en una imagen.

e Mejora de contraste: La mejora de contraste se utiliza para aumentar la diferencia entre los
niveles de intensidad de los pixeles en una imagen. Esto se logra mediante técnicas como
la ecualizacién del histograma, que redistribuye los valores de intensidad en el histograma
de la imagen para abarcar todo el rango dinamico disponible.

e Correccion de distorsiones: En ocasiones, las imagenes pueden sufrir distorsiones debido a
problemas de la lente de la cdmara o a la perspectiva. La correcciéon de distorsiones se uti-
liza para corregir estas imperfecciones y obtener una representacion mas precisa de la es-
cena. Esto se logra mediante técnicas como la correccién de la distorsion radial y tangen-
cial, que ajusta las deformaciones causadas por la lente de la cdmara, o mediante técnicas
de correccién de perspectiva, que rectifican la imagen para obtener una vista frontal.
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Imagen con Ruido Imagen Filtrada

100

100 4

2004

300 4

300 4

400 4 400 4
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Figura 18: Uso de filtros para eliminar ruido de una imagen.

¢ Eliminacion de ruido: El ruido en una imagen (ver Figura 18] puede afectar negativamente
el proceso de identificacion y segmentacion de patrones visuales. Las técnicas de elimina-
cion de ruido se utilizan para reducir o eliminar los artefactos no deseados, como el ruido
de fondo o el ruido producido durante la adquisicion de la imagen. Esto se puede lograr
mediante filtros de reduccion de ruido, como el filtro de suavizado bilateral, que preserva
los bordes mientras suaviza el ruido.

Figura 19: Ejemplo de mejora de contraste.

¢ Normalizacion de imagenes: La normalizacién de imagenes es atil cuando se desea compa-
rar o combinar imagenes de diferentes fuentes o condiciones de iluminacién. Esto implica
ajustar las imagenes para que tengan caracteristicas similares, como el rango de intensidad
o el balance de color, lo que facilita la comparacion y el analisis.

A la hora de llevar a cabo el preprocesamiento para mejorar la calidad de las imagenes, contamos
con dos escuelas: [1] el uso de algoritmos de procesamiento de imagenes y (2] el uso de redes
neuronales.

La primera aproximacion usa algoritmos como los nombrados en las lineas anteriores en este pun-
to, funcionan relativamente bien (véase la Figura 18 y la Figura 19) pero poseen la caracteristica
de necesitar el analisis humano para determinar qué estrategia usar.

El uso de redes neuronales es una aproximacion mas genérica. Consiste en entrenar una red neuro-
nal para que, dada una imagen con ruido (u otro problema, pero nos centraremos en el ruido] ob-
tener la imagen limpia [ver Figura 17); y, como ya iremos intuyendo, el problema son los datos
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icémo obtener una gran cantidad de imagenes con ruido y su contraparte limpia de estas? Por
ejemplo, mediante la generacion de datos sintéticos: a partir de imagenes correctas (sin ruido] ge-
neramos artificialmente imagenes sintéticas con ruido afiadido, el mismo ruido que queremos eli-
minar. Esta estrategia funciona muy bien pero tiene sus problemas: (1] generar el mismo tipo de
ruido que queremos eliminar no es trivial y las redes neuronales son tan sensibles que pueden di-
ferenciar el ruido natural del generado y (2], quiza el problema mds importante, al eliminar el rui-
do, la informacion que la sustituye es informacion sintética, esto es, inventada o imaginada, algo no
muy adecuado para tareas criticas®.

La eleccion de las técnicas especificas depende del problema y de las caracteristicas de las image-
nes involucradas. El preprocesamiento de imagenes desempefia un papel crucial en la mejora de la
calidad de las imagenes y en la preparacion de los datos para su posterior andlisis y reconocimien-
to.

5.2 Reconociendo patrones: clasificacion

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en el desarrollo de
algoritmos y modelos que pueden aprender de los datos y tomar decisiones o hacer predicciones
sin ser programados explicitamente. En el contexto de la vision artificial, el aprendizaje automatico
(muy especialmente el aprendizaje profundo] ha demostrado ser muy eficaz para el reconocimiento
de patrones visuales y la clasificacion de imagenes.

Un enfoque cominmente utilizado en el aprendizaje automatico para el reconocimiento de patro-
nes visuales es el uso de redes neuronales artificiales, especificamente las redes neuronales convo-
lucionales [en adelante CNN). Las CNN®* son especialmente efectivas en el procesamiento de ima-
genes, ya que pueden aprender caracteristicas visuales de bajo y alto nivel a través de multiples
capas, lo que les permite reconocer patrones complejos.

Nota: por ahora imagina una red neuronal artificial como un conjunto de numeros
organizados en capas, cuyo proceso de aprendizaje es calcular el valor de dichos
numeros para que, a partir de una entrada, entregue una salida cercana o igual a la
deseada. A esos numeros los llamamos pardmetros o pesos®.

En el contexto de la clasificacion de imagenes, el proceso de entrenamiento de una CNN implica
presentarle un conjunto de imagenes etiquetadas [ dataset®), es decir, imagenes que tienen asocia-
das una clase o categoria (recordemos: estamos en el contexto de la clasificacién]. Durante el en-

83 Por ejemplo, si el problema a que nos enfrentamos es la localizacion de canceres en radiografias y estas tienen ruido, el
preprocesamiento usando generacion de imdgenes sintéticas podria “imaginar”’ pixels en la radiografia que posteriormente podrian
ser identificadas como cdanceres.

84 Internamente son redes neuronales artificiales con una arquitectura tal que permiten “centrarse” es porciones de la imagen y,
capa por capa, extraer sus caracteristicas principales, independientemente de donde se encuentren.

85 Hay un pequerio matiz entre parametros y pesos. los pesos son parametros entrenables. Lo veremos mds adelante.

86 Acostumbrate a este término, aunque en castellano tenemos su traduccion (conjunto de datos), en muchas fuentes usan este
anglicismo (ademads de otros).
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trenamiento, la red neuronal ajusta los pesos de sus conexiones internas para minimizar la diferen-
cia entre las predicciones que realiza y las etiquetas correctas de las imagenes de entrenamiento.
Este proceso se realiza mediante la optimizacién de una funcién de pérdida.

Nota: El proceso de entrenamiento de una red neuronal artificial es, curiosamente,
muy humano. Imagina que debes aprender algo, sea de cardcter memoristico o prdc-
tico, da igual. Solo tienes una gran cantidad de ejemplos, los cuales divides en ejem-
plos de entrenamiento (casi todos) y ejemplos de validacién (unos cuantos)”. El en-
trenamiento consiste en repetir una y otra vez la siguiente secuencia: (1) aprendes
mediante los ejemplos de entrenamiento, (2) te autoexaminas obteniendo una nota y
(3) miras en que has fallado y aprendes de esos fallos. Finalmente vuelves al punto 1
mientras que tu nota sea inferior a una nota objetivo. Al acabar te auto-evaluas de
nuevo usando los ejemplos de validacion.

Una vez que la CNN ha sido entrenada, puede utilizarse para clasificar nuevas imagenes que no han
sido vistas previamente. La red neuronal analiza la imagen de entrada y produce una salida que re-
presenta la puntuacién [score]) de pertenencia a cada una de las clases o categorias previamente
definidas. Por ejemplo, en un problema de reconocimiento de objetos, la red podria clasificar una
imagen como un "perro” con un score®® de un 0.75 y un "gato" con un 0.25%°. Veamos un ejemplo:

Prompt:

Dada una imagen referenciada mediante una url, descargala, muestrala y, empleando yolo v8, mostrar el co-
junto de scores que ha entregado el algoritmo junto con sus etiquetas correspondientes.

El resultado de ejecutar el cédigo generado por el prompt anterior es:

0: 640x640 1 person, 8.2ms

Speed: 6.4ms preprocess, 8.2ms inference, 1.7ms postprocess per image at
shape (1, 3, 640, 640])

Score: 0.84, Label: person

Para esta imagen ... ... este fue el resultado de la clasificacion

87 Tipicamente en una proporcion 80% - 20%, pero esto puede variar dependiendo de varios factores.

88 Hablaremos de “fiabilidad” o “confianza”, pero el término es “score” (marcador, puntuacion, igual que en el futbol o el
baloncesto) y se nos suele presentar como un niimero mayor o igual que cero.

89 Si le presentasemos una imagen sin un perro ni un gato, obtendriamos scores muy bajos para ambos. Tanto que podriamos
determinar que no es ni uno si otro.
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El resultado ha sido que dada la imagen ha detectado una persona [0: 640x640 1 person] en 8.2 mili-
segundos con un score del 0.84.

El resultado de la clasificacion de una imagen es qué hay en la imagen, sin mas informacién que el
score para cada patron detectado. Se trata de una visidn global de la imagen, y tipicamente se usa
como paso previo para otro proceso, tipicamente de toma de decisiones.

Ejemplo:

Una empresa nos contrata porque tienen un problema. Hacen zumos de mazana y naranja, pero el
proveedor cuando les entrega la materia prima se la da mezclada: manzanas y naranjas juntas, en
el mismo contenedor. Quieren que hagamos un separador automético de ambas frutas.

La solucién consiste en una cinta transportadora que mueve la materia prima una a una, y en un
punto dado una camara hace una fotografia de lo que observa. Nuestro agente percibe, mediante la
imagen de lo que tiene delante (clasifica la imagen) y dado los scores obtenidos (manzana, naran-
ja) acciona un resorte que empuja las manzanas a la derecha y las naranjas a la izquierda o, en ca-
so de que los scores no sean significativos, deja que la fruta contintie por la cinta transportadora
para que sea clasificado manualmente.

Un clasificador de manzanas y naranjas nos entregara dos scores, uno para las manzanas y otro pa-
ra las naranjas. Cada uno de ellos puede verse como los votos que da el modelo clasificador a cada
fruta; si el score de la manzana es superior al de la naranja, es una manzana, y viceversa®. Si em-
patan significa que el modelo no ha sabido diferenciarlos. Si el score es muy bajo, entonces quiza
no es ni una cosa ni otra [se les coldé un kiwi].

El agente que acabamos de describir percibe una fruta individual sobre la cinta trans-
portadora, toma una decision y activa (o no) un resorte, actuando sobre su entorno; y
para ello ha tenido que pasar por un proceso de aprendizaje (aunque es cierto que es
previo a su operativa,).

Es importante destacar que el éxito del aprendizaje automatico en el reconocimiento de patrones
visuales depende en gran medida de la cantidad y calidad de los datos de entrenamiento. Cuanto
mas variado y representativo sea el conjunto de datos utilizado para entrenar el modelo, mejor se-
ra su capacidad para generalizar y reconocer patrones en nuevas imagenes.

Ademads de las redes neuronales convolucionales, existen otros algoritmos y técnicas de aprendiza-
je automatico que también se utilizan en el reconocimiento de patrones visuales, como las maqui-
nas de vectores de soporte (SVM], los clasificadores Bayesianos, los arboles de decisién y los bos-
ques aleatorios (random forests], entre otros. Cada enfoque tiene sus propias ventajas y limitacio-
nes, y la eleccion del algoritmo depende del problema especifico y de las caracteristicas de los da-
tos.

90 En la realidad no es tan simple. La clasificacion ganadora ha de ganar por goleada, no solo debe ser superior a la otra si no lo ha
de ser por un margen predeterminado. De hecho podemos convertir la lista de scores (dos o mas) en una distribucion de probabilidad
mediante la funcion softmax y quedarnos con la clase con mds probabilidad (por encima de un minimo). Lo veremos mds adelante.

102



Capitulo 5 Clasificacion, Identificacion y segmentacion de patrones visuales

P / 0: 640x480 1 cat, 1 bed, 120.0ms

/ P o Speed: 28.4ms preprocess, 120.0ms inference, 1051.7ms
postprocess per image at shape (1, 3, 640, 480)

Score: 0.84, Label: cat
Score: 0.44, Label: bed

4I/’ara’| esta |m‘ag'ény ... este fue el resultado de la clasificacion

En la clasificacion de la imagen anterior, observa que ha identificado que esta contiene un gato
(cat) con un score del 0.84 y una cama [bed) con un score del 0.44. En este caso, ambas etiquetas
(cat y bed] no compiten entre ellas, dado que el modelo clasificador que he usado [ultralytics yo-
lo v8°*) no es excluyente®, ha detectado un gato y una cama [posiblemente porque fue entrenado
con fotos de gatos, y quizd muchas de ellas con el felino sobre una cama].

¢Cual seria la probabilidad de cada etiqueta? Dicho de otra forma, ;como paso los scores a proba-
bilidades? Pues depende, de si las etiquetas son mutuamente excluyentes o no.

En el caso de manzanas y naranjas, ambas etiquetas eran excluyentes, asi que usamos la funcion
softmax:

evi

Z?:l et

softmazx (z) =

Donde z es el vector de scores X, Xz, ... Xk).

Importante: softmax se aplica cuando la clasificacion es excluyente, como el caso de
manzanas y naranjas, dado que nos entrega una distribucion de probabilidad de suce-
sos mutuamente excluyentes.

Imaginemos que nuestro clasificador de manzanas y naranjas arroja para una imagen los siguientes
scores, z=[0.92, 0.33). El resultado de aplicar softmax a nuestro caso es [0.64, 0.36], la cual es
una distribucién de probabilidad, interpretable como: la imagen contiene una manzana con un 64%
de probabilidad y una naranja con un 36%. En caso de que en la imagen hubiese un kiwi, detecta-

91 Estos modelos de clasificacion preentrenados reconocen 1000 etiquetas (https://deeplearning.cms.waikato.ac.nz/user-guide/class-
maps/IMAGENET)

92 Como si lo era el ejemplo de manzanas y naranjas, porque obligué a pasar cada fruta de una en una sobre la cinta transportadora.
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riamos este caso antes, con unos scores bajos de por ejemplo (0.21, 0.19])%.

Pero en el caso de la imagen del gato estamos ante sucesos independientes [no necesariamente
excluyentes), asi que debemos usar la funcion sigmoide:

. . 1
sigmotide(x;) = o(x;) = ppp—
Donde x; es cada uno de los scores obtenidos. Si aplicamos esta funcién a los resultados de la ima-
gen del gato sobre una “cama” (0.84, 0.44]), obtendremos las probabilidades de cada unos de
ellos: [0.70, 0.60].

Hay mas métodos para convertir scores a probabilidades, pero las vistas en este apartado son las
mas comunes.

Nota: la clasificacion, en general, no solo sobre imdgenes, puede ser binaria (dos
etiquetas) o multiclase (mas de dos etiquetas), y pueden usarse otras estrategias que
no impliquen redes neuronales. Ya lo veremos.

5.3 Reconocimiento de patrones: identificacion de objetos

Como hemos dicho al principio de este capitulo, la identificacion de objetos en imagenes se refiere
al proceso de localizar y clasificar objetos especificos dentro de una imagen. Este proceso se reali-
za utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automdtico para analizar y
comprender el contenido visual de una imagen y determinar la presencia y ubicacién de objetos de
interés.

Modelo para

Identificar y localizar

elementos

o I o
Imagen de entrada Informacién de salida

Figura 20: Descripcion “black box” de un modelo para identificar y localizar patrones visuales en imdgenes.

Fuente de la imagen de entrada: COCO dataset.

Conceptualmente un identificador de objetos [patrones visuales] sigue el esquema de la Figura 20:
partimos de un modelo preentrenado para detectar los patrones que deseamos obtener, en concre-
to la localizacion dentro de la imagen e identificar de que patron se trata (en el caso de que haya-
mos entrenado el modelo para detectar varios patrones].

93 Tipicamente se establece un umbral, pongamos un 0.25, y si todos los scores no lo superan suponemos que no es ni manzana ni
naranja.
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Debemos tener en cuenta:

1. El modelo tuvo que ser entrenado previamente [preentrenado) con el objetivo de recono-
cer un numero finito de patrones (perros, bicicletas, etc.].

2. Laimagen de entrada debe ajustarse a lo que espera la red neuronal, tamafio, canales, etc.
Esto es, se debe preprocesar la imagen (si bien los modelos que manejaremos ya lo hacen
de forma transparente®).

3. La informacion de salida no es una imagen con los elementos identificados [como en la Fi-
gura 20] si no una lista de:

o Cajas [boxes, los dos puntos que forman un rectangulo®]
o Su etiqueta asociada [perro, bicicleta, etc.] en forma de id numérico.

o Una puntuacién (score] que nos indica la confianza de la prediccion.

Pero ;y si quisieras identificar elementos en una imagen que no reconocen los modelos preentre-
nados? Si lo que deseas es detectar elementos concretos para los que el modelo no ha sido entre-
nado, por ejemplo contar manzanas en imagenes de arboles, debes:

1. Recolectar una gran cantidad de imagenes de arboles con manzanas, de todas las formas,
colores y posiciones posibles. Estas imagenes deben ser de calidad, pero las manzanas no
tienen por que verse enteras. Dependiendo de tu objetivo, las fotografias deben ser del &r-
bol entero®® o de porciones del mismo?’.

2. Para cada imagen, usando una herramienta creada para hacer esta labor: marcar con un
rectdngulo la posicion en donde se hayan las manzanas en el arbol, no importa si estas se
solapan, etiquetando al mismo tiempo estos localizaciones como manzanas. Esta labor se
denomina etiquetado del dataset.

3. Usado estas imagenes, entrenar un modelo de reconocimiento de patrones [por ejemplo
YOLO®®), de una forma muy similar a la que vimos en el apartado anterior.

El etiquetado del dataset es uno de los procesos mas tediosos®® que te encontraras en al aprendi-
zaje automatico [aunque no el UGnico], hasta el punto de representar un abultado porcentaje del
coste de entrenar un modelo. Por ello se suelen usar modelos preentrenados, para reconocer un
conjunto relativamente grande de patrones (ver Figura 21]. Pero si no encuentras el modelo ya en-
trenado para reconocer lo que deseas, te toca entrenar un modelo desde cero® (from scratch).

94 Aunque este preprocesamiento es transparente, debemos ser conscientes de ellos para lidiar con los errores.
95 Por ejemplo: punto (x1, yl1) de la esquina superior izquierda y el punto (x2, y2) de la esquina inferior derecha.
96 Por ejemplo, para contar el nimero de manzanas visibles en un darbol.

97 Por ejemplo, para identificar el grado de madurez de las manzanas segun el color.

98 Referencia en wikipedia: hitps://es.wikipedia.org/wiki/Algoritmo _You Only Look Once (YOLO)

99 Imagina etiquetar cien mil fotografias ...

100 Cuando hablemos de redes neuronales artificiales en su capitulo correspondiente, te comentaré que es mejor partir de una red
previamente entrenada (aunque sea en otra cosa) que partir de una desde cero. El conocimiento puede ser compartido en ambitos
diferentes.
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Aln no es el momento de entrenar un modelo, antes vamos a usar los modelos que tenemos a
nuestra disposicion.

05 identificacion de objetos.ipynb
Prompt:

Dada una imagen referenciada mediante una url, descargala, muestrala y, empleando yolo v8, muestra las
identificaciones que ha hecho [localizacion, id y score) para finalmente mostrar la imagen con las identifica-
ciones rotuladas.

Produce una imagen con sus identificaciones, pero para esta imagen original, vamos a centrarnos
en la mitad inferior de la imagen original:

05 identificacion de objetos.ipynb
Prompt:

En la imagen anterior (en el fichero image.jpg*°*], hacer un zoom en la mitad inferior y volver a hacer la pre-
diccion, mostrando los resultados y la imagen con las identificaciones.

El resultado se muestra en la Figura 21, en donde podemos ver las identificaciones que ha lWevado
a cabo. Podemos observar que ha identificado las personas en primer plano, pero no aquellas mas
alejadas; la razén de que aquellas mds alejadas no hayan sido correctamente identificadas se debe
a que el modelo, por defecto, no identifica objetos por debajo de un score dado [0.25].

Nota: el modelo preentrenado que estamos usando usa la funcion sigmoide para en-
tregarnos los scores.

Figura 21: Ej

lo del resultado de un modelo preentrenad

/

Fuente: Wikimedia (Detroit Publishing Co., publisher.).

Estos modelos preentrenados son multiclase, detectan hasta 100 tipos de objetos, en eso consiste
su entrenamiento.

101 Se lo tuve que indicar expresamente, dado que inicialmente entendia que la imagen era aquella resultando de la primera
prediccion.
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Figura 22: Ejemplo del resultado de un modelo preentrenado multiclase.

Fuente: pexels.com (Chen Te).

En la Figura 22 podemos ver que ha identificado més de un patron: semaforos, camiones, coches,
personas, paraguas, autobuses y bicicletas. ;por qué ha mejorado su precisién? Esta imagen es mu-
cho més grande que la anterior (5568x3712 frente a 640x466], lo que le ha permitido mejorar
mucho la cantidad de objetos encontrados®2.

Como hemos indicado, el modelo preentrenado YOLO que estamos usando recibe como entrada en
su red neuronal convolucional una imagen, lleva a cabo un preprocesamiento y produce, en prime-
ra instancia, una lista en bruto de los patrones que ha identificado (con su clase y puntuacién]. Se-
gtn el modelo que empleemos, este hard como minimo y maximo un nimero constante de identi-
ficaciones. Muchas de estas detecciones poseen una puntuacion muy baja (inferior a 0.25, aunque
este umbral puede cambiarse] o son identificaciones redundantes. Por ejemplo:

truck 0.95406556 bicycle 0.9515624 dog 0.79923487

truck 0.90001684 bicycle 0.91583616 dog 0.99605745

truck 0.85288674 bicycle 0.919426 dog 0.9469049
bicycle 0.9921388 dog 0.9520811
bicycle 0.98744863

Como puedes ver en la Figura 23, YOLO identifica mas de una vez algunos patrones visuales®®.

102 En concreto hace Tiling (submuestreo): Las imdgenes muy grandes se dividen en multiples subimdgenes o "tiles" mas pequeiias.
Cada subimagen se procesa de manera independiente para detectar objetos.

103 Hice una pequeria trampa: antes de mostrar estos datos apliqué un filtro a la lista de cajas, solo dejé aquellas de mas de 0.60 de
score, de forma que muchisimas de ellas han desaparecido. De no haberlo hecho tendiamos una imagen con cientos de cajas, en su
mayoria falsas identificaciones.
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Figura 23: Ejemplo de resultado de la identificacion de patrones visuales en una imagen sin filtrar el resultado.
Fuente: COCO dataset

Detect6 al perro 4 veces, con scores 0.799, 0.996, 0.947 y 0.952. Para cada identificacién rode6
con un rectangulo su localizacion y lo etiquet6é con el identificador y su puntuacion. ;Cémo nos
quedamos con las cajas mas prometedoras?

Unos de los algoritmos mas usado se llama Non-Maximum Suppression, NMS, y funciona de esta
manera'®:

1. Ordena la lista de cajas de mdas puntuacién a menos puntuacion.
2. Recorre la lista, haciendo:
1. Si estds en la caja k, ve desde la caja k+1 hasta el final buscando cajas que tienen una
gran superposicion con la caja k, tipicamente mayor del 50%, y elimina estas cajas.

3. Finalmente tendras las cajas mas prometedoras.

Si lo aplicamos a la Figura 23, podemos ver el resultado en la Figura 24, el cual se parece mas a lo
que estamos buscamos.

5.4 Métodos para dividir una imagen en regiones o segmentos
significativos.

La segmentacion de imagenes es un proceso fundamental en la vision artificial que se encarga de
dividir una imagen en regiones o segmentos significativos. EL objetivo principal de la segmentacion
es agrupar pixeles o regiones de una imagen que poseen caracteristicas similares, como color, tex-
tura, intensidad o contorno. Esta técnica es fundamental para comprender la estructura y contenido

104 Estoy dando por hecho que la lista de cajas tiene mds informacion que la caja misma para cada identificacion, en concreto como
minimo tendremos el score y que tipo de objeto encontré (normalmente es el indice de una lista).
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de una imagen, lo cual es esencial para muchas aplicaciones, como reconocimiento de objetos, se-
guimiento de objetos, anélisis de escenas, entre otros.

100

200

0 100 200 300 400 500 600 700

Figura 24: Ejemplo de resultado de la identificacion de patrones vi:
Fuente: COCO dataset

en una i con el resultado filtrado.

S

Existen varios enfoques para llevar a cabo la segmentacion de imagenes. Algunos de los métodos
mds comunes son:

Segmentacion basada en umbrales: Este método es bastante simple y se basa en establecer umbra-
les de intensidad para clasificar los pixeles de la imagen en diferentes grupos. Los pixeles cuya in-
tensidad se encuentra por encima de un umbral establecido se consideran parte de un grupo, mien-
tras que aquellos por debajo del umbral se clasifican en otro grupo. Esta técnica es atil cuando se
trabaja con imagenes binarias o con objetos bien definidos en términos de intensidad.

Segmentacion semantica: La segmentacion semantica tiene como objetivo asignar una etiqueta se-
mantica a cada pixel de una imagen. Esto implica clasificar cada pixel en una categoria especifica,
como persona, automovil, arbol, etc. Para lograrlo, se suelen utilizar técnicas basadas en aprendi-
zaje profundo, como redes neuronales convolucionales [CNN] que han demostrado un gran rendi-
miento en este tipo de tareas. Estas redes se entrenan en grandes conjuntos de datos anotados,
donde cada pixel de la imagen se etiqueta manualmente, lo que permite aprender patrones visua-
les y realizar una segmentacion precisa.

Segmentacion basada en superpixeles: Esta técnica divide la imagen en superpixeles (ver Figura
25], que son regiones de la imagen compactas y coherentes en términos de caracteristicas visuales.
A diferencia de los pixeles individuales, los superpixeles capturan informacidon contextual y reducen
la complejidad del problema de segmentacion. Los superpixeles pueden generar una representacion
mas compacta y significativa de la imagen, lo que facilita tareas posteriores, como el reconoci-
miento de objetos o el sequimiento de objetos en movimiento.
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Figura 25: Ejemplo de imagen mostrando los superpixeles con dos granularidades.

Fuente: “A Video Representation Using Temporal Superpixels”, J. Chang, D. Wei, J. W. Fisher III

Como hemos indicado al principio, la segmentacion semantica consiste en clasificar cada uno de los
pixels de una imagen; el resultado es otra imagen, pero no se trata de la original, es una mascara
donde cada pixel indica a qué objeto pertenece el pixel de la imagen original.

Figura 26: Ejemplo de ion intica, original y

24

Fuente: wikimedia (B. Palac)

21

Este tipo de segmentacion es intensiva en tiempo de computo y recursos, asi que nos centraremos
en la segmentacion de instancias, resultado de aplicar un proceso de segmentacion pero no sobre
la imagen en su totalidad, si no sobre detecciones realizadas en una etapa anterior. De esta forma
primero se lleva a cabo una identificacion de objetos para luego llevar a cabo una segmentacion
para cada objeto detectado.

Podemos ver como una imagen (Figura 27] es sometida a un proceso de identificaciéon de objetos
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(persona, maleta, paraguas, etc.], para posteriormente segmentar cada una de las instancias detec-
tadas y mostrar el resultado en la Figura 28.

05 segmentacion.ipynb
Prompt:

Dada una imagen referenciada mediante una url, llevar a cabo la segmentacién de la misma usando YOLO v8.
Mostrar la imagen original y la imagen segmentada. No almacenar las imdgenes en ficheros.

En dicha imagen podemos observar que (1] ha llevado a cabo una identificacion de los patrones vi-
suales, etiquetandolos y calculando su puntuacién y (2] para cada elemento detectado ha estable-
cido, para cada pixel, una etiqueta semantica, asignandole un tono nico®.

Figura 27: Ejemplo de segmentacion semdntica, original Figura 28: Ejemplo de seg ion intica, seg d

Fuente: COCO dataset Fuente: COCO dataset

De nuevo, al igual que aprendimos cuando hicimos la identificaciéon y localizaciéon de patrones vi-
suales, el algoritmo no devuelve una imagen, realmente devuelve una lista de resultados [podria-
mos haber proporcionado mds de una imagen), y para cada uno de ellos nos proporciona la infor-
macién necesaria para visualizar el resultado [como la de la Figura 28].

Nota: Todos los resultados mostrados en clasificacion, identificacion de objetos y
segmentacion, son imdgenes de cardcter pedagogico. En la realidad los resultados
son clases, cajas, identificadores, puntuaciones y mdscaras, informacion mds es-
tructurada y adecuada para ser procesada en etapas posteriores. Por ejemplo para
la etapa de toma de decisiones de un agente (inteligente o no).

El dataset COCO, con mas de 330.000 imagenes, al que me he referido en varias ocasiones, nos
proporciona un explorador [https://cocodataset.org/#explore] en el que podemos ver mas ejem-
plos de segmentacidn de instancias.

105 Observar que los paraguas tienen colores diferentes.
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5.5 Manos a la obra: entrenando modelos

Hasta ahora hemos mostrado como usar modelos preentrenados, generando cédigo por medio de
prompts. Vamos ahora a avanzar y mostrar como podemos entrenar nuestros propios modelos.

5.5.1 Clasificador de digitos

Vamos a crear un clasificador multiclase, uno que a partir de una imagen genere un vector de 10
scores con la puntuacion que considera para cada digito (de 0 a 9], de tal manera que el score mas
alto sea la prediccion del digito que considera que mejor representa a la imagen.

El dataset que vamos a usar es uno llamado MNIST digits, y es un clasico en el contexto del machi-
ne learning (ML].

Mi IA favorita me explica: El dataset MNIST (Modified National Institute of Standar-
ds and Technology) digits fue creado por Yann LeCun, Corinna Cortes y Christopher
J.C. Burges en 1998. Su proposito principal era facilitar la investigacion y el desarro-
llo de algoritmos de aprendizaje automatico y reconocimiento de patrones, proporcio-
nando un conjunto de datos estandarizado y preprocesado de digitos manuscritos. El
dataset, derivado de una version mas grande y compleja del NIST, contiene 70,000
imagenes de digitos (60,000 para entrenamiento y 10,000 para pruebas) y ha sido am-
pliamente utilizado como referencia y punto de partida para la comparacion de técni-
cas en la comunidad de aprendizaje automatico.

Para crear el dataset se tomaron imdagenes de digitos manuscritos de dos conjuntos de datos del
NIST: uno de estudiantes de secundaria y otro de empleados de la Oficina del Censo de EE. UU. Es-
to permitié una mayor diversidad en el estilo de escritura.

Trabajemos con nuestra IA generativa para ir creando, celda a celda, nuestro notebook.

Prompt:

Descarga el dataset MNIST digits y cdrgalo en memoria en un dataframe. Muestra un ejemplo de 10 imdgenes
y su correspondiente etiqueta, todo ello en una fila.

El cédigo generado muestra la siguiente salida:
5 0 4 1 9 2 1 3 1 4
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El dataset contiene 70.000 imagenes [cada una de ellas con su etiqueta) de 28x28 pixels y un s6-
lo canal de 1 byte, codificando cada pixel tonos de grises de O [negro] a 255 [blanco].

La siguiente accion a realizar seria separar (split] el dataset en dos conjuntos, el trainset y el tes-
tset, pero esta accion ya la ha hecho en la primera celda:

# Descarga el dataset MNIST digits
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()

oo ~NOoOw;

Ahora tenemos los dos conjuntos separados: el trainset [x_train, y_train] y el testset [x_test,
y_test). El dataframe llamado x_train contiene las imagenes (una por fila) y el llamado y_train
contiene las etiquetas.

Un dataframe es una estructura de datos bidimensional y mutable, similar a una tabla
en una base de datos o una hoja de cdlculo, que permite almacenar y manipular datos
de manera eficiente en Python. Esta compuesto por filas y columnas, donde cada co-
lumna puede contener datos de un tipo diferente (numeros, cadenas, etc.). Los datafra-
mes son parte de la biblioteca pandas y proporcionan funciones y métodos para reali-
zar operaciones de limpieza, agregacion, filtrado y transformacion de datos, facilitan-
do el analisis y manejo de grandes volumenes de informacion.

La siguiente accion es seleccionar un algoritmo de ML y usarlo para entrenar un modelo. Vamos a
seleccionar primero un algoritmo no basado en redes neuronales, xgboost.

Prompt:

Usando xgboost entrena un modelo usando el conjunto de entrenamiento. Usa “cross validation” para mostrar
una evaluacidn sin usar el conjunto de testeo.

La ejecucion de esta celda generada no es rapida, ha tardado 42 minutos. De hecho tarda 5 veces
mas de lo normal, ya que le hemos pedido expresamente que use una técnica llamada cross valida-
tion, validacion cruzada:

La validacion cruzada es una técnica de evaluacion de modelos en aprendizaje auto-
matico que se utiliza para asegurar que el modelo generalice bien en datos no vistos

. . L . . . " "
previamente. Consiste en dividir el conjunto de datos en varios subconjuntos, o "folds
(carpetas). En cada iteracion, el modelo se entrena en todos los folds menos uno y se
valida en el fold restante. Este proceso se repite hasta que cada fold haya sido utiliza-
do como conjunto de validacion una vez. Los resultados de cada iteracion se prome-
dian para proporcionar una estimacion del rendimiento del modelo.

Esta técnica no entrena un modelo. Lo que lleva a cabo es la prueba un algoritmo de ML, entre-
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nando n modelos de ese tipo y comprobando qué tal resultado tuvieron promediando su preci-
sion'%. Este proceso se repite para otro u otros algoritmos de ML, quedandonos con el que ha
arrojado el mejor resultado (la mejor precision). Este, el mejor de todos, es el que finalmente en-
trenaremos con el trainset y finalmente evaluaremos con el testset.

05 clasificacion de iméagenes.ipynb
Prompt:

Usando una red neuronal convolucional entrena un modelo usando el conjunto de entrenamiento. Si asi lo
consideras, usa “cross validation” para mostrar una evaluacion sin usar el conjunto de testeo.

La precision alcanzada para cada uno de los algoritmos fue:

XGBost 42 minutos 0.9752

Red neuronal convolucional 25 minutos 0.9936

El algoritmo que ha obtenido una mayor precisién para estos datos, ha sido la red neuronal. Esta
red neuronal posee mas de 100.000 parametros.

El siguiente paso entonces, es entrenar!®” un modelo durante 10 epochs'® con el conjunto de en-
trenamiento, mostrando como va evolucionando el resultado de la funcién de pérdida a lo largo
del entrenamiento.

La funcion de pérdida es un componente crucial en el entrenamiento de una red neu-
ronal, ya que cuantifica la diferencia entre las predicciones del modelo y los valores
reales esperados. Durante el proceso de entrenamiento, la red neuronal ajusta sus pe-
sos con el objetivo de minimizar esta funcion de pérdida.

El prompt es:

05 clasificacion de imagenes.ipynb
Prompt:

Usando la red neuronal, entrena un modelo usando el conjunto de entrenamiento. Presenta como resultado la
evolucién de la funcion de pérdida a través de 10 epochs. No hagas una evaluacién del modelo.

106 La precision para cada fold se calcula como el mimero de predicciones correctas dividido por el mimero total de instancias en el
fold de validacion.

107 Mas adelante veremos como se entrena con detalle una red neuronal. Por ahora vamos poco a poco mostrando detalles a medida
que lo necesitamos.

108 El numero de epochs cambiara segun el problema, nosotros ya sabiamos a priori que con 10 epochs llegaba y sobraba para este
ejercicio.
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Y finalmente:

Prompt:

Evalia el modelo usando el testset. Muestra la matriz de confusién. Usa un colormap de tonos de grises.

Al finalizar tenemos un modelo (que podemos almacenar®® en un fichero o compartirlo en la web
o redes sociales] y una evaluacion [que tal se comporta] en forma de matriz de confusion:

Matriz de Confusion
o 1 0 1 0 1 1 0 3 0

1000

800

600

Valor real

- 400

- 200

- 0 0 0 1 2 2 0 2 4

| ' ' ' I ' | ' ' -0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Prediccidén

Una matriz de confusion es una herramienta utilizada para evaluar el rendimiento de un modelo de
clasificacién, mostrando no solo la cantidad de predicciones correctas, sino también como se distri-
buyen los errores del modelo.

Para nuestro modelo, que predice las 10 categorias del conjunto de datos MNIST digits, la matriz
de confusion es una tabla de 10x10 donde cada fila representa las instancias reales de una clase y
cada columna representa las instancias predichas de las mismas clases. Por ejemplo, si el modelo
predice correctamente el digito "3" en 1.006 de 10.000 casos, y confunde los otros 12 casos con
otros digitos, estos errores se registraran en las columnas correspondientes de la fila etiquetada
como "3".

El valor de la diagonal principal de la matriz representa el nimero de predicciones correctas para
cada clase, mientras que los valores fuera de la diagonal indican errores de clasificacion.

109 Ocupa poco, 452 KB.
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Observemos que el digito “3” se confunde varias veces con el digito “5”:

Real: 3, Pred: 5 Real: 3, Pred: 5 Real: 3, Pred: 5

Al igual que el digito “2” que se confunde también con el digito “7":

Real: 2, Pred: 7 Real: 2, Pred: 7 Real: 2, Pred: 7 Real: 2, Pred: 7

kikld

El modelo parece funcionar bastante bien, veamos la matriz de confusién usando un algoritmo me-
nos adecuado®® para estos datos:

Matriz de Confusién (Arbol de Decisién)

o 0 10 9 4 12 12 3 9 7
1000

800

600

Valor real

- 400

- 200

o - 16 4 7 19 42 13 4 19 23

. ] \ ] | ]
[¢] 1 2 3 4 5
Prediccién

-
~
@
w

Para esta ultima matriz de confusiéon, hemos usando un algoritmo llamado Decision Tree el cual
arroja una precision media de 0.88. Se ve la diferencia.

110 “Menos adecuado” no significa necesariamente peor en general, solo tiene menor precision para este tipo de datos.
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5.5.2 Entrenando un modelo para identificar objetos

En el apartado anterior entrenamos modelos desde cero, partiendo de un dataset y creando mode-
los que fueron entrenados Gnicamente con dicho dataset. Esta estrategia es normal en el ML clasi-
co, pero si hablamos de Deep Learning (aprendizaje profundo] tenemos la posibilidad de re-entre-
nar modelos que ya habian sido entrenados con anterioridad.

El deep learning (DL) es un subtipo del aprendizaje automatico (ML) basado en el uso
de redes neuronales artificiales con multiples capas con el objetivo de reconocer pa-
trones complejos en grandes volumenes de datos. Estas redes profundas son capaces
de aprender representaciones de los datos, donde cada capa sucesiva captura caracte-
risticas mas abstractas y de alto nivel a partir de las capas anteriores.

Gracias al método de entrenamiento de una red neuronal, basado en la optimizacion de sus pesos,
optimizacién que nunca es perfecta®'!, siempre es posible re-entrenar un modelo usando nuevos
datos. Ademas, es aconsejable usar un modelo preentrenado, dado que convergera'*? mas rapida-
mente que otro que debe ser entrenado desde cero*.

La primera etapa para entrenar un modelo que tiene como objetivo identificar objetos es recopilar
los datos: el dataset. Este proceso es, en general, mas pesado que el propio entrenamiento, asi que
en este primer entrenamiento lo haremos con un dataset ya creado. Este dataset consiste en ima-
genes creadas de forma sintética, por ejemplo:

Figura 29: Imagen ejemplo del d gsh

Lo que vamos a identificar son las figuras geométricas: circulos, tridngulos, cuadrados, pentagonos
y hexagonos. Las lineas de fondo son ruido y las figuras geométricas son de diferentes colores,
con el fin de aumentar la variabilidad.

111 El aprendizaje busca la generalizacion de patrones (vecordar el punto 1.3); la generalizacion por definicion descarta los detalles,
por lo que siempre posee una cantidad controlada de error.

112 Un proceso de optimizacion se dice que converge si se acerca a una solucion sub-optima.

113 Las redes neuronales artificiales, al crearse, inicializamos sus pesos de forma aleatoria.
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El dataset gshapes esta formado por 1.000 imagenes diferentes, semejantes a la vista en la Figura
29. Ademas, cada imagen tiene asociado un fichero con el mismo nombre pero con extensién .txt;
en donde podemos encontrar las identificaciones que su pareja .png contiene [ver Figura 30].

05 identificacion de objetos.ipynb

Prompt:

Dado el fichero .zip referenciado con la url https://raw.github.com/FranPuentes/iTI2025/main/data/gshapes.-
zip, descdrgalo, dbrelo y escoge aleatoriamente un fichero .png y su pareja .txt que tienen el mismo nombre
en el subdirectorio "train". Dibuja la imagen y la misma con las identificaciones [formato yolo] que contiene el
fichero .txt.

100 +

200 |/

300 4

400 -

500 1 -

600

T T T — T
4] 100 200 300 400 500 600

Figura 30: Ejemplo de imagen del d h con sus etiquetas dibujad

Mas adelante veremos como crear datasets y empaquetarlos en un fichero .zip.

05 identificacion de objetos.ipynb
Prompt:

Instala con pip la libreria Ultralytics y entrena un modelo YOLO v8 usando el contenido del .zip indicado. Al
finalizar muestra una matriz de confusién con su evaluacién. No hagas llamadas a la linea de comandos.

En este caso la red neuronal convolucional posee mas de 3.000.000 de parametros.

La matriz de confusion arroja el siguiente resultado:

1

2 279, 0, 0 0 0, 0],
3010 0, 294, 0 0 0, 21,
4 1 0, 0, 293, 0 0, 17,
5 [ 0, 0, 0 269 0, 0],
6 [ 0, 0, 0 0 290, 0],
7 0 0, 0, 0 0 0, 0]
8

Que, presentado como una imagen, se ve de la siguiente manera:
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1 3 4 5 6 fondo

250

200

150

100

50

fondo

El resultado es casi perfecto. Vemos que en 3 casos [columna “fondo”) cometié errores. En con-
creto en dos casos confundi6 el fondo como un triangulo, y en una ocasiéon como un cuadrado. Es
obvio, la lineas del fondo que afiadimos como ruido, en tres ocasiones formaron de forma fortuita
dos tridngulos y un cuadrado, que fueron malinterpretados por el modelo.

Pero la potencia de estos modelos reside en la capacidad de generalizacion, en este caso la capaci-
dad de aplicar la prediccién a otro tipo de imagenes, diferentes a las de la Figura 29:

' . square O.Ssi"Ire 0.

Square Diamond Circle Hexagon Heptagon Octagon Square Diamond Circle Hexagon Heptagon Octagon

ﬁm&mmrﬁum 0KVl pentagon 0.9893

n n
Nonagon Decagon Cross Oval Pentagon Rectangle Nonagon Decagon Cross R\g togo Pengagon Rectangle

triangle 0-95;riongls gric;,ngle qr?a‘ngle 0_9.}rlongle 0.9

A * 50

gentagon 0.26

Star Arrow Isosceles Right Angle Parellelogram Crescent Isosceles Right Angle Parellelogram Crescent

' ’ G ‘ o -x-linongle 0. gs@$re 0. @oﬂi@ﬁﬁ
4

Heart Trapezium Kite Pic Ring %Uﬂl"e Ll’rrapezlum Kite Pic =qoaLe O 26
square ofriangle O.7triangle 0. TEOZIOBU’IOT h@
Tick Scalene Equilateral Curvilinear Quadrant Semicircle |c$u°re 0. §?a|ene Equilateral Curvilinear Quadrant Semicircle
Triangle Triangle
Imagen original Prediccion

Podemos observar que ha hecho identificaciones muy interesantes, pero lo mas llamativo es como
ha generalizado y a identificado los heptdgonos y octdgonos como hexagonos, ya que sélo fue en-
trenado para detectar figuras de como maximo 6 lados. A partir del nondgono [9 lados] generaliza
y los identifica como circulos.
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RETOS DEL CAPITULO 5

10.

¢Cudles son los objetivos principales de la identificacién y segmentacion de patrones en el con-
texto de la vision artificial?

¢Cudles son algunas aplicaciones practicas de la identificacion de patrones en la vida cotidia-
na?

Dado que va a aparecer mas de una vez, preguntale a tu IA favorita, en el contexto del aprendi-
zaje automatico, que es una caracteristica (feature) y en qué consiste el proceso de “extraccidn
de caracteristicas”.

Pidele a tu IA favorita, que te muestre ejemplos que diferencien bien entre identificacion y seg-
mentacion; que en el contexto que nos ocupa, muestre la relacién entre identificar un patron
en una imagen y clasificar dicho patron. Pregintale la diferencia entre la segmentacion seman-
tica y la segmentacién de instancias.

Busca informacién sobre el producto de Meta (antigua Facebook] SAM (Segment Anything). Ex-
plora el notebook “Cap. 7 - segmentacidn.ipynb” y prueba con diferentes iméagenes.

En la §4.7 hablamos sobre la operacion de convolucién. Pidele a tu IA favorita, por medio de
un diadlogo basado en el descubrimiento incremental, que te ayude a entender como funciona
una red neuronal convolucional basandote en lo que ya sabes. Cuidado: dile que te explique
como si no subieras nada.

Busca en la web sitios que te permitan eliminar el ruido de una imagen, restaurarla o mejorar
su calidad. Prueba editando imégenes o cambiando su resolucién por una menor. Cuidado: es
posible que los sitios que usen pasen a tener derechos sobre la imagen que uses, asi que no
utilices imagenes con contenido sensible para la privacidad y los derechos de las personas.

La §5.2 es un adelanto, que mas adelante detallaremos. Asi que atrévete a preguntarle a tu IA
favorita sobre la multiclasificacién en el contexto del aprendizaje automatico, interrégala de
forma recursiva sin dejar hueco a la duda. Pidele especialmente que te explique qué es una ma-
triz de confusion.

Pidele a tu agente conversacional favorito que te cuente la historia de YOLO y sus versiones.
Pidele que te diga en que se han empleado los modelos de YOLO 3 y sus versiones inferiores.

En breve vamos ver el procedimiento para entrenar y usar un modelo de aprendizaje automati-
co, de hecho ya los estamos usando en este capitulo; y hay “cosas” que van apareciendo. Pidele
a tu IA favorita que te explique que es el “fit” y “predict” de un modelo de aprendizaje auto-
matico creado con sckit-learn. jY qué es sckit-learn por supuesto!

121






Capitulo 6 ]
PERCEPCION DE ALTO NIVEL

Coémo estdbamos diciendo, la vision artificial es un campo multidisciplinario que busca dotar a las
maquinas de la capacidad de percibir e interpretar imagenes y videos de manera similar a los seres
humanos. Hasta ahora hemos visto técnicas mediante las cuales conseguimos que nuestro agente
pueda llevar a cabo una percepcidon de bajo nivel. La percepcidn en visidn artificial abarca diversas
tareas, como la deteccion de objetos, la segmentacién de imagenes, el reconocimiento de patrones,
pero también la estimacion de pose, el seguimiento de objetos y la estimacion de la profundidad,
entre otras. Estas tareas de mds alto nivel reflejan los desafios involucrados en la interpretacién y
comprension de los datos visuales, y su desarrollo contribuye a mejorar la capacidad de las maqui-
nas para analizar y comprender el entorno visual de manera cada vez més precisa y sofisticada.

La percepcion de alto nivel se refiere a la capacidad de un sistema para interpretar y
comprender informacion visual en un contexto mas abstracto y semdantico, y no solo a
nivel de pixeles o caracteristicas bdsicas.

Veamos con mas detenimiento algunas de estas tecnologias.

6.1 Estimacion de pose

La estimacion de pose se refiere a la capacidad de determinar la posicién y orientaciéon de un obje-
to'* en el espacio tridimensional a partir de datos visuales. Esta tarea es esencial en aplicaciones
como la realidad aumentada, la robética y los sistemas de navegacion.

Existen diferentes enfoques y técnicas utilizadas para la estimacién de pose, dependiendo de los
datos y las restricciones del sistema. De entre estos destacan dos: (1] el uso de marcadores [0 key-
points) los cuales son patrones o codigos visuales especificos que se colocan en el objeto y que
son facilmente detectables por la cdmara. Estos marcadores proporcionan informaciéon conocida y
explicita sobre la pose del objeto. Al detectar y reconocer los marcadores en una imagen, se puede
estimar la pose del objeto con precision.

114 Aunque siempre me referiré a su aplicacion sobre la pose humana, esta tecnologia puede ser empleada para determinar poses de
brazos roboticos o cualquier elemento articulado.
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En la Figura 31 podemos observar una aplicacién de esta estrategia, [a] se colocan los marcadores
visuales al sujeto, (b) estos son capturados por la cdmara, (c] se reconstruyen las relaciones'* en-
tre los marcadores capturados y (d] a partir de la estructura anterior de deduce la pose del sujeto
original (lineas azules].

(@ (b) (9 (d)
Figura 31: Estimacion de la pose por medio de marcadores visuales

Fuente: “Gap Reconstruction in Optical Motion Capture Sequences Using Neural Networks”; Skurowski, P.; Pawlyta, M.; Sensors, 2021

El sequndo enfoque (2] es el uso del aprendizaje profundo: se han desarrollado enfoques basados
en redes neuronales convolucionales (CNN] para la estimacién de pose [ver la Figura 57). Estos
enfoques aprovechan el poder del aprendizaje automético para aprender patrones visuales y esti-
mar la pose de forma directa a partir de imagenes. Las redes neuronales pueden ser entrenadas
con grandes conjuntos de datos anotados, lo que les permite aprender a estimar la pose con alta

precision y generalizacion.

Figura 32: Ejemplo de uso de redes neuronales artificiales aplicadas a la estimacion de la pose en una fotografia.
Fuente: PhysicsWorld - Einstein en Oxford (1933)

115 Si el marcador que se corresponde con punta del pié estd tocando el cuello, nuestro sujeto tiene un problema.
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La estimacion de pose, usando una sola imagen, es un desafio importante en la vision artificial, ya
que implica combinar informacién visual, geometria y conocimiento sobre la cdmara para determi-
nar la posicion y orientacion precisa de un objeto en el espacio tridimensional.

Vamos a generar el cédigo para llevar la estimacion de pose de una imagen.

06 estimacion de pose.ipynb
Prompt:

Dada una imagen referenciada mediante una url, muestra la imagen y lleva a cabo una estimacién de pose
usando yolo v8.

Observamos en la Figura 33 como el proceso de estimacion de pose detecta patrones visuales y los
relaciona, infiriendo una informacién de caracter global; pero también diferenciando dos personas
en la imagen y tratandolas individualmente.

Figura 33: Resultado de una estimacion de pose do redes neuronales artificiales sobre una imagen con dos personas

Fuente: stocksnap.io, Free stock image

La porcion del codigo que carga el modelo [16] y lleva a cabo la inferencia (17] es:

15

16 model = YOLO('yolov8n-pose.pt')
17 results = model(image)

18

Esta libreria, al entregarnos en su resultado los parametros de la pose, también nos entrega la
identificacion y localizacion de los elementos en la imagen.

Nota (de nuevo): Todos estos algoritmos que estamos viendo no devuelven imdgenes
con las detecciones superpuestas. Estas imdgenes las hacemos nosotros por motivos
pedagogicos. Realmente nos devuelven datos “crudos”, por ejemplo, en el caso de
la estimacion de la pose, una lista de marcadores (keypoints) conteniendo cada uno
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de ellos la coordenada (x,y), ademds de la identificacion del marcador (p.ej. hombro
derecho).

Como podemos ver en el cédigo anterior, estamos usando un modelo llamado “yolov8n-pose.pt”,
pero hay modelos mejores''é; en concreto esa “n” nos indica que es el modelo mas pequefo
(nano), vamos a usar el mejor “x” y veamos las diferencias.

Modelo “yolov8n-pose.pt” Modelo “yolov8x-pose.pt”

Como podemos observar la calidad de la estimacion mejora significativamente con el modelo de la
derecha (“x”] respecto al de la izquierda [“n”]: EL modelo “x” infiere mejor los keypoints de la ca-
ra, de los hombros y de la cadera, entregdndonos una estimacion mejorada global de la pose.

El desarrollo de algoritmos y técnicas precisas de estimacion de pose es crucial para muchas apli-
caciones practicas, como la navegacién autébnoma de robots, la colocacion precisa de objetos vir-
tuales en realidad aumentada y la interaccion con interfaces de usuario basadas en vision artificial.

6.2 Seguimiento de objetos

El seguimiento de objetos se ocupa de rastrear y mantener una base de datos de objetos (nicos
identificados, a través de una secuencia de imagenes (o un flujo''” de video]. Esta tarea es particu-
larmente atil en aplicaciones como el sequimiento de personas, el seguimiento de vehiculos, la vi-

116 De la misma libreria o de otras librerias.

117 Probablemente te preguntes la diferencia entre ambos conceptos. En lo que ahora nos incumbe (porque hay mas diferencias), si
hablamos de secuencia de imdgenes significa que tenemos todas ellas a nuestra disposicion, mientras que un flujo de video sélo
disponemos de los “frames” hasta el instante en que nos encontremos, dicho de otro modo, no sabemos que ‘“‘frames” estd por llegar.
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gilancia de video y la realidad virtual. Como tarea de percepcion, implica que debe localizar e iden-
tificar los objetos en una secuencia de imagenes (en cada una de ellas] y reconocer qué objetos es-
taban en los fotogramas anteriores y cuales no. Actualizando una base de datos de objetos identifi-
cados por su id"8,

El seguimiento de objetos implica enfrentar varios desafios, ya que los objetos pueden cambiar de
apariencia, forma y escala, y pueden estar sujetos a cambios de iluminacién y oclusiones parciales.
Por lo tanto, los algoritmos de seguimiento deben ser capaces de adaptarse a estas variaciones y
mantener un seguimiento robusto y preciso.

Existen diferentes enfoques y técnicas utilizados en el seguimiento de objetos. Algunos de los en-
foques'*® mas comunes incluyen:

e Seguimiento basado en caracteristicas: Este enfoque implica detectar y rastrear caracteris-
ticas distintivas en el objeto de interés, como esquinas o puntos clave'®. Estas caracteris-
ticas se extraen y se emparejan a lo largo de la secuencia de imagenes para determinar la
trayectoria del objeto.

e Seguimiento basado en modelos: Este enfoque implica construir modelos del objeto de in-
terés y actualizarlos a medida que el objeto se mueve en la secuencia de imagenes. Los
modelos pueden incluir informacién geométrica, informacién de apariencia o incluso infor-
macion del contexto. Estos modelos se utilizan para hacer coincidir y alinear el objeto en
cada cuadro, asegurando asi un seguimiento robusto.

e Seguimiento basado en filtrado: Este enfoque utiliza técnicas de filtrado para estimar y
predecir la posicion del objeto en cada cuadro de la secuencia. Estos algoritmos combinan
la informacion visual con la informaciéon de movimiento para realizar una estimacion preci-
sa de la trayectoria del objeto a lo largo del tiempo.

e Seguimiento basado en aprendizaje profundo: El aprendizaje profundo ha revolucionado
muchos aspectos de la vision artificial, incluido el seguimiento de objetos. Los enfoques
basados en aprendizaje profundo utilizan redes neuronales convolucionales [CNN] para
aprender a rastrear objetos en imagenes.

Es dificil mostrar un ejemplo basado en el tiempo en este medio de dos dimensiones; los libros en
papel es lo que tienen. Pero podemos poner un ejemplo: es posible crear una aplicacién que, usan-
do técnicas de object tracking, contase el nimero de vehiculos que circulan por una carretera. Co-
mo puedes observar, una cdmara, cuyas imagenes fueran procesadas con el objeto de identificar y
hacer el seguimiento de los vehiculos, podria contarlos y, segln el tipo del vehiculo, calcular sus
velocidades, avisando si aparece un vehiculo en sentido contrario, dado que puede discernir si estos
se acercan o se van respecto a la camara.

118 En la ingenieria informatica, se usa un id (identificador) para distinguir unos objetos de otros. Tipicamente es un niimero
diferente para cada objeto. El concepto te debe sonar; es el “DNI” del objeto.

119 Estos enfoques no son excluyentes, puede combinarse.

120 Por ejemplo, podemos crear un detector de ojos, narices y boca; y a partir de ellos, conociendo que la relacion entre los
tres/cuatro es conocida, deducir donde estd una cara en cada frame.
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Video 3: Video original Video 4: Video con tracking Video 5: Video con los centros dibujados

De hecho lo tenemos dentro del conjunto de notebooks que tienes disponibles en el repositorio
(07 Object tracking.ipynb). Este notebook se usé para, a partir del Video 3 generar el Video 4, el
cual muestra cémo a las identificaciones se les ha sumado un id de objeto, que lo identifica de for-
ma Unica a lo largo del video. El Video 5 sustituye las identificaciones por un efecto practico, en
donde hemos afiadido un circulo a cada identificador en el centro geométrico del box de cada ob-
jeto.

En el Video 6 puedes ver un ejemplo de YOLO v3 en tiempo real.

Video 6: Real Time Object Detection using YOLOv3 on Road Traffic on Nvidia RTX 2060
Fuente: Life2Coding

Pero ;como es posible que identifique dos objetos diferentes en dos frames diferentes como el
mismo objeto? Vamos a explicar una de las técnicas mds simples para hacer el seguimiento.

Partimos de algoritmo de identificacion de la Figura 24, en ella puedes ver que tenemos las cajas
que localizan los objetos identificados. Ahora, ya que tenemos un video, tenemos una secuencia de
imagenes [frames), el frame, es la continuacién del frame..; y el anterior al framey.;. Ahora, para
cada frame, [excepto el primero] hacemos:

1. Calcular para cada caja su punto central (en 2D es trivial si conocemos una esquina y su
ancho y alto].

2. Para cada uno de los centros calculados en el punto anterior buscamos el centro mas cer-
cano en la lista de puntos del frame.;. Haremos que ambos puntos posean el mismo id,
esto es, son el mismo objeto detectado en frames diferentes.

3. Guardamos la lista de puntos del frame, para ser usadas en el framey.;.
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Quiza una imagen lo ilustre mejor:

r Hemos calculado los trackings de los objetos detecta-
: * dos en un video cenital de personas andando, mostran-
dolos en forma de circulos azules [frames anteriores al

actual] y circulos rojos [frame actual].

Como podemos ver cada objeto detectado lo fue de
forma consistente entre frames. Asi vemos como para
cada figura posee un circulo rojo y una linea de segui-
miento en azul que indica donde estaba en frames an-
teriores. Ya tienes mas informacion: ademas de la iden-

® tificacion y donde se encuentra, sabes cual es su tra-
yectoria y ... su velocidad*?’.

b/
n Este método funciona muy bien para casos muy especi-
ficos, como el del ejemplo, en donde los objetos ape-
Figura 34: Otra forma de representar los tracking. nan interactuan entre si. Pero falla si, por ejemplo, en

el frame, un objeto no es identificado, pero si en los framesi.; y frame.1, ya que estamos teniendo
en consideracion so6lo los centros del frame anterior. Para mejorarlo se pueden tener en cuenta no
solo el frame anterior si varios, esto es, la trayectoria. También podemos deducir facilmente donde
estard en futuros frames y asi detectarlo incluso si desaparece durante unos pocos frames.

Otro enfoque consiste en usar algoritmos que, en vez de usar los centros de las cajas, usen la caja
entera, por ejemplo, usando la métrica 10U (intersection over union) y el algoritmo Hungaro (tam-
bién conocido como el algoritmo de Kuhn-Munkres]):

Mi IA favorita dice: En el contexto del seguimiento de objetos, el algoritmo Hunga-
rian se utiliza para resolver el problema de asignar detecciones en el frame actual a
seguimientos (tracks) existentes de tal manera que la suma total de las distancias (o
costos) entre las detecciones y sus seguimientos asignados sea minima. [...]. El costo
de asignar una deteccion a un seguimiento es generalmente determinado por alguna
metrica de distancia, como la distancia IOU.

En inteligencia artificial existen muchos problemas que se resuelven, o son susceptibles de resol-
verse, mediante algoritmos o técnicas de optimizacién. Siendo muy reduccionista, las técnicas de
optimizacion aplicadas a la resolucion de un problema, consisten en encontrar una funcion'? que
modele el problema y aplicar un algoritmo de optimizaciéon que busque la mejor solucion posible
dentro de un conjunto dado, siguiendo una reglas especificas.

Para aplicar una técnica de optimizacion, necesitamos una métrica o distancia. La distancia®?®* 10U

121 Al menos en pixels por segundo. Tienes que hacer una calibracion para poder calcular las distancias en el sistema decimal.
Quiza también tener en cuenta la distancia.

122 Llamada funcion objetivo o de coste.

123 Un concepto muy parecido vamos a tener en el procesamiento del lenguaje natural para tratar la similitud de dos textos.
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entre dos rectdngulos Ay B es (ver Figura 35]:

_4nB

10U(4, B) = "o

Con | A | denotamos el 4rea de Ay con | A N B | el area resultante de intersectar ambos rectangu-
los. Equivalentemente | A U B | representa el area resultante de la union de ambos rectangulos.

A

Figura 35: I0U sobre rectingulos

Esta medida arroja valores entre 0 y 1. Si ambas cajas no solapan su IOU sera cero, si ambos rec-
tangulos son iguales su IOU sera 1. Cualquier otro solapamiento dard como resultado un IOU ma-
yor que cero o menor que 1.

Con esta medida de distancia, el algoritmo hlngaro se reduce a un problema de optimizacion: en-
contrar para cada frame y los anteriores, una identificacién que minimicen los IOU de cada segui-
miento. EL algoritmo completo, en psdo-cddigo, seria:

1. Inicializacion:
a) Procesa la primera imagen con el algoritmo de deteccién para obtener un conjunto de
cajas.
b] Asigna un id Gnico a cada deteccién en esta primera imagen.
c) Almacena estas detecciones iniciales en tu base de datos con sus respectivos id.
2. Procesamiento de la secuencia:
a] Para cada nueva imagen en la secuencia:

« Deteccion: Usa el algoritmo de deteccion para obtener un conjunto de cajas.

« Asociacion: Utiliza un algoritmo de seguimiento [por ejemplo, el algoritmo Hunga-
rian con distancia IOU] para asociar las cajas detectadas con los objetos existentes
en la base de datos. Es decir, determina qué cajas en la nueva imagen coinciden
con las cajas de la imagen anterior.

« Actualizacion de la base de datos:

« Si una caja en la imagen actual coincide con una caja en la base de datos [basa-
da en el paso de asociacién), actualiza la ubicacién/atributos de ese objeto en
la base de datos.
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- Si una caja en la imagen actual no tiene coincidencia, asigne un nuevo id a esa
caja y afiddela a la base de datos como un nuevo objeto.

« Si un objeto de la base de datos no se encuentra en varias imagenes consecuti-
vas, puedes decidir eliminarlo o marcarlo como "no detectado" durante cierto
tiempo.

Gestion de identidades:

a] A medida que procesas las imagenes, es posible que enfrentes desafios como oclusio-
nes, donde un objeto se oculta detrds de otro. En tales casos, los algoritmos de segui-
miento y las métricas de asociacion son vitales para mantener la identidad correcta de
los objetos.

b] Mantén un registro de cuantas veces consecutivas un objeto no ha sido detectado. Si
un objeto no se detecta después de un cierto nimero de frames, puedes optar por eli-
minarlo de la base de datos o marcarlo como inactivo.

Almacenamiento de caracteristicas adicionales (opcional): Ademdas de las coordenadas de

la caja, es posible que desees almacenar caracteristicas adicionales para cada objeto, como

el color predominante, un histograma de color, o incluso caracteristicas mas avanzadas ex-
traidas con otras técnicas. Estas caracteristicas pueden ayudar en la re-identificacion si un
objeto desaparece y reaparece después de un tiempo.

6.3 Estimacion de la profundidad

Levanta la cabeza y fijate en tu entorno. ;A qué distancia estd cada uno de los objetos que ves?
Probablemente no puedas darme una distancia numeérica, al menos no muy precisa'?. Pero seguro
que puedes enumerar los objetos que ves y ordenarlos a de mayor a menor distancia respecto a tu
posicién ti.

La percepcién de la profundidad es una de las actividades que realiza tu cerebro sin que te des
cuenta e implica varias capacidades y niveles de percepcion:

1.

Gracias a que tenemos dos ojos orientados hacia la misma zona de vision'® (ver Figura
36), nuestra vision es estereoscépica. Aquellos mamiferos, entre los que nos encontramos,
que tienen dos ojos que comparten una zona de vision comln [por tanto poseen vision bi-
nocular], han sido dotados con la capacidad de calcular distancias'?, al menos de forma
relativa. Este es un primer nivel que capta las imagenes y las hace persistentes en la reti-
na durante unos 40/67 milisegundos (entre 1/25 y 1/15 de segundo]. Esta persistencia
permite que nuestro cerebro inconscientemente reaccione rapidamente por la cercania de
los objetos que tenemos delante. Para ello usamos la percepcion de la profundidad. No
reaccionamos igual ante una amenaza a un metro de nosotros que a 100 metros.

124 Con entrenamiento si podrias. Los francotiradores del ejército calculan la distancia al objetivo, midiendo caracteristicas de este
y comparandolo con las medidas estandar o conocidas. Por ejemplo la altura de una persona o el ancho de un coche.

125 El campo visual total es de unos 220°, pero el campo visual de ambos ojos a la vez es de solo 120°.

126 Una excelente ayuda para cazar. Mientras que una disposicion ocular opuesta (caballos, gacelas, etc.) permite una mayor
capacidad de vigilancia frente a depredadores.
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$6.3 Estimacion de la profundidad

Figura 36: Esquema de la vision estereoscépica humana.

Fuente: Exploring the Depths--of Vision! (Scientific American, By Science Buddies, Megan Arnett on March 9, 2017)

2. Por otro lado, el cerebro forma constantemente una representacion 3D del mundo que ve-
mos, capturando todos los detalles de aquello que llama nuestra atencién, o donde este-
mos centrados en ese momento, en el area visual del lébulo occipital. De este nivel ex-
traemos informacién que es usada en otros circuitos neuronales como el de la estimacion
de las distancias.

Por tanto poseemos dos'?” mecanismos para mediar las distancias por medio del sentido de la vista,
ambos en el neocortex, mediante funciones de percepcion sensorial consciente e inconsciente.

Mi IA favorita dice: El neocortex [...] es la parte mas desarrollada y evolutivamente
reciente del cerebro de los mamiferos. Es la region del cerebro responsable de funcio-
nes cognitivas superiores como el pensamiento consciente, la percepcion sensorial, la
generacion motora voluntaria, el razonamiento espacial, el lenguaje y la planifica-
cion.

Un agente inteligente necesita de la capacidad de estimar la profundidad de la escena en la que es-
td inmerso porque es un sentido basico para poder interactuar con él. Por ejemplo con los objeti-
vos de navegacion y movilidad: Estimar la profundidad permite al agente determinar distancias re-
lativas y absolutas en el entorno, lo cual es crucial para moverse de manera segura y efectiva. Un
robot que camina o un vehiculo auténomo, por ejemplo, necesita poder juzgar la profundidad para
evitar obstaculos y seleccionar rutas 6ptimas. Pero también por razones de interaccion: La percep-
cion de la profundidad es esencial para tareas como agarrar, manipular objetos o interactuar fisica-
mente con el entorno. Un robot manipulador en una linea de montaje o un dron que intenta aterri-
zar en un sitio especifico necesita comprender la estructura tridimensional del espacio.

Podemos ver un ejemplo en la Figura 37.

127 Haz un experimento. Observa a tu alrededor tapdndote un ojo y calcula las distancias relativas (lo ideal seria que no conocieras
tu entorno y no lo hubieras visto antes). Ahora, probablemente, sientes que estas haciendo un calculo consciente de algo que antes,
con los dos ojos, hacias inconscientemente.
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Observa que la salida [derecha] consta de una imagen de igual tamafio que la original, pero en to-
nos de grises, en donde cada pixel proporciona una estimacién de la distancia a la que se encuentra
el mismo pixel de la imagen original [izquierda). Un pixel cercano a 0 estd mas cerca'® de la ca-
mara que otro cercano a 255.

Figura 37: Entrada y salida del pipeline de esti) i0) lar de la profundidad
Fuente: COCO dataset

Un poco mas de dificultad. Imagina que deseas saber la distancia al perro de la Figura 37 [izquier-
da). Como puedes ver en la imagen, el perro ocupa varios pixels. ;como puedo saber cual es la dis-
tancia media al perro? Respuesta: sumando las distancias de todos sus pixels y dividiendo entre el
nimero de estos que le corresponden al perro. Pero, de nuevo, ;cémo puedo saber que pixels co-
rresponden al perro? Respuesta: segmentando la imagen.

Video 7: Tesla Autopilot Augmented Vision Test

Imagina un agente inteligente que, en el interior de un androide?®, posea una camara la cual cons-
tantemente registra una imagen, la segmenta y calcula para cada objeto que detecta la distancia,
manteniendo en su memoria un mapa de lo que hay a su alrededor. Incluso no tiene porque ser un
androide, imagina estas técnicas en un coche inteligente [ver Video 7].

128 Hay otros modelos que lo hacen al revés.

129 Es un término que proviene del griego "andr-" que significa "hombre" y "-oide" que significa "forma" o "parecido a". Por tanto
robot con parecido fisico a un ser humano.
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6.4 Manos a la obra: Extraccion de caracteristicas

En inteligencia artificial, la extraccion de caracteristicas consiste en el proceso de identificar y se-
leccionar atributos relevantes y distintivos de los datos en bruto, como imégenes, texto o sefales,
que pueden ser utilizados posteriormente para tareas de aprendizaje automatico o profundo. Este
proceso transforma los datos originales en representaciones mds utiles, destacando patrones y pro-
piedades importantes que facilitan la clasificacion, el reconocimiento, la prediccién y otras opera-
ciones.

La extraccion de caracteristicas se puede comparar con el concepto humano de "recuerdo": Cuando
un ser humano recuerda una experiencia o informacién no recupera cada detalle exacto sino que
accede a aspectos clave y representativos de esa memoria. De manera similar, la extraccién de ca-
racteristicas implica seleccionar y resaltar los elementos mds relevantes y distintivos de los datos,
dejando de lado la informacion redundante o menos significativa. Ambos procesos buscan simplifi-
car y organizar la informacién para hacerla mas manejable y util para tareas posteriores.

Habitualmente buscamos obtener con estas técnicas vectores de caracteristicas (feature vectors),
vectores numéricos pertenecientes a un espacio vectorial de dimension N, donde N suele ser gran-
de™®. Esta técnica no es exclusiva del contexto de la vision artificial, como veremos hay otros en-
tornos en donde es empleado ampliamente.

¢Para qué se usan los vectores de caracteristicas?

En el punto 6.1 vimos como, a partir de la imagen de una persona, podriamos obtener una serie de
coordenadas [x, y] de puntos clave para determinar su pose. A partir de estos keypoints podemos
crear un vector de caracteristicas:

1. Escoge uno de los keypoints, uno que siempre aparezca: por ejemplo la base del cuello.

2. Calcula para el resto de los keypoints la distancia entre cada uno de ellos y el keypoint
del punto anterior.

3. Pon estas distancia calculadas en un vector numérico, siempre en el mismo orden.

Ya tenemos el vector de caracteristicas que determina de forma Unica una determinada pose. Ahora
podemos comparar poses [cuan parecidas son) sélo haciendo un célculo: la distancia del coseno.

La distancia del coseno es una métrica utilizada para medir la similitud entre dos vec-

tores en un espacio vectorial teniendo solo en cuenta el angulo entre ellos. A diferencia

de otras medidas de distancia, como la euclidiana, la distancia del coseno se enfoca en
la orientacion de los vectores mas que en su magnitud, evaluando como se alinean en-
tre si.

130 EI hecho de que la dimensionalidad del espacio vectorial sea grande, es una necesidad debido a la gran variabilidad de las
caracteristicas que deseas considerar.
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Matematicamente, se calcula como uno menos el coseno del dngulo entre los dos vectores, dando
un valor de 0 cuando los vectores estan perfectamente alineados [es decir, poseen idéntica direc-
cion] y un valor de 1 cuando son ortogonales [totalmente disimilares). En caso de ser vectores to-
talmente opuestos, su distancia del coseno es 2.

distancia del coseno(8) =1 — cos(6)

Sin embargo la distancia del coseno posee un problema: no pude ser usado como score. La puntua-
cion (score) de cualquier enfrentamiento o concurso deportivo parte de 0 y se incrementa; cuanto
mas mejor. En la distancia del coseno, cuanto mds cerca de cero, mejor. No puede ser usado como
métrica de puntuacion. Para ello se usa la similitud del coseno:

A-B
similitud del coseno(A, B) = TAT 1Bl

Esto es: el cociente entre el producto escalar de los vectores dividido entre el producto de sus nor-
mas (su magnitud).

Si te parece complejo, podemos calcular la similitud a partir de la distancia:

similitud del coseno = 1 — distancia del coseno

Apoyandonos en la IA, no es muy dificil:

Prompt:

Genera dos vectores de niimeros enteros de 8 componentes cada uno de ellos, para después mostrar ambos
vectores y calcular la distancia del coseno y la similitud del coseno.

Este prompt genera el siguiente cédigo:

import numpy as np
from scipy.spatial.distance import cosine as dcosine '**

# Generar dos vectores de numeros enteros de 8 componentes
vectorl np.random.randint (0, 10, 8)
vector2 np.random.randint (0, 10, 8)

LOoONOUTES WN =

# Mostrar los vectores
10 print("Vector 1:", vectorl)
11 print("Vector 2:", vector2)

13 # Calcular la distancia del coseno
14 distancia_coseno = dcosine(vectorl, vector2)
15 print("Distancia del coseno:", distancia_coseno)

17 # Calcular la similitud del coseno
18 similitud_coseno = 1 - distancia_coseno
19 print("Similitud del coseno:", similitud_coseno)

131 Le hemos cambiado el nombre a “dcosine” para que el lector/a no lo confunda con el simple coseno.
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Que al ejecutarse arroja el siguiente resultado:

Vector 1: [9 8 2 8 8 3 3 4]
Vector 2: [7 9 0 85 4 0 0]
Distancia del coseno: 0.07154770124258159
Similitud del coseno: 0.9284522987574184

Su distancia del coseno, cercano a cero, nos indica que poseen una direcciéon semejante, lo cual ra-
tifica la similitud, cercano a 1.

Vamos a aplicar lo visto a varios ejercicios practicos.

6.4.1 Deteccion de expresiones faciales

Empecemos por obtener el vector de caracteristicas de dos rostros.

06 deteccion de emociones.ipynb
Prompt:

Dada una imagen referenciada mediante una url, muestra los landmarks de las caras que aparezcan en ellas.

06 deteccion de emociones.ipynb
Prompt:
A partir de los landmarks detectados, genera un vector para cada rostro.

El cédigo generado ha calculado dos vectores, cada uno de ellos de 1404 componentes. Esto signi-
fica que cada vector determina un punto en un espacio de 1404 dimensiones.

06 deteccion de emociones.ipynb
Prompt:
Calcula la distancia del coseno de ambos rostros y su similitud.

Arrojando una distancia de 0.0892 y una similitud de 0.9108; por tanto son similares.
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Pero ¢estos vectores de caracteristicas seran tan precisos como para diferenciar diferentes emocio-
nes de la misma persona?

Para poner a prueba el reto, vamos a llevar a cabo una técnica muy utilizada en el aprendizaje au-
tomaético: el clustering.

El clustering es una técnica de aprendizaje automdtico no supervisado que consiste en

agrupar un conjunto de datos en subconjuntos o "clusters” de tal manera que los datos
dentro de cada grupo sean mas similares entre si que a los datos en otros grupos segun
algun criterio.

El objetivo del clustering es descubrir estructuras y patrones subyacentes en los datos,
permitiendo identificar y segmentar datos similares sin necesidad de etiquetas o cate-
gorias predefinidas.

Esta técnica se usa muy a menudo en diversas aplicaciones, como la segmentacién de mercado, el
andlisis de redes sociales y la organizacion de grandes voliumenes de datos para facilitar su inter-
pretacion y andlisis; también para la deteccién de patrones en imégenes.

Hemos creado un dataset consistente en los vectores de caracteristicas de el mismo rostro ponien-
do expresiones [con diferentes dngulos y giros de cabezal; en concreto tres tipo de expresiones:
neutral, alegre y triste. Este dataset tiene 161 filas (cada uno de ellos un vector de caracteristicas
mas la etiqueta] y 53 columnas (52 del vector y 1 de la etiqueta].

Es este conjunto de datos el que vamos a usar para que se realice un clustering de 3 grupos (los
tres tipo de expresiones] y luego representarlos. Si todo va bien conseguiremos ver tres grupos di-
ferenciados.

Prompt:

Carga un dataset de un fichero csv referenciado por una url. Muestra las primeras filas y un resumen de su
contenido.

La celda generada importa un fichero .csv [valores separados por comas) y muestra informacién
general sobre esta. El resultado de la importacion es un dataframe denominado df.

Prompt:

Usando un algoritmo de clustering, lleva a cabo un agrupamiento de todas las filas y todas las columnas, ex-
cepto aquella llamada "__TARGET__". Esta sepdrala para luego usarla como criterio de color a la hora de re-
presentar los clusters. El nimero de clusters es en nimero de etiquetas diferentes que tiene la columna
" _TARGET__". No hagas ninguna representacion de los datos.
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La celda generada lleva a cabo un entrenamiento de un modelo, usando el algoritmo kmeans (ya
lo conoceras mas a delante]). Como datos toma todo el dataset excepto la ultima columna (__TAR-
GET__], que es la columna encargada de almacenar que expresion se corresponde para cada vector.

Prompt:

Usando el modelo entrenado en la celda anterior, crea una representacion en 2d de los datos, coloreando cada

punto con la columna __TARGET__, esta columna contiene tres tipos de expresiones de rostros, neutro, triste y
alegra.

La celda generada nos muestra este grafico:
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Figura 38: Grdfica 2d del clusterig de expresiones faciales

Cada punto en esta grafica representa una expresiéon [su vector de caracteristicas). Sabemos que
cada vector posee 1404 componentes, asi que ;cémo lo hemos representado en 2d?

Otro tipo de técnica, igualmente muy usada, es la llamada reduccion de dimensionalidad.

Los algoritmos de reduccion de dimensionalidad son técnicas utilizadas en el analisis
de datos para transformar un conjunto de caracteristicas de alta dimensionalidad en
un espacio de menor dimension, conservando al mdaximo la informacion relevante.

Estos algoritmos simplifican los datos al eliminar redundancias y ruido, lo que facilita la visualiza-
cion, el almacenamiento y el procesamiento de los datos. Pero, a cambio pierden informacion; la
gran ventaja de algunos de estos algoritmos es que podemos conocer e incluso controlar cuanta
informacion se pierde. Por ejemplo, en la Figura 38 hemos usamos un algoritmo llamado PCA con
el fin de reducir la dimensionalidad de 1404 dimensiones a 2 dimensiones, conservando el 84% de
la informacién (perdiendo el 16%].
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Si usamos otro algoritmo [TSNE] para reducir las dimensiones a 3 y representarlo de forma inte-
ractiva, podemos ver que los grupos se crean con bastante acierto:

La Figura 39 es interactiva, pero en su notebook
correspondiente. La grafica aqui representada
muestra un dngulo que permite ver la separacion.

Hemos de reducido la dimensionalidad de las co-
nocidas 1404 dimensiones, pero esta vez como ob-
jetivo a 3 dimensiones, con lo que hemos recupe-
rado algo de informacién (~90%).

Hay un punto verde (alegre]) entre la nube roja
(triste); es la constatacion de que se puede “llorar
de alegria”.

L ugl_sual.u!ﬂ

Igualmente, entre las verdes [alegre] se puede ver
(en otro angulo] un subgrupo més cercano a las
rojas; esto ocurri6 cuando mostrdbamos alegria
Figura 39: Representacion 3d de los clusters con o sin la boca abierta.

Version interactiva en “06 deteccion de expresiones faciales.ipynb”

%

Volviendo a la Figura 38 podemos observar que la separacion entre “neutro”, “triste” y “alegre” es

buena'®?, el modelo partiendo de sus vectores es capaz de distinguir entre una expresion neutra,
triste y alegre.

Finalmente, la respuesta del reto es: si. Es posible determinar la emocién de un rostro a partir de
su vector de caracteristicas. Pero ;y para nuevos rostros? Como resultado de la ejecucion de las
primera celdas, entrenamos un modelo kmeans, este modelo ahora puede procesar nuevos vectores
de caracteristicas e inferir a que cluster pertenece [neutro, triste, alegre]. Es capaz de generalizar.

6.4.2 Reconocimiento de personas

Un proceso moderno de reconocimiento facial consta de 5 etapas: detectar, alinear, normalizar, re-
presentar y reconocimiento. (1] en primer lugar el sistema identifica la presencia de rostros en la
imagen, (2] una vez detectado se alinea para que todos tengan una orientacién similar, por ejem-
plo, haciendo que los ojos estén a la misma altura y que el rostro esté centrado, (3] sequidamente,
el rostro alineado se procesa para tener un formato uniforme, como ajustar el tamafo de la ima-
gen, la iluminacién, y la escala de grises o color, con el objeto de reducir las variaciones que po-
drian afectar el reconocimiento, [4] el rostro normalizado se convierte a vectores de caracteristicas
que captura los atributos Gnicos del rostro. Finalmente la representacion obtenida se compara con
representaciones almacenadas en una base de datos u obtenidas en otra fotografia.

132 Pero no perfecta. Las expresiones neutra-triste-alegre, a no ser que se exagere mucho la expresion de las dos ultimas, tienen
»

muchos “puntos de contacto”, expresiones que si no sabemos el contexto, no sabemos que emocion (o ausencia de esta) representan.
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En el notebook “06 reconocimiento de caras.ipynb” podemos ver un ejemplo de reconocedor de
rostros. En primer lugar recopilamos una serie de imagenes online de una cara conocida, en este
caso Jennifer Lawrence. La segunda celda nos muestra estas imagenes con los landmarks sobreim-
presos, solo a efectos de verificacion. Es en la tercera celda en donde podemos ver el proceso com-
pleto’®:

30

31 known_face_encodings = []

32

33 for image in training_images:

34 face_encodings = face_recognition.face_encodings(image)
35 if face_encodings:

36 known_face_encodings.append(face_encodings[0])

37

38 # Promediar las codificaciones faciales
39 if known_face_encodings:

40 person_face_encoding = np.mean(known_face_encodings, axis=0)

41 else:

42 raise ValueError("No se encontraron rostros en las imagenes de entrenamiento")
43

Después de descargar las imagenes recorre cada una de ellas (linea 33] recogiendo el vector de
caracteristicas de cada rostro (linea 34, aqui le llama encodings’**] y afadiéndolo a una lista (linea
36). Al finalizar, si hemos encontrado facciones en las imagenes, hacemos un promedio de todas
ellas [linea 40].

Promediar un conjunto de vectores de caracteristicas es una técnica utilizada para
obtener una representacion mas robusta y generalizada de un rostro, especialmente
cuando se dispone de multiples imdgenes del mismo individuo. Al promediar los vecto-
res, se captura la esencia comun de las caracteristicas faciales del sujeto, lo que ayuda
a mitigar el impacto de variaciones de pose o expresion facial. Aunque esta técnica
puede perder algo de precision al reducir la variabilidad entre vectores individuales,

en la practica, el promedio suele ser suficientemente representativo y proporciona un

buen balance entre robustez y precision en el reconocimiento, evitando que un unico

vector con posibles anomalias domine el proceso de comparacion.

Una vez que tenemos un vector de caracteristicas promedio de una persona, y queremos identifi-
carla en otra imagen, sélo debemos hacer:

1. En la nueva imagen, localiza los rostros que aparecen en ella.

2. Para cada rostro detectado:

a) Calcula su vector de caracteristicas usando el mismo método que se usé para calcular
el anterior.

133 No ponemos el prompt porque fue generado con Gptdo y sufiio de modificaciones “a mano”. Para hacerlo con prompts en el
mismo Colab, es mejor ir paso a paso,

134 Estamos hablando de vectores de caracteristicas, pero tiene otros nombres (a veces segun el contexto): encodings, embeddings,
etc.
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b) Aplica un algoritmo de similitud'*® entre ambos: por ejemplo la similitud del coseno.
c] Guarda esta similitud, junto con la localizacién del rostro.

3. Finalmente, de todas las distancias calculadas, quédate con la menor. Habras encontrado
el rostro original.

El la Figura 40 puedes ver el resultado. De entre todos los rostros de la imagen, el de Jennifer
Lawrence es el (inico destacado.

Si recorres todas las fotografias de la actriz que hemos usado para entrenar el modelo, podras ob-
servar que ninguna de ellas se parece, ni tan siquiera en la expresion, a la de Jennifer. En las ima-
genes de entrenamiento esta posando, en la imagen final sonriendo informalmente.

Figura 40: Imagen de grupo en donde podemos ver, entre otros, a Jennifer.

Autor: Bradley Cooper, publicado en X por Ellen DeGeneres.

Esto significa que el vector de caracteristicas promedio ha capturado la esencia de la forma de la
cara de la actriz. Ha generalizado. Notar que el peinado, barba, color de piel o cualquier otra carac-
teristica de la persona, no es tenida en cuenta. Esto significa que si estuviésemos reconociendo a
Bradley Cooper y en todas las fotos de entrenamiento aparece sin barba, seguiriamos reconocién-
dole igualmente.

¢Y como podemos calcular el score? Hasta ahora, al llevar a cabo un reconocimiento, el modelo
nos entregaba una puntuacién. En este caso este nimero es la similitud del coseno, resultado de
comparar los vectores de caracteristicas [el promedio objetivo y aquellos que representan cada uno
de los rostros en la imagen final]. Esta similitud va de cero (nada parecidas] en adelante. Para con-
vertirlas a un valor entre 0 y 1 aplicamos la funcién sigmoide, vista anteriormente.

6.4.3 Deteccion de gestos

¢Has jugado alguna vez a “piedra, papel, tijera”? Si la respuesta es negativa no vamos a ensefiarte
ahora, pero si vamos a entrenar a un modelo a reconocer si una mano tiene una determinada pose,
la de piedra, papel o tijera.

135 Porque es un score. En un momento te lo explicamos.
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Esta parte practica empieza por la recopilaciéon de imagenes de manos [una por imagen, indistinta-
mente si es la derecha o la izquierda). Nuestro dataset estard formado por imagenes con nombres
como “tijera34.png” o “papell2.png” y con el siguiente aspecto.

Figura 42: Imagen "papell05.png"’ con puntos de referencia

Figura 41: Imagen "papell05.png"

Hemos reunido 425 imagenes, y en todas ellas hay una Gnica mano en multiples posiciones y en
tres estados. Ademas hay dos imagenes mal etiquetadas a propdsito. EL notebook que encabeza es-
ta practica [“06 reconocimiento de manos.ipynb”] incluye la celda que se usé para generar estas
imagenes, aunque tiene su dificultad®.

06 reconocimiento de manos.ipynb
Prompt:
Dado un fichero csv referenciado mediante una url, descdrgalo, dbrelo y muestra info sobre su contenido.

Ya hemos visto en el apartado 6.4.1 como representar estos vectores de caracteristicas en 2D y en
3D. Vamos a hacerlo con los gestos.

06 reconocimiento de manos.ipynb
Prompt:

Usando este dataframe entrena un modelo de clustering para 3 clusters usando GaussianMixture, y con TSNE
muestra en 2d su dispersién. Ten en cuenta que la ultima columna es una etiqueta, no la uses para clusterizar,
pero si para poner un color en cada fila.

GaussianMixture es un algoritmo de clustering basado en densidad que permite hacer prediccio-
nes'*’. Anteriormente usamos Kmeans, un algoritmo de agrupamiento basado en la distancia entre
los puntos. Y de hecho es el primero que probamos, pero al representarlo se comprobd que la nube
de puntos se correspondian mas con densidades que con cercania: las “nubes” se representan en

136 Google Colab no puede trabajar con la webcam, la que hemos usado para capturar las imagenes. Para seguir usando Colab y
aun asi poder capturar frames, tenemos que conectarnos a un servicio jupyter local. Esa es la dificultad. De todas formas el
fichero .csv esta online en el repositorio.

137 jAunque aqui no lo usaremos para predecir! Podriamos haber usado otros (DBSCAN, HDBSCAN, etc.).
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“jirones”, asi que la distancia no era la estrategia mas adecuada.
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Ahora tenemos una representacion en 2D de los vectores, recordemos que cada punto es uno de los
vectores y su color es cdmo estd [nombre del fichero] etiquetado.

Aqui puede observar los “jirones”.

Observamos que las imédgenes con tijeras (“azul”] estdn bien diferenciadas del resto, pero tiene
dos grupos, posiblemente mano derecha/izquierda o verso/reverso, al igual que el resto de grupos.
Las imagenes tipo papel (“naranja”] también se ven bien separadas del resto, pero algo pasa con
los grupos “verde”: el de la derecha esta bien separado y clusterizado, pero hay algo en el grupo
de la izquierda.

Como podemos observar, tenemos tres intru-
sos en el grupo. Etiquetados como “papel” (2,
“naranja”] y “tijera” (1, “azul”), se nos han

L

|:.
pasado tres imagenes mal etiquetadas: su vec-
. tor dice que son “piedra” (“verde”] pero su
> -5 -r'ﬂ-"h--.. o \ g P [ Ip
- etiqueta no.

-10 Los dos vectores “piedra“, etiquetados como
“papel” fueron introducidos a propésito, pero

-15 el tercero no. Se trata de anomalias.

Lo normal es identificar estos errores y eliminarlos del dataset, dado que van a distorsionar el
aprendizaje de cualquier modelo®®®. Sin embargo hay otro tipo de anomalias, cuyo origen no son
errores:

Los outliers, o valores atipicos, son muestras en un conjunto de datos que se desvian
significativamente de la mayoria de las otras observaciones. Estos valores pueden ser
excepcionalmente altos o bajos (segun algun criterio) en comparacion con el resto de
los datos, y su presencia puede indicar variabilidad inusual, errores de medicion, o
eventos raros y extremos.

138 Analogia: es como si tuvieses que aprenderte fechas de sucesos historicos y en tus apuntes tienes aios equivocados.
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Los outliers pueden influir en los resultados del andlisis, por ello es crucial identificarlos y tratar-
los adecuadamente para garantizar la validez y precision del anélisis. Veremos algin ejemplo mas
adelante.

Ahora que hemos analizado los datos, visualizandolos, vamos a entrenar un modelo de machine
learning para que aprenda a predecir la etiqueta (“piedra”, “papel”, “tijera”] a partir del vector d
caracteristicas que representa el gesto de una mano.

Prompt:

Dado el dataframe de gestos de manos, entrena un modelo randomforest para predecir la columna "Etiqueta’,
un testset de 20 filas aleatorias del dataset.

He escogido el algoritmo RandomForest por su robustez y por necesitar pocos datos para su entre-
namiento®?, en comparacién con las necesidades de las redes neuronales®.

06 reconocimiento de manos.ipynb

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

Separa las caracteristicas de las etiquetas
df .drop('Etiqueta', axis=1)
df['Etiqueta']

Divide los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
11 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=20, random_state=42)

13 # Crea el modelo RandomForest
14 model = RandomForestClassifier()

16 # Entrena el modelo
17 model.fit(X_train, y_train)

19 # Realiza predicciones en el conjunto de prueba
20 y_pred = model.predict(X_test)

22 # Calcula la precisién del modelo
23 accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
24 print("Precisién del modelo:", accuracy)

En la linea 11 dividimos el dataset, en la 17 entrenamos el modelo con el trainset y en la 20 lo
probamos con el testset. La precisién [accuracy, nimero de aciertos dividido por el namero de ele-
mentos] es 1, esto es, usando el testset ha acertado todos. Mas adelante veremos como analizar

mas exhaustivamente un modelo y detectar situaciones de overfitting®**,

139 Y para no usar siempre redes convolucionales o XGBoost.
140 Este va a ser uno de los criterios para decidir qué algoritmo usar.

141 Sobre-entrenamento, dicho de otro modo, aprender de memoria; lo cual no es generalizar y por tanto no es aprender.
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Vamos a probar el modelo pidiéndole que haga una prediccion sobre una imagen con dos
manos,que bien podria ser una imagen de un enfrentamiento:

06 reconocimiento de manos.ipynb
Prompt:

Dada una imagen, referenciada mediante una url, y usando el modelo anterior [model], extrae las manos que
pueda haber y determina para cada una de ellas su etiqueta [piedra, papel, tijera]. Muestra la imagen y la pre-
diccién de cada mano.

El resultado es:

Figura 43: Resultado del reconocimiento de gestos en un enfrentamiento al "piedra, papel, tijera"

Ha acertado. Pero no cantemos victoria, sélo hemos testado el modelo con 20 imagenes (muy pa-
recidas al del conjunto de entrenamiento] y hemos visto que funciona con una imagen diferente.
Para ser mds sistematicos deberiamos:

« Tener un dataset mas variado [mdas manos diferentes con gestos mas complejos]

« Gesto no pertenecientes a las etiquetas “piedra”, “papel”, “tijera”: gesto no reconocido.

« Tener un testset mas grande y con mas variabilidad.

«  Probar con otros algoritmos y quedarse con el mejor.

Todo esto lo veremos mas adelante.
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RETOS DEL CAPITULO 6

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

¢Qué es la percepcion en el contexto de la vision artificial?
¢Como se relaciona la percepcién visual con la percepcion humana?

Preguntale a tu IA favorita, cdmo crear un modelo en un espacio 3D a partir de la captura de
puntos conocidos en una imagen. Con “puntos conocidos” me refiero a que sabemos que iden-
tifican: hombros, mano, dedos, etc. El objetivo es crear un pipeline del proceso, aunque sea en
papel.

¢Qué técnicas se utilizan para la deteccién de objetos en imagenes?

Reflexiona que utilidad puede tener la estimacion de la pose, fotograma a fotograma, de un vi-
deo. Hablalo, quiza, con tu agente conversacional favorito.

¢Cudl es la diferencia entre la deteccidon de objetos y la segmentacion semantica?

La estimacion de la pose y el lenguaje corporal. Lee este articulo y reflexiona en grupo sobre
él: https://medium.com/@samim/human-pose-detection-51268e95ddc2.

¢Qué es la deteccion de movimiento y como se implementa en vision artificial?

Pregintale a tu IA favorita, qué diferencia hay entre secuencia de fotogramas y flujo de video.
Qué es un stream de video, y las plataformas de stream, qué son.

Averigua qué es el sesgo en los datos y como se relaciona con el aprendizaje de modelos, en
este caso relacionados con la percepcion. Interroga a tu IA favorita con el objeto de conocer
qué es un modelo y como se entrena.

Busca aplicaciones del seguimiento de objetos en video y busca en la web empresas que ofer-
ten esos servicios o tecnologias, priorizando las mds cercanas a ti.

Haz un video en el aula con vosotros haciendo algo normal y observa el resultado del segui-
miento (tracking]. Vuelve a repetir el video, pero esta vez buscar el fallo, ocultdndoos, desapa-
reciendo de la escena y volviendo, etc. Comentar los resultados.

El sitio HuggingFace es un lugar enorme para buscar modelos. Ve (www.huggingface.co] y bus-
ca modelos relacionados con el procesamiento de imagenes.

Observa un resultado de la estimacion de la profundidad. Por ejemplo la Figura 37. Se trata de
una imagen de un sélo canal, con valores por pixel de 0 a 255. Cuanto mds cercano a 0 mas
cerca estd ese pixel (en la imagen de partida). Atrévete a hacer un histograma a partir de la
estimacion e interprétalo.

A partir de la interpretacion anterior, ;podriamos segmentar elementos de la imagen basando-
nos en el histograma de la estimacién de la profundidad? Haria falta un algoritmo que “agru-
pase” elementos del histograma autométicamente ;verdad?

Siguiendo con los dos anteriores retos ¢podriamos borrar el fondo? Si es asi ;cémo?
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Capitulo 7 ’
IMPACTO DE LA VISION
ARTIFICIAL EN LA SOCIEDAD

Tlustracion 4: Si las mdquinas aprenden a ver ;quien va a controlar a las mdaquinas?

Fuente: Midjourney, propiedad del autor.

7.1 La automatizacion y la eficiencia dentro del impacto de la vision
artificial en la sociedad

Como hemos visto, con el término “vision artificial” nos referimos a la capacidad de las méaquinas
de percibir el entorno que las rodea por medio de un canal visual. En el contexto de la automati-
zacion, la vision artificial permite que las maquinas lleven a cabo tareas que antes requerian, direc-
ta o indirectamente, la intervencion humana. Su utilidad se extiende en muchas areas.
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Por ejemplo:

« En la industria manufacturera, por ejemplo, la vision artificial se utiliza para inspeccionar
la calidad de los productos. Los sistemas de vision artificial pueden detectar defectos, im-
perfecciones o variaciones en la apariencia de los productos, y tomar decisiones en tiempo
real sobre su clasificacion.

« En el ambito logistico, la vision artificial se emplea para el seguimiento y clasificacién de
objetos. Los sistemas de vision pueden identificar y rastrear autométicamente los produc-
tos a medida que se mueven a lo largo de la cadena de suministro, lo que facilita la ges-
tion eficiente del inventario, la planificacion de rutas y la optimizacion de los procesos.

« En la agricultura, esta se ha convertido en una herramienta de gran valor para mejorar la
eficiencia de la produccion. Estos sistemas pueden monitorizar y analizar los cultivos, iden-
tificando enfermedades o plagas, y optimizando la aplicacion de fertilizantes y pesticidas
de manera precisa y selectiva. Esto no solo mejora la productividad, sino que también re-
duce el impacto ambiental al minimizar el uso excesivo de productos quimicos.

Ademds de la automatizacion de tareas especificas, la vision artificial también permite el desarrollo
de robots y sistemas autébnomos mas avanzados. Por ejemplo, en la industria de la robética, los ro-
bots equipados con sistemas de vision pueden interactuar de manera segura con los humanos, rea-
lizar tareas complejas y adaptarse a entornos cambiantes. Estos avances tienen el potencial de
transformar industrias enteras, aumentando la productividad y liberando a los trabajadores huma-
nos de tareas repetitivas y peligrosas.

Sin embargo, a pesar de los beneficios indudables, el impacto de la automatizacién y la eficiencia
impulsada por la vision artificial también plantean desafios sociales y econémicos. Por ejemplo,
probablemente la automatizaciéon de tareas llevarad a la pérdida de empleos de trabajadores huma-
nos'*2, En el plano econdémico, la implementacion de sistemas de vision artificial requiere una in-
versioén significativa en infraestructura tecnolégica y capacitacion del personal. Esto puede generar
una brecha entre las empresas, regiones, paises y sectores que pueden permitirse adoptar estas
tecnologias y aquellos que no, incrementando las desigualdades ya existentes.

7.2 La seguridad y la vision artificial

La vision artificial ha transformado la forma en que se lleva a cabo la sequridad y la vigilancia en
una variedad de entornos, desde la seqguridad publica’® hasta la vigilancia en el lugar de trabajo y
en espacios privados:

142 Como en su dia la aparicion del automovil supuso la desaparicion de empleos relacionados con carruajes de caballos.

143 Siempre que juntemos aplicaciones de la I4 con personas o entornos publicos debemos tener en cuenta la legislacion. Por
ejemplo, la Ley Organica 3/2018, de 5 de diciembre, de Proteccion de Datos Personales y garantia de los derechos digitales
(LOPDGDD). También debemos tener en cuenta que el marco regulatorio es diferente para cada pais. Lo que esta permitido en Gran
Bretaiia no esta permitido aqui, por ejemplo.
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e Deteccion de intrusos: por ejemplo en edificios, aeropuertos, estadios y areas publicas. Es-
tos sistemas son capaces de identificar comportamientos sospechosos, detectar movimien-
tos no autorizados y activar alarmas o notificaciones para tomar medidas adecuadas.

e Reconocimiento facial: la tecnologia de reconocimiento facial'** ha avanzado significativa-
mente en los Gltimos afios, y permite la identificacidn y verificacién de personas en tiempo
real a través del andlisis de caracteristicas faciales. Esto ha sido utilizado en aplicaciones
como la busqueda y seguimiento de sospechosos, el control de acceso a dreas restringidas
y la deteccidon de personas desaparecidas.

e Seguimiento de objetos: permite el sequimiento de objetos en movimiento en tiempo real.
Esto se utiliza en aplicaciones de seguridad para rastrear vehiculos robados, monitorizar el
flujo de trafico, identificar comportamientos andémalos y realizar andlisis forenses en inves-
tigaciones criminales.

e Analisis de comportamiento: la vision artificial puede analizar el comportamiento humano
para detectar actividades sospechosas o potencialmente peligrosas. Estos sistemas pueden
reconocer patrones de comportamiento anormales, como merodear en 4reas restringidas,
abandono de objetos sospechosos o comportamiento agresivo.

A medida que la tecnologia de vision artificial se ha vuelto méas avanzada y ubicua, surgen preocu-
paciones sobre la privacidad y el uso ético de la vigilancia basada en esta tecnologia. El reconoci-
miento facial, en particular, ha generado debates sobre el equilibrio entre la sequridad publica y la
proteccion de la privacidad individual. Ademads, existe la preocupacién de que la recopilacién masi-
va de datos biométricos y el uso indebido de esta tecnologia puedan violar los derechos individua-
les y la intimidad de las personas.

Otro desafio importante relacionado con la visién artificial en la seguridad y la vigilancia es el ses-
go y la discriminacion inherentes a los algoritmos y los datos utilizados. Si los datos de entrena-
miento estan sesgados o no son representativos de la diversidad de la poblacién, los sistemas de
vision artificial pueden producir resultados discriminatorios o identificar errbneamente a individuos
inocentes como sospechosos sélo por el color de su piel, por ejemplo.

7.3 El impacto de la vision artificial en el campo de la salud

La vision artificial ha revolucionado la forma en que se diagnostican y tratan diversas enfermeda-
des, de hecho es clave en la mejora de la calidad de la atencién médica en general:

e Interpretacion de imagenes médicas: se utiliza ampliamente a través del andlisis de image-
nes y datos visuales, gracias a su capacidad de procesar y analizar grandes voliumenes de
imagenes médicas con el objetivo de identificar patrones y caracteristicas relevantes. Por
ejemplo, en radiologia, los sistemas de vision artificial pueden analizar radiografias, tomo-
grafias computarizadas o resonancias magnéticas para detectar y localizar anomalias, como

144 Por ejemplo usando YOLO en cualquiera de sus versiones. Aqui hemos visto ejemplos pequerios, pero nada nos impide entrenar
un modelo para reconocer caras concretas e incurrir en un delito tipificado.
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tumores o fracturas.

e Cirugia asistida: donde los sistemas de visién guian los movimientos precisos de los brazos
robéticos durante los procedimientos quirlrgicos. Estos sistemas pueden proporcionar una
vision mejorada y ampliada del area quirtrgica, lo que permite a los cirujanos realizar in-
tervenciones mas precisas y menos invasivas.

e Monitorizacion de pacientes: permitiendo la deteccién de signos vitales y cambios en el
estado de salud, tanto de pacientes hospitalizados como aquellos que permanecen en sus
casas.

e Salud pablica y epidemiologia: pueden analizar imégenes de drones o cdmaras de vigilan-
cia para monitorizar el cumplimiento de medidas de salud publica’*®, como el uso de mas-
carillas o el distanciamiento social.

’n o

brazos r

Figura 44: Ejemplo de una hipotética unidad de cirugia operada

Fuente: https.//iat.es/tecnologias/robotica/medicina

Es importante destacar que, si bien la vision artificial ha demostrado ser una herramienta valiosa
en la medicina y la salud, también plantea desafios relacionados con la precision de los algoritmos,
la seguridad de los datos y la toma de decisiones basada en algoritmos. Estos aspectos deben ser
considerados y abordados de manera ética y responsable para garantizar el maximo beneficio para
los pacientes y la sociedad en general.

145 Esta estrategia se llevo a cabo en China durante la pandemia del 2020. Drones con vision artificial y robots de calle avisaban a
viandantes de que debian llevar la mascarilla puesta. En Esparia esta aplicacion no esta permitida implicitamente en nuestro marco
regulatorio.
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7.4 La interaccion persona-maquina y como se ha mejorado

Seguimos desarrollando algunas aplicaciones y aspectos clave relacionados:

e Reconocimiento de gestos: lo que permite a las maquinas interpretar y responder de ma-
nera mas precisa a nuestras expresion corporal. Esto ha llevado al desarrollo de interfaces
de usuario que pueden controlarse mediante gestos, como deslizar, hacer zoom, girar o se-
leccionar objetos en una pantalla tactil o en un entorno de realidad aumentada.

e Reconocimiento de expresiones faciales: esto permite a las maquinas comprender las emo-
ciones de los usuarios y responder de manera adecuada. Por ejemplo, los asistentes virtua-
les pueden adaptar sus respuestas y comportamientos en funciéon de las expresiones facia-
les del usuario, lo que crea una interaccion mas personalizada.

e Seguimiento ocular: al permitir que las maquinas determinen en qué parte de una pantalla
o entorno visual se estd enfocando la mirada del usuario. Esta capacidad es especialmente
atil en campos como la investigacion de mercado, la ergonomia y la accesibilidad.

¢ Interfaces de realidad virtual y aumentada: permiten rastrear los movimientos y la posi-
cion de la cabeza y las manos del usuario, lo que proporciona una experiencia inmersiva en
entornos virtuales. Ademas permite superponer informacion digital en el mundo real, enri-
queciendo la interaccion y la percepcion del usuario.

e Robdtica y asistentes virtuales: estos utilizan sistemas de vision artificial para reconocer y
seqguir a las personas, interpretar comandos basados en gestos o expresiones faciales, y
realizar tareas colaborativas de manera segura.

7.5 El impacto de la vision artificial en la mejora de la accesibilidad

La vision artificial ha desempefiado un papel fundamental en el desarrollo de tecnologias y aplica-
ciones que permiten a las personas ciegas o con baja vision interpretar su entorno y acceder a in-
formacion impresa.

Uno de los avances mads significativos en este campo es el reconocimiento éptico de caracteres
(OCR, por sus siglas en inglés). Los sistemas de OCR utilizan algoritmos de vision artificial para
convertir texto impreso en imagenes en texto digital que puede ser leido por programas de lectura
de pantalla o convertido en voz. Esto significa que las personas con discapacidad visual pueden ac-
ceder a una amplia gama de materiales impresos, como libros, documentos, carteles y etiquetas.

La vision artificial también se ha aplicado en el reconocimiento de objetos. Los sistemas de vision
artificial pueden identificar y describir objetos en tiempo real, lo que brinda a las personas con
discapacidad visual informacién sobre su entorno (ver Video 8]. Por ejemplo, una aplicacion moévil
equipada con vision artificial puede identificar billetes, productos envasados, sefiales de trafico o
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incluso caras, y proporcionar informacién auditiva sobre ellos.

Otra area de aplicacion es la navegacion asistida. Los sistemas de vision artificial pueden detectar
obstaculos y guiar a las personas con discapacidad visual a través de entornos complejos.

Video 8: New Al tool describes surroundings to visually impaired people
Fuente: NBC News

La visién artificial también ha mejorado la accesibilidad en el &mbito del entretenimiento. Los sis-
temas de audio-descripcion utilizan técnicas de vision artificial para detectar y describir visualmen-
te escenas, acciones y expresiones faciales en peliculas y programas de television. Estas descripcio-
nes se proporcionan de forma auditiva, lo que permite a las personas con discapacidad visual dis-
frutar de una experiencia mas completa al ver contenido audiovisual.

Es importante destacar que si bien esta tecnologia inteligente ha mejorado la accesibilidad para las
personas con discapacidades visuales, alin existen desafios por superar. La precision y fiabilidad"®
de los sistemas de vision artificial siguen siendo areas a mejorar, y es necesario abordar las barre-
ras tecnoldgicas y econdmicas para asegurar que estas tecnologias sean accesibles y asequibles
para todos.

7.6 El impacto de la vision artificial en la industria del entretenimiento

A lo largo de los ultimos afios, la vision artificial ha desempefiado un papel fundamental en la
transformacién de la forma en que se crea y experimenta el entretenimiento, especialmente en el
cine, los videojuegos y la realidad aumentada.

Video 9: Virtual Production - A Cinematographers' Conversation

Fuente: Australian Cinematographers Society

146 Mas adelante estos términos se haran muy importantes.
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En la industria cinematografica, la vision artificial ha revolucionado los efectos visuales y la pos-
produccién. Con técnicas como la captura de movimiento se pueden crear personajes digitales rea-
listas y escenas impresionantes. Los actores pueden interpretar personajes completamente genera-
dos por computadora, y los entornos digitales pueden ser creados con gran detalle y realismo.

Ademas, la vision artificial también se utiliza en la restauracion y remasterizacion de peliculas cla-
sicas, mejorando su calidad visual y preservando el legado cinematografico.

En los videojuegos, también ha permitido avances significativos. Los desarrolladores pueden crear
mundos virtuales mas realistas y detallados, gracias a algoritmos de renderizacién y técnicas de
iluminacion, ambos basados en inteligencia artificial. Ademas, la vision artificial se utiliza, como ya
hemos dicho, en el reconocimiento de gestos y movimientos, lo que ha dado lugar a la popularidad
de los juegos de realidad virtual y realidad aumentada. Los jugadores pueden interactuar de mane-
ra mas inmersiva con los juegos, utilizando sus cuerpos y movimientos como entrada.

La realidad aumentada (AR] y la realidad mejorada [XR] son otros campos en el que la visidn arti-
ficial ha tenido un impacto significativo en el entretenimiento. Las aplicaciones de AR, como Poke-
mon Go, han ganado popularidad al permitir a los usuarios superponer elementos digitales en el
mundo real a través de la cdmara de un dispositivo moévil. La vision artificial se utiliza para recono-
cer y rastrear el entorno, asi como para superponer objetos virtuales de manera precisa. Esto ha
llevado a experiencias de juego y entretenimiento Unicas, donde los usuarios pueden interactuar
con personajes y objetos virtuales en su entorno fisico.

Sin embargo, junto con los avances emocionantes, también existen desafios y consideraciones éti-
cas en la industria del entretenimiento en relacion con la vision artificial. Su uso plantea preguntas
sobre la autenticidad e integridad del contenido, especialmente cuando se utilizan técnicas genera-
tivas, o se plantean cuestiones de propiedad intelectual y derechos de autor cuando se utilizan es-
tas mismas técnicas.

7.7 La ética y la responsabilidad en el contexto del impacto de la vision
artificial en la sociedad

A medida que esta tecnologia avanza y se implementa en diversos &mbitos, surgen preocupaciones
éticas y responsabilidades asociadas a su uso. Vamos a ver algunas de estas cuestiones y desafios
que ya he ido resaltando en este capitulo:

e Privacidad: La vision artificial implica la recopilacion y el analisis de datos de caracter vi-
sual, lo que puede plantear preocupaciones sobre la privacidad.

e Discriminacion y sesgo: Existe el riesgo de que los sistemas de vision artificial puedan in-
troducir sesgos y discriminacion en las decisiones automatizadas.
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e Toma de decisiones automatizada: Con la vision artificial, se estd delegando cada vez mas
la toma de decisiones'*’ a sistemas automatizados. Esto plantea preguntas sobre la respon-
sabilidad y la rendicion de cuentas. ;Quién es responsable cuando un sistema automatiza-
do toma una decisién equivocada o produce resultados perjudiciales? ;Cémo se pueden ex-
plicar y auditar las decisiones tomadas por algoritmos de visién artificial?

e Consentimiento informado: El uso de la vision artificial a menudo implica la recopilacion y
el andlisis de datos personales. Es crucial garantizar que las personas comprendan plena-
mente como se utilizan sus datos y den su consentimiento informado. Esto incluye infor-
mar de manera clara y comprensible sobre las implicaciones y los posibles riesgos asocia-
dos al su uso, y ofrecer opciones y control sobre los datos personales.

e Transparencia y explicabilidad: Los sistemas de vision artificial a menudo se basan en algo-
ritmos complejos que pueden ser dificiles de comprender para las personas que no hayan
sido instruidas con ese fin. Esto plantea desafios en términos de transparencia y explicabi-
lidad. Para mantener la confianza en la tecnologia, es importante desarrollar técnicas que
permitan comprender y explicar como los sistemas de vision artificial llegan a sus decisio-
nes.

e Responsabilidad social: A medida que la vision artificial se integra cada vez mas en nuestra
sociedad, es fundamental considerar su impacto social en su conjunto. Esto implica afrontar
preguntas como por ejemplo: ;como se distribuyen los beneficios y las cargas de la vision
artificial? ;Coémo se pueden mitigar los posibles efectos negativos en comunidades margi-
nadas o desfavorecidas? ;Como se puede garantizar que la tecnologia sea utilizada de ma-
nera ética y responsable para el bien coman?

Estas cuestiones éticas y responsabilidades asociadas a la vision artificial son cruciales para garan-
tizar un desarrollo y una implementaciéon adecuada de esta tecnologia. Es necesario un didlogo
continuo entre los desarrolladores, los responsables politicos, los expertos en ética, las organiza-
ciones de derechos humanos y la sociedad en general para abordar estos desafios de manera res-
ponsable y promover el uso ético y equitativo de la vision artificial.

7.8 La IA generativa y los deep fakes

Para finalizar este capitulo y seccién, vamos a introducir una tecnologia que no es propiamente vi-
sion artificial, pero que es una fuente de problemas cuando es usada de forma insensible o incluso
delictiva: se trata del uso del deep learning para generar imagenes. Si bien es una fuente de inves-
tigacion constante y estd dando resultados espectaculares, tanto en su ambito como en su aplica-
cion a otros ambitos, el procesamiento de las imégenes con el objeto de crear deep fakes y otros
contenidos en forma de audio y video, trae de cabeza a la sociedad por su potencial negativo.

147 Imagina: un coche con conduccion auténoma total, para evitar dafios a quienes van en su interior, efectud una maniobra que
pone en peligro otros coches u otros peatones, pudiendo incluso ocasionar su muerte.
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Mi IA favorita dice: Los deep fakes son manipulaciones digitales sofisticadas que uti-
lizan algoritmos de aprendizaje automatico para combinar o reemplazar la apariencia
de una persona en imdgenes o videos con la de otra persona'”.

Figura 45: Caras generadas artificialmente. Estas caras no existen, fueron "imaginadas" por una IA.
A la izquierda caras generadas en el aiio 2014, a la derecha caras generadas en el afio 2018.
Fuente: Goodfellow et al.; Karras, Laine, Aila / Nvidia

La capacidad de generar contenido de audio y video altamente realista mediante estos algoritmos
ha planteado serias preocupaciones éticas y sociales. Aunque los deep fakes pueden tener aplica-
ciones legitimas, como en la industria del entretenimiento o la produccién de efectos visuales,
también se han utilizado con fines maliciosos y engafiosos. Algunos de los problemas y riesgos
asociados con los deep fakes y la IA generativa en general son:

e Desinformacion y manipulacion: Pueden ser utilizados para crear y difundir contenido falso
con el potencial de engafar y manipular a las personas. Esto puede tener consecuencias
graves en diversos ambitos, como la politica (ver Video 10 y Video 11], los medios de co-
municacion y la sociedad en general. La capacidad de alterar videos e imagenes de manera
convincente puede socavar la confianza publica, generar confusién y dificultar la distincion
entre lo real y lo falso.

e Daiio a la reputacion y privacidad: Pueden ser utilizados para difamar a personas inocentes,
poniendo en riesgo su reputacién y privacidad. Al reemplazar el rostro de alguien en un vi-
deo comprometedor, los perpetradores pueden hacer que parezca que esa persona esta in-
volucrada en actividades ilegales, inapropiadas o comprometedoras, lo que puede tener un
impacto devastador en su vida personal y profesional.

e Acoso y extorsion: Los deep fakes también se han utilizado como herramientas de acoso y
extorsion. Los perpetradores pueden crear y difundir contenido pornogréfico falsificado en
el que las caras de las victimas se sustituyen por las de otras personas, lo que genera un
dafio emocional y psicolégico significativo.

148 También puede aplicarse al audio, duplicando el timbre y expresiones de otra persona.
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e Fraude y estafas: Pueden facilitar diversas formas de fraude y estafas. Por ejemplo, los es-
tafadores pueden utilizar voces generadas por IA para hacerse pasar por personas reales en
Wlamadas telefénicas o mensajes de voz, engafiando a las victimas para que divulguen in-
formacién confidencial o realicen transferencias de dinero.

Video 10: Fake Obama created using Al video tool Video 11: Tricked by the fake Obama video? Deepfake technology,
Fuente: BBC News explained
Fuente: USA Today

Ante estos desafios, es crucial desarrollar técnicas de deteccion efectivas y promover una educacién
digital tal que las personas puedan discernir entre contenido real y falso. Asimismo, se requiere un
marco legal y ético sélido que aborde los problemas derivados de los deep fakes y proteja los de-
rechos individuales, la privacidad y la integridad de la informacién. La colaboracién entre los go-
biernos, la industria y la sociedad en general es fundamental para abordar de manera efectiva los
problemas y riesgos asociados con la IA usada para un fin delictivo o poco social.
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RETOS DEL CAPITULO 7

10.
11.

12.

13.

14.

15.

16.

¢Cudles son las tecnologias clave detras de la vision artificial?
¢Cudles son las aplicaciones mas comunes de la vision artificial en la vida cotidiana?

Trabajo en grupo: Vuelve al Capitulo 3, ve punto por punto y descubre campos o dmbitos en
donde las tecnologias relacionadas con la visién artificial puede prestar su ayuda. Anota tam-
bién donde puede ser un peligro.

¢Cudles son los desafios éticos de la vision artificial en la sequridad y la privacidad?

Interroga qué normas legales impiden que la vision artificial desarrolle plenamente su funcio-
nalidad en tu pais. Puedes usar un agente conversacional, pero debes comprobar sus respues-
tas.

¢Como se emplea la vision artificial en la medicina y la atencién sanitaria?

Reflexiona en grupo, por qué hay paises mas estrictos con las tecnologias basadas en la vision
artificial y otros mucho méas laxos. Averigua por qué existen estas diferencias.

¢.Como la vision artificial ha contribuido al desarrollo de la robética?

Poner en funcionamiento un debate ético: dividir al alumnado en dos grupos y asignarles posi-
ciones (a favor o en contra) sobre el uso de la vision artificial en la vigilancia publica. Cada
grupo debe presentar argumentos y contraargumentos.

¢Qué es el aprendizaje profundo y cémo se relaciona con la visién artificial?

Individualmente o por grupos, invitar al alumnado a imaginar escenarios futuros donde la vi-
sion artificial juega un papel dominante en la sociedad. Luego, discutir las implicaciones éticas
y sociales de estos escenarios. ;Qué pros y contras tendrian tus escenarios?

Dado que la vision artificial requiere de la grabacion de imagenes, quiza faciales o de grupo
¢que repercusion tendrian los deep fakes y tecnologias de sintesis de imagenes si pudiéramos
sintetizar cualquier imagen?

Basate en este articulo https://www.bbc.com/news/world-us-canada-65069316.

Una vision artificial muy desarrollada podria llevar a cabo andlisis de comportamiento. Dialoga
con tu IA favorita para que te cuente el argumento de la novela “1984”, de George Orwell. Re-
laciona el concepto de “Gran hermano” con la vision artificial.

Busca fuentes de informacién que te muestren como se estd aplicando el procesamiento de
imagenes en el &mbito del entretenimiento en general, y de la vision artificial en particular.

A partir del reto anterior, extrapola el futuro de la vision artificial en el entretenimiento. ;Qué
podrad hacer? ;Serd caro? ;Serd (til?

Realidad virtual y vision artificial. Discute con tu IA favorita su relacién y, junto con el resulta-
do del reto anterior, imagina un futuro hipotético.

159


https://www.bbc.com/news/world-us-canada-65069316




Seccioniii:
Plrocesamiento del
lenguaje natural

"El procesamiento del lenguaje natural es un campo de investigacion
multidisciplinario que combina lingiiistica, informdtica y ciencias
cognitivas para permitir que las maquinas comprendan y utilicen el
lenguaje humano."

Dan Jurafsky (1961 -)

El lenguaje es un sistema de simbolos y reglas utilizado para representar y comunicar
ideas, emociones, conceptos o informacion entre entidades. El lenguaje hablado y es-
crito es el principal medio por el cual nos comunicamos los seres humanos. Asi que es
natural que si pretendemos crear maquinas que simulen la inteligencia humana, debe-

mos ensefiarlas a entender y expresarse en nuestro idioma.






Capitulo 8
CODIFICANDO DATOS

A lo largo de las paginas anteriores hemos recalcado en varias ocasiones que las tecnologias inte-
ligentes, especialmente aquellas basadas en redes neuronales, s6lo trabajan con numeros. Cual-
quier dato, antes de ser “engullido” por el algoritmo para predecir, clasificar, agrupar, imaginar,
etc. necesita que la informacién (en forma de datos] sea convertida a nimeros. Igualmente, en la
mayoria de las ocasiones, el resultado son igualmente nimeros que deben ser interpretados.

Asi pues, vamos a dedicar un capitulo a las diferentes formas de codificar informacién en datos y
estos en numeros; haciendo un especial hincapié en como se codifica el texto, por ser el dato/in-
formacion fundamental'® de la IA generativa.

Empecemos por el principio. Probablemente te han contado que un bit, abreviatura de binary digit
(digito binario], es la unidad basica de informacion en las ciencias de la computacion®® o en la
teoria de la informacion®’. Es correcto. Pero también debe ser entendido como una unidad de in-
formacion, de la misma forma que el metro es la unidad de distancia. En el apartado 1.3 vimos co-
mo estaba asociado a la incertidumbre. De hecho 1 bit es la cantidad de informacién cuando hay
una incertidumbre de dos posibles sucesos equiprobables. Como la ingenieria necesita conceptos
mas practicos, y requiere ademas de un sistema de representacion, resumimos lo que acabamos de
decir diciendo que un bit representa dos posibles valores**?, 0 y 1, ambos con la misma probabili-
dad™>.

Nota: hablamos de situaciones de equiprobabilidad, pero ;qué cantidad de bits hay
en la tirada de una moneda al aire, sabiendo que la cara sale 4 de cada 10 veces y
la cruz 6 de cada 10? En este caso para calcular la cantidad de informacion de ese
suceso en bits hay que aplicar la entropia de Shannon, la cual nos arroja que este
suceso genera 0,971 bits de informacion.

149 Aunque no unica ya que tenemos imagen—imagen, video—video, etc.

150 https://es.wikipedia.org/wiki/Ciencias_de la_computacion

151 https://es.wikipedia.org/wiki/Teoria_de_la_informacion

152 También encendido/apagado en logica de circuitos, true/false en logica, etc.

153 Pero un 0 o un 1 no es un bit. Un bit es una botella que solo puede estar llena (1) o vacia (0) y que la probabilidad de uno u otro
estado es equiprobable. Aqui diriamos que la botella contiene un bit.
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La memoria de un dispositivo electrénico, cualquiera con tal de que tenga una memoria, es “sim-
plemente” un mecanismo que permite almacenar secuencias de bits, cada bit conteniendo un 0 o
un 1. El ordenador que estoy usando en estos momentos tiene varias memorias, pero la principal
(RAM] posee sesenta y cuatro mil millones de bits, 64-10° bits. Si cada uno de estos bits fuesen 6
milimetros, esta memoria representaria una distancia superior a la que hay entre la tierra y la luna.

Mi IA favorita dice: En ingenieria informdtica se trabaja con potencias de 2. Esto es
debido a la naturaleza binaria de los sistemas digitales, que utilizan bits para repre-
sentar datos. Cada bit puede tener uno de dos valores posibles: 0 o 1, lo que hace que
las combinaciones posibles de bits sean potencias de 2. Esto se refleja en la organiza-
cion de la memoria, el almacenamiento y el procesamiento de datos, donde la alinea-
cion a potencias de 2 optimiza la eficiencia y la velocidad de los cdlculos, ya que los

procesadores estan disefiados para manejar datos en estas unidades binarias de mane-
ra mas natural y rapida.

Trabajar bit a bit es pesado y muy ineficiente desde el punto de vista de la arquitectura de los dis-
positivos, en concreto de quien usa la memoria RAM (tipicamente la CPU]). Leer y escribir de bit en
bit es lento, es mejor leer/escribir/transmitir en paquetes de bits, de ahi aparecen el byte [8 bits],
la palabra [word, 16 bits], la doble palabra [dword, 32 bits], etc.

8.1 Codificando nimeros

Pero con un bit, o miles de millones, poco podemos hacer. Necesitamos, como minimo, poder al-
macenar nimeros usando estos bits [0 grupos/paquetes de bits].

8.1.1 Nameros naturales

Los nimeros naturales son aquellos del 0 en adelante. ;Cémo podemos almacenar el 357 como
una secuencia de bits? En el fondo ya sabemos hacerlo, s6lo tenemos que adaptar el método.

El ser humano usa la base 10 para contar; tenemos 10 digitos (de 0 a 9) porque tenemos 10 de-
dos. Posiblemente, en la antigiiedad, los pastores** contaban con los dedos las ovejas que salian
al pasto por las mafianas y recordaban el gesto de ambas manos para, por la noche, ir descontando
y saber asi si le faltaba alguna oveja. Con el tiempo, en vez de usar los dedos, usaron simbolos; lo
que hoy llamamos digitos'*. Pero un dia un pastor no le llegaron los dedos/simbolos, tenia 10
ovejas, asi que al llegar al equivalente al digito 9, apartd una piedra con el pié y empez6 de nuevo
la cuenta en el 0. Lo que acabamos de describir es un sistema de numeracion posicional de base
10.

Pero, ¢y si s6lo tuviésemos un dedo y por tanto 2 digitos, el 0 y el 1? El método seria el mismo,

154 Fabula de base pedagdgica, no es un hecho, solo una narrativa inventada para enseiar algo.

155 La palabra "digito" proviene del latin "digitus", que significa "dedo".
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pero en base 2: 0, 1, 10, 11, 100, 101, 110, 111, etc. Es asi de simple, al igual que en base 10,
vamos “apartando una piedra” a la izquierda (afiadimos un 1] cada vez que llegamos al final de los
digitos de nuestra base.

Pero necesitamos poder convertir nimeros naturales en base 10 a nimeros en binario [base 2].

Para convertir un numero de base 10 (decimal) a su equivalente en base 2 (binario), se
divide el numero decimal por 2 repetidamente, anotando el resto de cada division. Los
restos obtenidos en cada paso forman los digitos del numero binario, comenzando des-
de el ultimo resto (mas significativo) hasta el primer residuo (menos significativo).

Por ejemplo, para convertir el nimero decimal 13 a binario, se realiza lo siguiente: 13 dividido por
2 da 6 con residuo 1; 6 dividido por 2 da 3 con residuo 0; 3 dividido por 2 da 1 con residuo 1; 1
dividido por 2 da O con residuo 1. Escribiendo los residuos de abajo hacia arriba, se obtiene 1101
como el equivalente binario de 13.

Para convertir un numero en base 2 (binario) a su equivalente en base 10 (decimal), se
debe sumar los productos de cada digito del numero binario por 2 elevado a la poten-
cia correspondiente a su posicion. Las posiciones se cuentan desde la derecha, comen-
zando en 0.

Para convertir el namero binario 1011 a decimal, se calcula 1x2%+ 0x22+ 1x2* + 1x2°lo que da
como resultado 8+0+2+1=11 en base 10. Cada digito del niamero binario contribuye al valor total
en funcién de su posicién.

Pero, como hemos dicho, trabajamos en paquetes de bits. De hecho trabajamos con paquetes de ta-
maiios estandarizado: byte, word, dword, qword, etc., respectivamente 8, 16°%, 32, 64 bits. Asi que
surge la duda: ;qué tamafio debo usar? La respuesta es “depende”. Depende de cuan grande sean
los nameros que quieras almacenar en este paquete de bits. Si hablamos de nimeros naturales los
limites son:

» Con 1 byte: de 0 a 255

+ Con 1 word: de 0 a 65.535

« Con 1 dword: de 0 a 4.294.967.295 [~4,29%x10°]

+ Con 1 qword: de 0 a 18.446.744.073.709.551.615 [~1,84x10")

Si se necesita almacenar nameros mas grande, tenemos el octa word (128 bits, ~3,40x10%%) o téc-
nicas de nimeros de tamafio arbitrario (operaciones mas lentas, pero sin preocupaciones por los li-
mites].

Finalmente, como hemos dicho, cuando trabajamos con nameros naturales [o con cualquier tipo,
como los que veremos] tenemos un limite, lo que obliga a elegir el tamafio del “paquete” de bits.

156 En general word son 16 bits (2 bytes), pero es posible encontrar documentacion en donde se hable de word como 32 bits.
Depende de la arquitectura.
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8.1.2 Nimeros enteros

Basicamente para codificar un niamero entero, codificamos un nimero natural y le afiadimos el sig-
no. Para esto Gltimo hay varias maneras:

« Si es negativo, afladiendo un 1 a la izquierda, 0 en caso contrario. Ejemplo, queremos codi-
ficar el ntmero 5 (00000101 en binario®’], el 0 a la izquierda indica que es positivo; pero
si se tratase de -5 [10000101] tendriamos a la izquierda un 1 indicando que es negativo.
Esta estrategia, simple, tiene dos problemas; por un lado, para operar con estos nimero
hay que entender que el digito de la izquierda representa el signo, asi que la légica en la
CPU debe “saber” que estamos tratando con ndmeros enteros; por otro lado tenemos un
problema, ;qué nimero son 00000000 y 100000007 en efecto, el problema es que tene-
mos dos ceros uno positivo y otro negativo.

«  Para eliminar el problema de los dos ceros, se usa la codificacion de complemento a dos, la
representacion mds usada para nimeros con signo. Funciona asi: si el nimero es positivo
se codifica con un 0 a la izquierda y el resto en base 2 [el nimero 5 seria 00000101]), pe-
ro si el nimero es negativo se lleva a cabo una representacién un poco mas compleja:

o Primero se representa el nimero (-5] en base 2 sin signo (00000101]
o Se haya el complemento a uno**® de ese nimero (11111010]
o Selesuma1(11111011)

Seglin esta técnica, el 00000000 es el cero y el 10000000 es -128. Ya no tenemos el
problema de los dos ceros.

El complemento a dos es la técnica mas usada para representar un nimero entero [con o sin sig-
no), esto es algo que resulta transparente para el usuario; pero hay otra cosa que quizé no: el des-
bordamiento.

Los limites de un byte codificando un namero entero son: -128 a +127, un rango de 256 posibles
nameros. Pero ;qué pasa si sumamos 1 a 127? 127 en binario complemento a dos es 01111111 y
si le sumamos 1 el resultado es 10000000 [-128] con un indicador desbordamiento. Basicamente
es lo mismo que ocurre en el cuenta kilometros de tu coche, cuando llega al maximo vuelve al mi-
nimo; en este caso el minimo no es cero, es -128. Algo equivalente pasaria si al -128 le restas
uno, volveria al maximo, 127.

El desbordamiento puede ocurrir cuando operamos con numeros codificados en pa-

quetes de bits de un tamario fijo, como los que estamos describiendo. Normalmente es-

to es un problema, causa de muchos errores que al programar hay que tener muy en

cuenta’’.

157 En estos ejemplos supondremos que lo estamos empaquetando en 1 byte (8 bits).
158 Complemento a uno: Donde hay un 0 se pone un 1y donde hay un I se pone un 0.

159 Depende del lenguaje. Los hay que detectan esta situacion y aumentan el tamariio del “paquete” de bits (el tipo).
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8.1.3 Nameros en punto flotante
Los numeros naturales y enteros ya estan tratados, pero necesitamos codificar los nimeros reales.

Los nameros en punto flotante se codifican en un formato binario disefiado para representar una
amplia gama de valores, incluidos nimeros muy grandes, muy pequefios, fraccionarios y enteros,
con un compromiso entre precisién y rango.

El estdndar més comtnmente utilizado es el IEEE 754, que define cémo se representan los nime-
ros en punto flotante en “paquetes” de bits (dword o gword], veamos un ejemplo: Este formato usa
los bits de la siguiente manera [S][E][M], siendo S el signo (1 bit], E el exponente (8 u 11 bits] y
M la mantisa (23 o 52 bits). Badsicamente estamos codificando el nimero

(-=1)° - M - 2F

Lo que se almacena en el paquete de bits [dword o qword] es S, M y E, de forma consecutiva. Por
ejemplo, el numero 5,75 se codifica (32 bits] como 01000000101110000000000000000000.

Toda la complejidad de codificar, decodificar y operar con numeros en cualquier for-
mato, como naturales, enteros, punto flotante u otros, queda completamente oculta al

usuario gracias a las abstracciones proporcionadas por los lenguajes de programa-
cion y el hardware subyacente. Los compiladores y procesadores manejan automadtica-
mente la conversion de datos entre diferentes formatos, realizan cadlculos, y gestionan
la precision y el rango de los numeros, permitiendo a los desarrolladores trabajar con
operaciones matemdticas y manipulacion de datos sin preocuparse por los detalles de
como se representan y procesan los numeros a nivel binario.

Todo dato o informacion dentro de un ordenador, por complejo que sea, se codifica como niimeros
y estos, a su vez, como bits.

8.1.4 Escalares, vectores, matrices y tensores

En el aprendizaje automatico (ML), es com(n trabajar con vectores, como ya hemos visto en capi-
tulos anteriores, donde los vectores de caracteristicas juegan un papel fundamental en la construc-
cion de soluciones. Matematicamente, un vector es una entidad que posee magnitud y direccion,
representada como un conjunto ordenado de . componentes que define un punto en un espacio de
n dimensiones.

En ingenieria informatica, un vector se define simplemente como un conjunto ordenado de nime-
ros [del mismo tipo]. Si sabemos codificar un namero, podemos codificar un vector, ya que este se
almacena en memoria como una secuencia de nimeros consecutivos. Sin embargo, ademéas de al-
macenar los nimeros, es crucial también guardar la cantidad de componentes del vector y su ti-
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po®®. Por ejemplo, un vector de 15 componentes se representaria en memoria por los 15 nameros
que lo componen, seguidos del nimero 15 [que indica el tamafio del vector] y un cédigo que defi-
ne el tipo'! de los componentes, totalizando 17 nameros.

Una matriz, por otro lado, es una estructura matematica bidimensional compuesta por elementos
organizados en filas y columnas. Puede considerarse como un conjunto de m vectores, cada uno
con n componentes, formando asi una matriz de dimensiones M x n.

Si los vectores son estructuras de una dimensién y las matrices son de dos dimensiones, los escala-
res, que son simplemente nameros, tienen O dimensiones. Matematicamente, un escalar es una
cantidad que se define (inicamente por su magnitud, sin ninguna direccién asociada.

Esto establece una progresion clara: los escalares son nimeros de dimensioén 0, los vectores son
estructuras de dimension 1, y las matrices son de dimension 2. ;Qué sucede mas alla de las matri-
ces? Las estructuras que tienen mas de dos dimensiones se denominan, en general, tensores.

Los tensores son fundamentales en inteligencia artificial, especialmente en ML y redes neuronales,
porque permiten representar y manipular datos en multiples dimensiones de manera eficiente. En
ML, los datos a menudo se presentan en forma de grandes matrices multidimensionales, como ima-
genes, videos o secuencias de texto. Los tensores proporcionan una estructura flexible y potente
para procesar y manejar estos datos complejos.

Ademads, en las redes neuronales, los tensores se utilizan para representar los pesos, las entradas y
las salidas en cada capa de la red. Las operaciones matematicas que se realizan durante el entrena-
miento y la inferencia, como multiplicaciones de matrices y sumas, se implementan a través de cal-
culos con tensores, lo que permite gestionar de manera eficaz el flujo de datos y las transformacio-
nes necesarias para el aprendizaje.

8.2 Codificando textos

El lenguaje hablado y escrito es el principal medio por el cual nos comunicamos los seres huma-
nos, con permiso del medio visual. Asi que es natural que si pretendemos crear maquinas que emu-
len/simulen la inteligencia humana, debemos ensefiarlas a entender y expresarse en nuestros len-
guajes, definiendo estos como sistemas de simbolos y reglas utilizados para representar y comuni-
car ideas, emociones, conceptos o informacién entre entidades.

Antes de la década de 1980, los ordenadores eran muy diferentes de los que conocemos hoy. Eran
extremadamente costosos y ocupaban grandes superficies. Si una empresa queria adoptar las "nue-
vas tecnologias”, debia adquirir un ordenador central de gran tamafio, conocido como mainframe, y
conectar multiples terminales, incluyendo terminales remotas. Estos terminales consistian en un
monitor, que Gnicamente mostraba el texto recibido, y un teclado, que se limitaba a enviar texto.

160 Vector de niimeros naturales (byte, word, etc), de niimeros enteros (byte, word, etc.) o numeros en punto flotante (dword, gword).

161 El tipo se podria codificar en un byte: 0 un byte, 1 word, 2 dword, 3 qword, etc.
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Nada méas’¢%. Estaban conectados al ordenador central por medio de una conexion por cable'®, Las
aplicaciones estaban y se ejecutaban en el ordenador central de esta manera:

1. Todo terminal al encenderse mandaba una secuencia al ordenador central que, tras recibir-
lo, iniciaba un proceso®®* preestablecido. Tipicamente los ordenadores centrales eran mul-
tiproceso y multiusuario.

2. Cuando el usuario pulsaba una tecla en el terminal, su cédigo numérico se enviaba al or-
denador central vy, si era diferente a enter/intro, la almacenaba en una memoria temporal.
Un caracter después de otro.

DECI HEX ESimbolo DECE HEX iSimbolng DE{:; HEX is’u'nbom%

32 espacio | 64 @ 96

33 1 65 A ay a
34 " 66 B a8 b
35 # 67 C 99 [
36 4 68 D 100 d
37 %o 69 E 101 e
32 8 70 F 102 f
39 ' 71 G 103 g
40 { T2 H 104 h
41 ) 73 I 105 i
42 * T4 J 106 i
43 -+ 75 K 107 k
44 s 76 L 108 1
45 - s M 109 m
46 . 78 M 110 n
47 I 79 (0] 111 o
48 o 20 P 112 P
49 1 a1 Q 113 q
50 2 8z R 114 r
51 3 83 s 115 5
52 4 84 T 116 t
53 5 a5 u 117 u
54 6 86 W 118 v
55 T ar w 119 w
56 8 a8 X 120 x
57 9 89 Y 121 ¥
58 H a0 zZ 122 z
59 ; 91 [ 123 {
G0 = 92 1 124 |
61 = 93 1 125 1
62 = a4 n 126 ~
63 ? 95 _

Figura 46: Tabla ASCII (parcial) de 7 bits, del cardcter 32 al 126.

3. Cuando el usuario pulsaba la tecla enter/intro y el cédigo llegaba al ordenador central, es-
te altimo interpretaba que la secuencia de caracteres habia llegado a su fin y que lo que
tenia almacenado en memoria era una orden que debia ser ejecutada.

162 Coloquialmente las llamamos terminales “tontas”. Posteriormente se aiiadio el raton cuando los terminales se volvieron
“inteligentes” y grdficos.

163 Tipicamente conexiones RS-232, por la cual se enviaban impulsos representando bits, uno detras de otro, en serie. Si se tratase de
una terminal remota, un elemento interpuesto en el medio de la comunicacion (modem) se encargaba de traducir los bits a sonido y
viceversa en el destino. Ver la pelicula “Juegos de guerra”.

164 Denominado shell desde la aparicion de la familia Unix, de la cual Linux es un representante destacado.
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4. Y asi lo hacia, ejecutaba la orden y lo que esta produjese (su salida) la enviaba de vuelta al
terminal (caracter a cardcter), en donde el monitor se encargaba de ir representando la se-
cuencia que le iba llegando.

Asi pues, la comunicacion entre las terminales y el ordenador central eran secuencias de nimeros
de ida y secuencias de nameros de vuelta, debidamente codificados en un byte cada uno de ellos y
enviados de bit en bit. Al principio, cada fabricante usaba diferentes codificaciones [BCD,
EBCDIC, ...}, hasta que un organismo de estandarizacién propuso una tabla de codificacién para to-
dos. De esta forma los terminales de diferentes fabricantes podrian ser usados con ordenadores
centrales de, igualmente, diferentes fabricantes.

El estandar ASCIl [ver Figura 46]) es uno de los primeros estidndares de sistemas de codificacion
utilizados en la informdtica para representar caracteres y simbolos en los sistemas digitales. Fue
desarrollado en la década de 1960 y se ha convertido en un estdndar ampliamente aceptado en la
mayoria de los sistemas informaticos.

Nota: Cuando hablamos de caracteres o simbolos nos referimos generalmente a to-
do lo imprimible: caracteres alfabéticos, digitos, simbolos de puntuacion, y cual-
quier otro elemento que forma parte de un texto, independientemente del lenguaje.
Algunos caracteres son por naturaleza no imprimibles, por ello reciben el nombre de
caracteres de control.

El sistema ASCII original utilizaba una representaciéon de 7 bits para asignar un nimero Gnico a ca-
da caracter o simbolo. El octavo bit se usaba para la correccion de errores en la transmision. Por lo
tanto, originalmente, ASCII definia 128 caracteres, que incluian letras mayusculas y mindsculas, di-
gitos numéricos, caracteres de puntuacion y algunos caracteres especiales como el espacio en blan-
co y los caracteres de control [en la Figura 46 solo aparecen los caracteres imprimibles, del 32 al
126, los anteriores al 32 no son imprimibles*®®). Todo ello bajo el prisma del alfabeto anglo-ame-
ricano.

La representacion ASCII se basa en la numeracion decimal, donde cada caracter tiene asignado un
Gnico nimero en una tabla. Por ejemplo, la letra "A" se representa con el numero decimal 65
(1000001 en binario], la letra "a" con el nimero decimal 97 (1100001 en binario], y asi con el
resto.

Nota: Todo el procesamiento, tanto en ASCII como en Unicode, se lleva acabo ex-
clusivamente usando los numeros de sus respectivas tablas. Por ejemplo, si quieres
convertir letras de mayusculas a minusculas, solo tienes que sumar 32 al numero
que le corresponde a la letra. Cuando es necesario mostrar a los seres humanos es-
tos numeros como los caracteres y simbolos que conocemos, entran en juego otros
mecanismos que no son de importancia para nosotros en este contexto.

El codigo ASCII tiene limitaciones significativas, especialmente en lo que respecta a la representa-

165 Por ejemplo, el cardcter que ocasionaba un beep, el en terminal (7) o el retorno de carro y salto de linea (respectivamente 10y
13), entre otros.
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cion de caracteres en otros idiomas que no sea el inglés. Debido a su tamafio limitado de 7 bits,
solo puede representar un conjunto limitado de caracteres y simbolos. Esto significa que los carac-
teres de muchos idiomas no se pueden representar adecuadamente utilizando ASCII.

A medida que la tecnologia avanzaba y se extendian las necesidades de representacion de caracte-
res internacionales (década de los 80], se hizo evidente la necesidad de un estdndar mas amplio y
completo que pudiera abarcar una variedad mas amplia de idiomas y caracteres. El primer intento
fue extender la tabla ASCII, pasando de 7 bits por caracter a 8 bits por caracter®. Esto incrementd
el tamafio de la tabla de 128 a 256 posibles caracteres. Pero obviamente, aunque fue un avance,
no era suficiente.

Fue en este contexto en el que surgié Unicode.

8.2.1 Unicode

El sistema de codificacion Unicode ha revolucionado la forma en que los caracteres son representa-
dos en los sistemas informaticos, brindando una solucién integral y global para la representacion
de textos de diferentes idiomas y escrituras. A diferencia de los estandares de codificacién anterio-
res, como ASCII, que solo permitian representar un conjunto limitado de caracteres en inglés, Uni-
code abarca una amplia gama de caracteres de practicamente todos los idiomas escritos.

U+100x 02 =] 3] 20 1] 20 ) 'EfJ [i £ S g g 2 [a1s]
U+101x oo [e] 3 =] $ (4] o o =) &) w 9 [ab] o] 20 uo
5 @ o &
U+102% S ] o o o ‘ P L ] B | @ [
= o g - 5, 2 c ¢ B .
U+103x | Z : . : J |_| . 1 230
U+104x [ gla "R g 99 @
U+105% @ © S 25 e = S ¢ n w c ] @ 4 P .
U+106x g 1 P 1 ) Y ] i 2 ] 1 L 5 om0 (L
U+107x w0 . | C. A I3} 9 @ ael @ P o7} =] {3+ e [}
U+108x 20 -J] r': 1 i f [ ot % f (il i [ 2 (=] Fi3
uetosx| 0| 1 [P Al A4 | 2|8 B L

Figura 47: Vista muy parcial de un bloque de caracteres Unicode.

166 Gracias a que mejoré muchisimo los medios de transmision y apenas se cometian errores mientras se enviaban los caracteres.
También ayudaron las técnicas de correccion de errores.
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Definicion y concepto basico de Unicode

Unicode es un estandar de codificacién de caracteres disefiado para abarcar todos los sistemas de
escritura del mundo y los simbolos utilizados en diferentes idiomas. Su objetivo principal es pro-
porcionar un nico punto de referencia para representar y manipular texto en diferentes platafor-
mas y sistemas informaticos. Unicode asigna a cada caracter un niimero @nico llamado punto de
cdédigo, que se usa para representarlo.

El sistema de codificacion Unicode se basa en una tabla de caracteres, igual que ASCII, los cuales
pueden representar desde caracteres comunes utilizados en el inglés hasta caracteres especificos
de idiomas menos conocidos. Ademas, Unicode también incluye simbolos matemaéticos, iconos,
emojis y muchos otros elementos graficos.

Diferencias entre ASCIl y Unicode

La principal diferencia entre ASCIl y Unicode radica en su capacidad para representar caracteres.
Mientras que ASCII sélo puede representar 128 (o 256] caracteres diferentes, incluyendo letras en
inglés, digitos y algunos simbolos bdsicos, Unicode tiene una capacidad mucho mayor, con
1.114.112 cédigos disponibles. De hecho no usa todos, en su versiéon 15 Unicode engloba todos
los caracteres de uso comun en la actualidad, 149.186 puntos de cédigo, poco mas de un 13% de
su capacidad total.

Otra diferencia clave es que, mientras ASCIl utiliza un tnico byte (8 bits] para representar cada ca-
racter, Unicode usa, como méximo, 4 bytes por caracter. ;Por qué “como maximo”? Idealmente un
caracter Unicode se almacena como un nimero de 4 bytes; debido a esto un texto en Unicode ocu-
pa mucho y una gran parte de estos bits seran cero la mayor parte de las veces. Por eso se pueden
usar varias codificaciones'®’. Este hecho sera transparente para nosotros.

Beneficios y desafios de Unicode en el anilisis de texto

La adopcion de Unicode en el andlisis de texto brinda varios beneficios importantes. En primer lu-
gar, permite el procesamiento y andlisis de textos en diferentes idiomas y escrituras sin requerir
multiples estdndares de codificacion. Esto simplifica en gran medida el desarrollo de aplicaciones
de NLP multilingiies y mejora la interoperabilidad entre sistemas.

Ademas, Unicode facilita el intercambio de texto entre diferentes plataformas y sistemas informati-
cos, ya que los caracteres se representan de manera consistente en todos los sistemas que admiten
Unicode. Esto es especialmente valioso en entornos donde la colaboracién y el intercambio de in-
formacion se realizan a través de diferentes dispositivos y sistemas operativos.

Sin embargo, también existen desafios asociados con Unicode en este contexto. Dado que Unicode
admite una amplia gama de caracteres y simbolos, el tamafio del vocabulario se vuelve significati-
vamente mds grande. Esto puede requerir un mayor procesamiento y almacenamiento, especial-
mente cuando se trabaja con grandes volimenes de texto.

167 A la hora de almacenarse en memoria o en un fichero, los textos en Unicode se codifican de forma tal que ocupan entre 1y 4
bytes (utf8) o entre 2 y 4 bytes (utfl16). Utf32 existe y codifica cada cardcter como 4 bytes.
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También, el andlisis y procesamiento de texto en idiomas menos conocidos o con sistemas de escri-
tura complejos pueden presentar desafios adicionales. La correcta segmentaciéon de palabras y la
asignacion de etiquetas gramaticales pueden ser mas dificiles en idiomas con estructuras lingiisti-
cas diferentes. Ademds es necesario contar con recursos lingiiisticos adecuados, como modelos de
lenguaje y herramientas de procesamiento, para trabajar con estos idiomas menos comunes.

Nota: En adelante supondremos que trabajamos en ASCII, por simplicidad y debido
a que las herramientas ocultan las complejidades de Unicode. Si fuese necesario in-
dicariamos que estamos usando Unicode explicitamente.

8.2.2 El texto y su representacion

Ya sabemos como codificar simbolos y caracteres, incluso los no imprimibles, de manera individual,
pero ;como codificar texto? Un texto, visto desde este punto de vista, son secuencias de nimeros,
codificando cada uno de ellos un elemento Unicode.

Texto H o) 1 a m u n d o
Codigos 72 111 108 97 32 109 117 110 100 111
(**%) 48 6F 6C 61 20 6D 75 6E 64 6F

Esta tabla nos muestra como se almacena en memoria el texto “Hola mundo”. Como una secuencia
de numeros, de 1 byte cada uno de ellos. Si el texto es mas largo, la secuencia es mas larga®®.
Desde el punto de vista pedagdgico podemos pensar que 1 caracter = 1 byte.

8.3 Codificando imagenes

En el capitulo Capitulo 4 hicimos una introduccién a qué es una imagen y esbozamos como se co-
dificaba. Aqui vamos a formalizarlo.

Desde el punto de vista tensorial una imagen digital se puede representar como un tensor, que es
una estructura de datos multidimensional, como ya hemos visto. En su forma mas coman, una ima-
gen en escala de grises se representa como un tensor bidimensional, con dos dimensiones que co-
rresponden a las filas y columnas de pixeles. Cada elemento del tensor almacena un valor de in-
tensidad que representa la luminosidad de un pixel en la imagen.

168 Esta fila estd en codigo hexadecimal.

169 La suma del texto de todas las wikipedias en castellano, gallego, vasco, catalan y portugués (iberian corpus) ocupa mds de nueve
mil millones de caracteres (en concreto 9.313.797.006 en utf8, 8,7 GiB). GPT3 (y por tanto ChatGpt) fue entrenado con secuencias de
texto que suman mas de 626,921,403,881,472 de caracteres (570 terabytes). El texto de ejemplo (“Hola mundo”) ocupa 10
caracteres.
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import numpy as np
import imageio

# Leer la imagen en un array numpy
imagen = imageio.imread('imagen_rgb.png')

# Mostrar la forma (shape) del array
print(imagen.shape)

ONOOUTHS WN

Para una imagen en color, se utiliza un tensor de rango 3, donde las dos primeras dimensiones co-
rresponden a las filas y columnas de pixeles, y la tercera dimensién corresponde a los canales de
color (generalmente RGB, aunque no en exclusiva como hemos visto anteriormente]. Asi, una ima-
gen en color se representa como un tensor tridimensional, donde cada canal de color tiene su pro-
pio conjunto de valores de intensidad.

En el cédigo anterior, podemos ver en la linea 5 cémo leemos un fichero que contiene una imagen
en RGB y seguidamente (linea 8) mostramos la forma'® [shape) del tensor. La variable imagen
contiene un tensor y a partir de esa linea podemos manipular la imagen como queramos, desde
cambiar un pixel a hacer una segmentacion del contenido [§5.4].

8.4 Codificando sonido

El sonido es una onda que se genera por la vibracion de un objeto y se propaga a través de un me-
dio, como el aire, el agua o un sélido. Estas vibraciones causan cambios en la presién del medio
circundante, que se transmiten como ondas longitudinales, donde las particulas del medio oscilan
en la misma direccién en que se propaga la onda. Al ser una onda, el sonido posee las siguientes
caracteristicas: frecuencia, amplitud, velocidad de propagacion y longitud de onda.

Para codificar sonido de una fuente debemos capturar los cambios de presion y convertirlos, prime-
ro, a sefiales eléctricas. Eso es lo que hace un micréfono. Seguidamente estas sefiales eléctricas
son digitalizadas y convertidas a secuencias de nimeros.

El proceso completo es el siguiente:

1. Captura del sonido: un micréfono recoge los cambios de presion y los convierte a una se-
fial analdgica.

2. Digitalizacion: se lleva a cabo en dos subetapas.

1. En el proceso de muestreo se toman mediciones de la sefial analdgica a intervalos re-
gulares de tiempo. La frecuencia de muestreo [tasa de muestreo] es el nimero de
muestras tomadas por segundo y se mide en Hertz [Hz].

2. A cada muestra tomada se le asigna a un valor numérico. Este proceso se llama cuanti-
zacion. La precision de la cuantizacion depende del nimero de bits utilizados para re-
presentar cada muestra. Por ejemplo, en una cuantizacién de 16 bits, hay 65,536 nive-

170 Sus dimensiones: alto, ancho, planos de color (en este caso 3, al ser RGB).
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les posibles para representar la amplitud de la sefal.

3. Codificacion: Una vez que la sefial ha sido digitalizada, los datos resultantes pueden ser
codificados en varios formatos, dependiendo de la aplicacion. Los formatos de audio digital
comunes incluyen WAV, MP3, AAC, entre otros.

Finalmente el sonido se representa como una secuencia de nimeros con los datos afiadidos de fre-
cuencia de muestreo y tipo [cuantizacion, nimeros de bits usados para cada muestra).

De nuevo, el sonido digitalizado puede almacenarse como tensores:

import numpy as np
from scipy.io import wavfile

# Leer un archivo de sonido .wav
rate, data = wavfile.read('audio.wav')

# 'data' es un array de NumPy que contiene las muestras de audio
print(data.shape)

O~NO U WN

En el codigo anterior, podemos ver en la linea 5 cdmo leemos un fichero que contiene audio y se-
guidamente [linea 8] mostramos la forma (shape] del tensor. La variable data contiene un tensor y
rate la frecuencia de muestreo, a partir de esa linea podemos manipular el audio como queramos.

Si comparas este codigo con el anterior, veras similitudes. Pero lo importante es que tanto el audio
como las imagenes (y los videos] las podemos codificar como tensores. Si afiadimos que el apren-
dizaje profundo (redes neuronales] tienen como entrada y salida tensores, podemos ir intuyendo
que es posible usar la misma herramienta matematica para diferentes medios.

Pero ¢y el texto? No hemos dicho nada de texto y tensores ;también se codifica en tensores?

8.5 Procesamiento del Lenguaje Natural

El procesamiento del lenguaje natural [NLP en sus siglas en inglés] es una rama de la inteligencia
artificial que se enfoca en la interacciéon entre las computadoras y el lenquaje humano, permitien-
do a las maquinas interpretar, generar y responder al lenguaje de forma que emule la capacidad de
comprension y produccion lingiistica humana.

En el campo del NLP, el texto es uno de los elementos fundamentales que se analiza y procesa pa-
ra extraer informacion, comprender su significado y realizar diversas tareas lingiisticas. ELl texto,
ya sea en forma de documentos, mensajes, publicaciones en redes sociales o cualquier otra forma
de expresién escrita, se convierte en una valiosa fuente de datos que puede ser aprovechada para
obtener conocimiento y tomar decisiones.
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8.5.1 Tokens y tokenizacion

En NLP, los tokens [nota'’!] juegan un papel fundamental. Un token es una unidad discreta de tex-
to, que puede ser una palabra, un cardcter, una sub-palabra o cualquier otra unidad que se elija pa-
ra dividir el texto de manera significativa. La tokenizacidn es el proceso de dividir el texto en to-
kens, lo que facilita el andlisis y la comprensién del lenguaje.

Los tokens son unidades fundamentales en el analisis del lenguaje natural. Al dividir el texto se
obtiene una representacién estructurada que permite aplicar técnicas y algoritmos para extraer in-
formacion y comprender mejor el contenido. Los tokens pueden ser palabras individuales, simbolos
de puntuacion, caracteres individuales o incluso subpalabras, dependiendo del nivel de granulari-
dad deseado.

Tlustracion 5: Figura 58: El machine learning estd de moda, pero ;cudndo estard de moda el human learning?

Fuente: Midjourney, propiedad del autor.

La tokenizacién requiere un vocabulario, una lista de todos los tokens posibles [pongamos n], nu-
merados del 0 a n-1. Cuanto tokenizamos un texto, pasamos de tener una lista de caracteres a una
lista de tokens, identificados cada uno de ellos por el nimero que le corresponde en el vocabula-
rio.

Nota: por tanto los algoritmos de NLP no procesan texto como tal, ni caracteres ni pa-
labras. Procesan numeros, donde cada uno de ellos hace referencia a una entrada en
un vocabulario de tokens.

La tokenizacién es un paso crucial en el preprocesamiento del texto, ya que proporciona una es-
tructura adecuada para realizar tareas posteriores, como el andlisis sintactico, la clasificacion de
texto o la generacién de texto.

171 Puedes traducir “token” por fragmento y “tokenizacion” por fragmentacion. Uso la version inglesa porque es ampliamente
usada en la literatura cientifica y porque mdas adelante necesitamos el concepto natural de fragmento.
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8.5.2 Estrategias de tokenizacion

Existen varios enfoques para la tokenizacidn, y la eleccion del enfoque depende del idioma, el do-
minio y el objetivo del andlisis. A continuacién, se presentan algunos enfoques comunes de tokeni-
zacion:

Division por palabras: Este enfoque consiste en dividir el texto en tokens individuales basados en
los espacios en blanco y la puntuacién. Cada palabra se considera un token separado, lo que facilita
el andlisis léxico y la comprension del texto en funcién de las unidades semanticas.

Es sencillo de utilizar e implementar, pero necesita vocabularios enormes'’?. Ademas, la tokeniza-
cidn basada en palabras puede presentar desafios en idiomas con formas flexivas, como el espafiol
o el aleman, donde una sola palabra puede tener multiples formas segin el contexto. En tales ca-
sos, se requiere un analisis morfolégico adicional para dividir correctamente el texto en tokens.

Tokenizacion de caracteres: En lugar de dividir el texto en palabras, este enfoque considera cada
caracter individual como un token. La tokenizacion de caracteres es til en escenarios donde se re-
quiere un nivel mas granular de andlisis, como el reconocimiento de voz o la generacién de carac-
teres en lenguaje natural.

La tokenizacién de caracteres puede ser especialmente til en idiomas sin espacios entre palabras,
como el chino o el japonés, donde los caracteres individuales contienen informacién semantica sig-
nificativa. También es atil en procesamientos simples.

Tokenizacién en fragmentos: Este enfoque divide el texto en fragmentos de palabras en lugar de
palabras completas. Los fragmentos son segmentos mdas pequefios de palabras que pueden captu-
rar mejor la estructura morfolégica y las relaciones dentro de las palabras.

La tokenizacidn en fragmentos es (til en idiomas compuestos por palabras largas o en dominios
especificos, como la biomedicina o la tecnologia, donde las palabras pueden contener terminologia
especializada.

Por ejemplo: vamos a tokenizar'” mediante fragmentos “En el procesamiento del lenguaje natural,
los tokens juegan un papel fundamental.”, arrojando el siguiente resultado:

En el pro  #fces  ##tami ##ent  ##o  del le #i#ng ##tua ##je  natural

los token ##s j ##ue ##gan un p ##ap #tel fundamental

Una lista de 26 elementos. La secuencia “##” indica que este token va pegado a su izquierda a
otro token que no es un separador'’®. De esta manera “el” y “##el” son tokens diferentes. El voca-
bulario del tokenizador usado posee menos de treinta mil tokens diferentes posibles.

172 Solo la wikipedia en gallego posee mas de un millon y medio de palabras distintas. Por tanto si usamos este enfoque tendriamos
un vocabulario enorme.

173 He usado el modelo preentrenado “distilbert-base-cased” y la libreria transformers.

174 En este caso un separador es cualquier cardcter no alfabético.
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8.5.3 Consideraciones de la tokenizacién

La tokenizacién no es un proceso trivial, y existen consideraciones que deben abordarse para obte-
ner resultados precisos y coherentes. Algunas de ellas son:
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Puntuacion: Decidir si se incluye o se excluye la puntuacién en los tokens puede variar se-
gun la tarea y el objetivo del andlisis. En algunos casos, la puntuaciéon puede contener in-
formacion relevante, mientras que en otros puede considerarse ruido.

Maydasculas y mindsculas: Determinar si se conserva o se normaliza la informacion de capi-
talizacion puede afectar el andlisis. En algunos casos, se desea distinguir entre mayusculas
y minasculas, mientras que en otros se consideran equivalentes.

Stop words: Las stop words son palabras comunes y no informativas, como "el", "y", "a",
que a menudo se eliminan durante la tokenizacién para reducir el ruido y mejorar el rendi-
miento del analisis.

Idioma y dominio: La tokenizacion puede variar significativamente segtn el idioma y el do-
minio. En algunos idiomas, las reglas morfoldgicas y gramaticales son mas complejas, lo
que exige un analisis mas profundo para lograr una tokenizacion precisa. Asimismo, en do-
minios especializados, es necesario tener en cuenta particularidades especificas para seg-
mentar correctamente los términos técnicos y garantizar una adecuada comprensién del
contenido.
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8.6 Vectores de caracteristicas

Trabajar con tokens — sean estos caracteres, palabras o fragmentos — es muy (til y una técnica muy
usada en NLP, pero tienen un problema cuando se usan en determinadas arquitecturas. Al repre-
sentar cada token con un nimero [su posicién en el vocabulario], estamos introduciendo una infor-
macion falsa: estamos afirmando que el token con nimero k es mayor que el token con nimero g,
solo porque k es un nimero mayor que g. Dependiendo que arquitectura usemos'”, esta sera tan
sensible que llegara sola a esa conclusion artificial y no deseada.

Para arquitecturas mayores y técnicas avanzadas se usa una técnica denominada embeddings (im-
buido, incrustado, también conocido como vectores de caracteristicas), que consiste en traducir ca-
da token de un vocabulario en una representacién vectorial (tensorial de una dimensién]. Esta téc-
nica, ademas de quitarnos el problema de tokens con ntimeros, nos entrega la posibilidad de que
tokens de significado parecido estén cerca en dicho espacio de n dimensiones.

En la Figura 48 podemos ver un ejemplo, al convertir tokens/palabras en vectores de 7 componen-
tes (o dimensiones si pensamos en el espacio vectoral], siendo cada componente (dimension] una
caracteristica que cumple o no el token/palabra en cierto grado. El nimero asignado para cada pa-
labra en cada categoria indica el grado de pertenencia de dicha palabra en dicha categoria (mira la
altima columna “plural” y los valores de cada palabra, al Gnica en plural es “houses” con 0.8, el
resto no sube de 0). La figura también hace una proyeccioén para representar los vectores sobre una
gréfica de dos dimensiones con las siguientes caracteristicas:

« Conceptos semejantes [“gato” cat, “gatito” kitten) estan cerca y conceptos sin apenas rela-
cion estan lejos. Ademas, “perro” (dog) estd mds cerca de “gato” (cat) y “gatito” (kittent]
que de “casas” [houses].

« La pareja “hombre” (man] y “mujer” [woman) estan entre ellas a una distancia semejante
a “rey” (king) y “reina” [queen)].

Esto significa que usando la técnica de embedding adecuada, se pueden calcular una representacion
vectorial de los tokens que - en cierta manera — ha entendido la relacién entre ellos. Por ejemplo,
“rey” - “hombre” + “mujer” = “reina”.

Existen varias técnicas y modelos para calcular los embeddings a partir de grandes cantidades de
texto no etiquetado. Pero sin duda la técnica mas usada es Word2Vec (word to vector].

Word2Vec es un modelo de embeddings basado en aprendizaje automatico'’®. Este modelo mapea
las palabras en un espacio vectorial de alta dimension, donde palabras similares en contexto se en-
cuentran mds cercanas en dicho espacio vectorial. Esto permite realizar operaciones algebraicas
entre los vectores, como la resta o la suma, para capturar relaciones semanticas entre palabras

175 Por ejemplo, todos los LLM. Y una buena parte — si no todos — de los algoritmos de aprendizaje automatico con base estadistica.

176 Tipicamente una red neuronal artificial de dos capas ocultas.
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FastText es una extension del modelo Word2Vec que también incorpora informacion de subpala-
bras (fragmentos]. En lugar de considerar las palabras como entidades indivisibles, FastText des-
compone las palabras en fragmentos més pequefios y obtiene sus embeddings. Esto permite captu-
rar informacién semantica adicional, especialmente para palabras raras o fuera del vocabulario. Fas-
tText es util para el andlisis de textos en idiomas con morfologia rica, donde las palabras se for-
man mediante la combinacién de maultiples raices y sufijos.

Word2Vec (y FastText] necesitan ser entrenados previamente con todos los tokens del vocabulario
(sean palabras o fragmentos). Veamos un ejemplo [muy simple]:

Cap. 9 - Tokenizacion.ipynb

1 from gensim.models import Word2Vec
2

3 # Oraciones de entrenamiento (cada oracién es una lista de palabras)
4 sentences = [

5 ["gato", "animal", "felino"],
6 ["perro", "animal", "canino"],
7 ["gato", "maulla"],

8 ["perro", "ladra"],

9 ["pajaro", "animal", "vuela"l,
10 ["pez", "animal", "nada"l

11 ]

12

13 # Entrenar el modelo Word2Vec
14 model = Word2Vec(sentences, vector_size=10, window=3, min_count=1, workers=1)

16 # Acceder al vector de una palabra
17 vector_gato = model.wv['gato']
18 print(vector_gato)

20 # Encontrar palabras mas similares a "gato"
21 similar_words = model.wv.most_similar('gato', topn=1)
22 print("Palabras similares a 'gato':", similar_words)

24 # Calcular la similitud de coseno entre dos palabras
25 similarity = model.wv.similarity('gato', 'felino')

26 print("Similitud entre 'gato' y 'felino':", similarity)

28 # Realizar operaciones aritméticas con los vectores de palabras

29 # (gato - felino + cdanino)

30 result = model.wv.most_similar(positive=['gato', 'canino'], negative=['felino'], topn=1)
31 print("Resultado de gato - felino + canino:", result)

con el siguiente resultado:

[ 0.0731 0.0507 0.0675 0.0076 0.0635 -0.0340 -0.0094 0.0576 -0.0752 -0.0393]
Palabras similares a 'gato': [('felino', 0.4705304205417633), 1

Similitud entre 'gato' y 'felino': 0.47053045

Resultado de gato - felino + canino: [('ladra', 0.10063980519771576)]

La primera linea del resultado es el vector de 10 componentes que identifica al token “gato”; el si-
guiente resultado nos muestra que con esta codificacion, el vector que mds cerca estd de “gato” es
“felino”; el siguiente nos muestra la similitud del coseno de ambos tokens; y finalmente podemos
ver el resultado de efectuar [con vectores] la operacién “gato” - “felino” + “canino” que es “la-
dra”. Al proporcionar una representacion numérica del significado de las palabras, los embeddings
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permiten que los modelos de NLP generalicen mejor y capturen las sutilezas del lenguaje.

Es importante recalcar que los embeddings se pueden preentrenar utilizando grandes corpus de
texto no etiquetado, para luego utilizarse como caracteristicas en tareas especificas o se pueden
ajustar durante el entrenamiento de un modelo para una tarea en particular. Esta capacidad de
transferencia de conocimiento es especialmente Gtil cuando se dispone de pocos datos etiquetados
para una tarea especifica.
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RETOS DEL CAPITULO 8

10.

11.
12.

13.

14.

15.

¢Por qué es importante considerar el texto como dato en el procesamiento del lenguaje natu-
ral?

Escoge una cadena de texto y, usando una tabla ASCIl que pueden encontrar en la web, codi-
ficala en nimeros. Procura que el texto tenga acentos o la letra f.

Repite en reto anterior, pero en Unicode.

Pidele a tu IA favorita que genere el cédigo necesario para convertir un texto dado en nime-
ros.

¢Qué es la tokenizacion y por qué es esencial en el procesamiento del lenguaje natural?

Imagina que tenemos un texto arbitrariamente largo y queremos dividirlo en frases. Todas aca-
badas en puntos. Razona ¢que problemas tendriamos si queremos un resultado exacto?

Establece un didlogo con tu agente conversacional acerca de las expresiones regulares. ;Qué
son? spara qué sirven? Pidele que te ponga un codigo de ejemplo que lo muestre.

Pidele a tu IA favorita, que genere un cédigo que a partir de un texto grande - que puede ge-
nerar la misma IA — con el objeto de hacer una tabla de frecuencias de las palabras que contie-
ne, y las muestre de mas frecuentes a menos frecuentes.

Un bigrama es una secuencia de dos letras, por ejemplo: los bigramas de “Hola mundo” son
“Ho”, “ol”, “la”, “mu”, “un”, “nd”, “do”. Los trigramas se crean de forma similar.

¢Podriamos deducir en qué lenguaje esta escrito un texto, sélo viendo las frecuencias de sus
bigramas? Discttelo con tu IA favorita. ;Mejoraria si usasemos trigramas?

Pidele a tu agente conversacional favorito, que genere el cdédigo necesario para crear las bolsas
de palabras [bag of words) de frases determinadas. Ponlas a prueba con textos no pequefios.

Pregintale a tu IA favorita, qué es el TF-IDF de un texto.

Aprende mas de word2vec pidiéndole a tu IA favorita que te asesore al respecto. ;Qué usos
tiene? ;Como calcula los vectores de caracteristicas?

¢Qué es la extraccion de entidades y cual es su importancia en el procesamiento del lenguaje
natural?

Habla con tu IA favorita: ;Como se pueden usar las técnicas de procesamiento del lenguaje na-
tural en la busqueda de informacién?

¢Cudl es el papel de las redes neuronales en el procesamiento del lenguaje natural?
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Capitulo 9
DE AUDIO A TEXTO Y DE
NUEVO A AUDIO

9.1 Reconocimiento de voz y transcripcion automatica

El reconocimiento de voz y la transcripcion automatica son dos tecnologias fundamentales en el
campo del Procesamiento del Lenguaje Natural. ELl reconocimiento de voz se refiere al proceso de
convertir la informacién hablada en texto, mientras que la transcripcion automatica implica trans-
formar un archivo de audio o una sefial de voz en un texto escrito. Estas tecnologias son amplia-
mente utilizadas en muchas aplicaciones aplicaciones, aunque probablemente como tecnologia de
segundo plano.

El reconocimiento de voz se basa en una serie de algoritmos y modelos que permiten identificar y
transcribir las palabras habladas con precisiéon. Uno de los enfoques méas comunes es el uso de mo-
delos acusticos y de lenguaje. El modelo acistico se encarga de capturar las caracteristicas acusti-
cas de la sefial de voz y relacionarlas con los fonemas o unidades de sonido del lenguaje. EL mode-
lo de lenguaje, por otro lado, se encarga de predecir las secuencias de palabras mas probables en
un contexto dado.

En el reconocimiento de voz, los algoritmos de aprendizaje automatico, como las redes neuronales
artificiales, son ampliamente utilizados. Estos modelos se entrenan con grandes conjuntos de datos
de voz y texto transcritos, lo que les permite aprender a reconocer patrones y hacer predicciones
mas precisas sobre la transcripcion del habla. La precision del reconocimiento de voz ha mejorado
significativamente a raiz de los avances en el aprendizaje profundo.

La transcripcion automatica, por otro lado, se refiere al proceso de convertir un archivo de audio a
texto. Este proceso generalmente implica utilizar técnicas de reconocimiento de voz mencionadas
anteriormente. Una vez que se ha realizado el reconocimiento de voz, se pueden aplicar técnicas de
post-procesamiento para mejorar la calidad de la transcripcion. Esto incluye el uso de algoritmos
de correccion de errores, deteccién y correccion de palabras mal transcritas, y otros enfoques para
mejorar la coherencia y legibilidad del texto transcrito.
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En este capitulo vamos a hablar sobre estas tecnologias inteligentes, que aan tienen recorrido en
el campo de la investigacion. Estas tecnologias todavia presentan limitaciones. Una de ellos es la
variabilidad del habla, que incluye diferentes acentos, entonaciones, velocidades de habla y ruidos
de fondo. Estos factores pueden dificultar la precision de la transcripciéon. Ademas, las palabras o
frases ambiguas pueden llevar a errores en la transcripcién, lo que requiere de técnicas adicionales
para la desambiguacion. Otra es la capacidad de independizar el habla de diferentes interlocutores,
aunque este esta campo ya tenemos buenos resultados.

9.2 Sintesis de voz

La sintesis de voz se refiere al proceso de generar una salida de voz artificial a partir de texto es-
crito. Es una tecnologia que ha avanzado significativamente en los Gltimos afios, impulsada por el
desarrollo de modelos de aprendizaje profundo y redes neuronales.

Existen diferentes enfoques utilizados en la sintesis de voz, cada uno con sus propias caracteristi-
cas y técnicas asociadas:

Sintesis de voz concatenativa: Este enfoque se basa en la grabacién de fragmentos de voz de un
hablante humano y luego se concatenan para formar palabras y oraciones. Se identifican fragmen-
tos de voz que mejor se ajusten al contexto y se combinan de manera fluida para generar la salida
de voz. Esta técnica requiere una gran cantidad de datos grabados y puede tener dificultades para
adaptarse a nuevos contextos y palabras que no se encuentren en el conjunto de entrenamiento.

Video 12: Grabacion de audio generado por medio de la sintesis de voz conc iva

Sintesis de voz basada en formantes: Este enfoque utiliza modelos aclsticos que generan sonidos
vocales basados en la manipulacién de los formantes, que son las frecuencias resonantes del tracto
vocal humano. Los formantes se ajustan para representar diferentes sonidos vocales y se combinan
para formar palabras y oraciones. Esta técnica es efectiva para producir voces sintéticas claras y
precisas, pero carecen de naturalidad y expresividad.

Sintesis de voz basada en unidades: Este enfoque divide el habla en unidades més pequefias, como
fonemas o silabas, y luego las combina para generar la salida de voz. Las unidades se almacenan
en una base de datos y se seleccionan y concatenan dindmicamente segun el texto de entrada. Esta
técnica permite una mayor flexibilidad y adaptabilidad, ya que las unidades se pueden reutilizar y
combinar de diferentes maneras para producir un habla relativamente natural.

186



Capitulo 9 De audio a texto y de nuevo a audio

Sintesis de voz basada en redes neuronales: Con los avances en el aprendizaje profundo, las redes
neuronales se han utilizado cada vez més en la sintesis de voz. Las redes neuronales recurrentes,
como las redes de memoria a corto plazo de larga duracién (LSTM, Long short-term memory] y las
redes neuronales basadas en transformers, se han aplicado con éxito en la generacién de voz. Estas
redes aprenden patrones y estructuras del habla a partir de grandes conjuntos de datos de voz y
son capaces de generar una salida mas natural y fluida.

Me siento muy orgullosa de que toda espafia esté aqui

Figura 49: Texto (arriba), oscilograma de su sefial acustica (debajo) y su espectrograma (abajo).

Fuente: Fragmento de audio del discurso de Jenni Hermoso, por el campeonato mundial de fiitbol femenino.

Las técnicas basadas en redes neuronales para la sintesis de habla utilizando espectrogramas,
"spectrogram-based speech synthesis" en inglés (ver Figura 49], son técnicas que involucran la ge-
neracién de espectrogramas a partir de texto y luego la reconstruccién del habla a partir de estos
espectrogramas.

Un espectrograma es una representacion visual de la distribucion de energia de una sefial en el
tiempo y la frecuencia. Es una herramienta atil para analizar sefiales de audio, video y otras sefia-
les en el dominio de la frecuencia. Un espectrograma se genera dividiendo la sefial en ventanas de
tiempo y analizando la frecuencia de los componentes de cada ventana. El resultado es una matriz
de datos que representa la intensidad de la sefial en cada frecuencia y en cada momento. Los es-
pectrogramas se suelen representar como imagenes en las que la intensidad de la sefial se repre-
senta por colores. El eje horizontal representa el tiempo, el eje vertical representa la frecuencia y
la intensidad se representa por el color (ver Figura 49].

Volviendo a la sintesis de voz usando redes neuronales artificiales, aqui se describen los principales
pasos involucrados en este enfoque:

e Codificacion de texto a un espectrograma: El texto original se pasa a una representacion
intermedia que contiene informacién sobre las caracteristicas aclsticas y prosédicas del
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habla. Esta representacion intermedia son espectrogramas, creados por medio de una red
generativa'”’. Esta red se entrena para aprender la distribucion de los espectrogramas en
un conjunto de datos de entrenamiento y es capaz de generar espectrogramas que se ase-
mejan a los reales.

Sintesis de habla a partir del espectrograma: Una vez que se ha generado el espectrogra-
ma, se utiliza un algoritmo de sintesis de habla para reconstruir la forma de onda de audio
a partir del espectrograma. Este algoritmo puede ser una sintesis de reemplazo por ejem-
plo, que utiliza bases de datos de unidades de habla pre-grabadas o un método de sintesis
basado en vocoder, que utiliza algoritmos de estimaciéon y manipulacién de caracteristicas
espectrales.

Mi IA favorita dice: [...] un vocoder actiua como el componente que convierte
las representaciones simbolicas de fonemas o rasgos lingiiisticos en ondas de
sonido que podemos escuchar. Normalmente, un modelo generativo crea una
especie de "esqueleto” temporal de como deberia sonar el habla en términos
de tono, inflexion, y ritmo. Luego, este esqueleto se pasa a través del vocoder
para generar audio que suena como una voz humana. Los vocoders modernos
son a menudo muy sofisticados y pueden generar voces casi indistinguibles de
la voz humana real.

Post-procesamiento y mejora: El habla sintetizada puede pasar por un proceso para mejo-
rar su calidad y naturalidad. Esto puede implicar técnicas como el suavizado de las transi-
ciones entre los fonemas, la modificacion de las caracteristicas prosddicas y la aplicacion
de técnicas de cancelacion de ruido.

Estas técnicas basadas en redes neuronales han demostrado ser efectivas para la sintesis
de habla y han permitido avances significativos en la generacién de habla natural y expre-
siva. Al utilizar espectrogramas como representacién intermedia, se logra capturar tanto
las caracteristicas espectrales como las prosédicas del habla, lo que conduce a una sintesis
de habla mas realista y de alta calidad.

9.3 Transcripcion de audio

En la transcripcién de audio a texto, partimos de un fichero conteniendo el audio ejecutamos los
procesos necesarios para que lea el sonido en forma de tensor y lo transcriba a texto, reconociendo
el habla i hablas de personas.

177 Arquitectura de redes neuronales artificiales, entrenadas para generar “algo” realista, partiendo de ejemplos reales. Hablamos
de ello en el apartado 7.8.
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El proceso es el que sigue:

1. Reconocimiento del habla:

a] Extraccion de Caracteristicas: EL sistema analiza las ondas sonoras del audio para ex-
traer caracteristicas acusticas clave, como frecuencias y patrones temporales. Estas ca-
racteristicas se convierten en vectores que representan los fonemas del habla.

b] Modelos Acisticos y de Lenguaje: Los modelos acusticos identifican los fonemas,
mientras que los modelos de lenguaje utilizan el conocimiento previo y patrones de
lenguaje natural para predecir palabras y frases mas precisas.

c] Decodificacion: Combinando la informacién de los modelos acUsticos y de lenguaje, el
sistema decodifica las sefiales de audio en texto.

2. Postprocesamiento: Una vez obtenida la transcripcion inicial se realiza un postprocesa-
miento para mejorar la precision:

a] Correccion gramatical y ortografica: Se aplica para corregir errores comunes.

b] Puntuacion y Formato: Se agregan signos de puntuacién y se da formato al texto para
que sea mas legible.
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RETOS DEL CAPITULO 9

10.

11.

12.
13.
14.

15.

16.

17.

¢Cudl es el propdsito principal de convertir el audio en texto en el procesamiento del lenguaje
natural?

¢Cudl es la diferencia entre el reconocimiento de voz y la sintesis de voz?

Usando el notebook del capitulo, graba un fragmento de tu voz, o de tus amigos con su con-
sentimiento, y transcribelo a texto. Realiza esta actividad varias veces, con diferentes ruidos de
fondo.

¢Cudles son las tecnologias clave involucradas en la conversion de audio a texto?

Busca en la web sitio que realicen esta transcripcion (DeeplL, por ejemplo] y busca errores de
transcripcion con ruidos de fondo o hablando atropelladamente. Prueba a transcribir un dialo-

go.

Crear una lista de palabras o frases dificiles de transcribir y discutir por qué podrian ser pro-
blematicas para el software de transcripcion.

Crea un grupo de discusién: como el lenguaje coloquial y las expresiones idiomaticas pueden
afectar la precision de la transcripcion y la conversidon de texto a voz. Que tu IA favorita sea
parte del grupo.

¢Qué papel juegan las redes neuronales en la conversion de audio a texto?
Usando el notebook del capitulo, sintetiza un texto. Prueba con mas de una voz.

Ya existen web que te permiten clonar la voz de otras personas usando solamente un fragmen-
to de audio. Dialoga con tu IA favorita para que te explique cémo lo consiguen. Busca que la
explicacion sea completa.

Preguntale a tu agente conversacional favorito, cdmo a partir de un video en un idioma se pue-
de generar los subtitulos. ;Te atreves?

Busca sitios en la web que lleven a cabo el reto anterior.
¢Como se pueden aplicar las tecnologias de conversion de voz a texto en la accesibilidad?

Desarrollar en grupo un "teatro de radio" simple donde escribais un guion corto y luego lo con-
virtais a un clip de audio usando herramientas de texto a voz.

Trabajo en grupo: debate y llega a conclusiones sobre las implicaciones éticas del uso de voces
clonadas. Pros y contras.

¢Cudl es el impacto potencial de la traducciéon automatica de voz en las comunicaciones inter-
nacionales?

¢Cudl es la diferencia entre la transcripcion de voz en tiempo real y la transcripcion de voz por
lotes?
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SIMILITUD ENTRE TEXTOS

Probablemente, el uso de algoritmos capaces de establecer si dos textos son similares es una de las
primeras tecnologias inteligentes que se nos pueda venir a la cabeza si nombramos el procesa-
miento del lenguaje natural; con permiso de la traduccién de textos.

El problema es el siguiente:

El Titanic, una obra maestra de la ingenieria naval de su tiempo,
zarp6 desde Southampton hacia Nueva York el 10 de abril de 1912,
en su vigje inaugural. Promocionado como el transatlantico mas
grande y lujoso jamds construido y declarado "insumergible" por
sus creadores, el barco era una representacion palpable de los
avances tecnoldgicos de la época. A bordo iban pasajeros de diver-
sas clases sociales, desde millonarios hasta emigrantes que busca-
ban un nuevo comienzo en América. Su diseiio incluia algunas de
las tecnologias mas avanzadas entonces disponibles, como com-
puertas estancas y un sistema de comunicacion inalambrica de ulti-
ma generacion.

[]

El hundimiento del Titanic no solo marcé una de las mayores tra-
gedias maritimas en tiempos de paz sino que también tuvo un pro-
fundo impacto en la sociedad y la cultura. El desastre provoco
cambios significativos en las regulaciones de seguridad maritima,
incluyendo la adopcion de patrones mas estrictos para los equipos
de salvamento y las comunicaciones en los barcos. Ademas, la his-
toria del Titanic ha permeado la cultura popular, inspirando nume-
rosos libros, peliculas y exposiciones que exploran el legado de es-
te historico naufragio. La fascinacion mundial con su historia con-
tiniia hasta hoy, sirviendo como un sombrio recordatorio de la fra-
gilidad humana frente a las fuerzas de la naturaleza.

Parrafo 1 [recortado)

Era la noche del 14 de abril de 1912 cuando el majestuoso Titanic,
un leviatan de acero que desafiaba los limites de la ingenieria mo-
derna, se encontré con su destino en las heladas aguas del Atlanti-
co Norte. Como un palacio flotante, habia zarpado de Southampton
cargado de sueiios y promesas, custodiando las vidas de aristocra-
tas y aventureros, familias y solitarios, todos en busca de un futuro
prometedor en las vastas tierras de América. Bajo el manto estre-
llado, la noche se desgarro con el crujido del metal cuando el ice-
berg rasgo el casco del barco, y el insumergible comenzé su agonia
en las profundidades gélidas.

[

Al final, el Titanic se sumergio por completo, llevandose consigo
historias no contadas y suefios no realizados. Este desastre mariti-
mo no solo se convirtié en un hito doloroso de la vulnerabilidad
humana ante la naturaleza, sino también en un catalizador para re-
formar las leyes de seguridad maritima. La tragedia del Titanic re-
sono en los corazones de la gente de todo el mundo, grabando su
memoria en el tejido cultural de la humanidad, inspirando obras de
arte, literatura y cine que buscan capturar la esencia de esa fatidi-
ca noche cuando el mar reclamo su trono frente a la arrogancia
humana.

Parrafo 2 [recortado)

Para una mente humana estos dos parrafos'’® son muy similares y tratan sobre lo mismo [similitud
semantica): el Titanic y su hundimiento'”. Pero, ;qué tenemos a nuestra disposicion que nos per-
mita dotar a las maquinas de la capacidad de saber como de iguales/diferentes son ambos textos?

178 Ver los textos completos en el notebook del capitulo: ““10 Comparando textos.ipynb”

179 Ambos generados por ChatGPT con el prompt: “genera dos parrafos que hablen de los mismo (sobre el Titanic y su hundimiento)
pero que estén redactados de forma muy diferente.”
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10.1 Representacion de textos

Empecemos por la representacion de textos, muy relacionado con el apartado 8.6, el cual es un pa-
so fundamental para poder calcular la similitud entre ellos. Una buena representacion captura las
caracteristicas semanticas o sintacticas relevantes de un texto, permitiendo realizar comparaciones
adecuadas con otros textos. A continuacion, explicaremos algunas técnicas comunes utilizadas para
representar textos:

e Representacion de bolsas de palabras (bag-of-words o BOW]: Esta técnica es una de las
mds simples pero ampliamente utilizadas. Consiste en construir un vector'®, partiendo de
un texto, basado en la frecuencia de ocurrencia de las palabras en dicho texto. Primero se
crea un vocabulario a partir de todas las palabras Unicas, luego se cuenta la frecuencia ab-
soluta de cada palabra en el texto. Esta representacion ignora completamente el orden de
las palabras y sélo considera su presencia en el texto.

e Modelos de vectores de caracteristicas [ver el punto 8.6): Estos modelos aprenden repre-
sentaciones vectoriales de palabras que capturan el significado semdntico y contextual de
estas en funcion de su contexto de aparicion en grandes corpus de texto. Estas representa-
ciones permiten capturar relaciones entre palabras en un espacio vectorial. Para represen-
tar un texto, se pueden combinar los vectores de palabras individuales, por ejemplo, pro-
mediando o componiendo.

e Modelos de representacion basados en grafos: En lugar de tratar los textos como una se-
cuencia lineal de palabras, los modelos de representacion basados en grafos consideran las
relaciones sintacticas y semdnticas entre las palabras en un texto. Estos modelos crean
grafos donde los nodos representan palabras y las aristas capturan relaciones gramaticales
0 semanticas.

e Transformadores [transformers): Los modelos basados en la arquitectura de los transfor-
mers han demostrado un rendimiento sobresaliente en tareas relacionadas con la similitud
textual. Estos modelos capturan las relaciones contextuales y semdnticas entre las pala-
bras dentro de un texto mediante el mecanismo de atencion. Al pre-entrenar estos mode-
los con grandes cantidades de datos [el corpus], se generan representaciones contextuali-
zadas de palabras y oraciones que pueden ser utilizadas para calcular la similitud entre
textos.

Cada una de estas técnicas de representacion tiene sus ventajas y desventajas, y su elecciéon depen-
dera del contexto y los requisitos especificos de la tarea de similitud textual que se esté abordan-
do. Ademas, existen enfoques hibridos que combinan diferentes técnicas para obtener representa-
ciones mas completas y enriquecidas de los textos.

Empecemos mostrando el resultado, en forma de gréfica de frecuencias, de ambos parrafos usando
BOW™8!:

180 En Python lo haremos mediante un diccionario.

181 Solo se muestra el BOW de las palabras con frecuencia > 1.

194



Capitulo 10 Similitud entre textos

10 Comparando textos.ipynb
Prompt:

Calcula el histogramas de frecuencias del BOW de text1 y representalo en una figura. S6lo muestra las 20 pri-

meras palabras mds frecuentes.

Histograma de Frecuencia de Palabras (Top 20)
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Figura 50: BOW del parrafo 1

10 Comparando textos.ipynb
Prompt:
Repitelo para el texto2.
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Figura 51: BOW del parrafo 2
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Ambas graficas son el equivalente de los histogramas que vimos para las imagenes, pero en el
contexto del procesamiento de textos. Entonces calculdbamos el numero de apariciones de un de-
terminado pixel en la imagen; aqui calculamos el nimero de apariciones de una palabra (o token]
en un texto. Ambas figuras muestran las palabras y sus frecuencias de aparicion de sus respectivos
textos. Por ejemplo, la palabra “de” aparece ~30 y ~25 veces respectivamente.

Atento: Observa ambos juegos de palabras. Hay algunas de ellas que aparecen en los
dos y son muy frecuentes en castellano (“de”, “la”, “un”, “a”, “el”, “que”, ...)y
otras que aparecen en ambos y estan muy relacionadas con el suceso que describen
(“titanic”, “abril”, “1912”, “iceberg”, ...). Ya tienes una pista para una forma de

comprobar la similitud de ambos textos.

10.2 Modelos de similitud entre textos

Los modelos de similitud entre textos se refieren a los enfoques y técnicas utilizadas para medir la
similitud o comparar la proximidad semantica entre los dos textos.

Estos modelos son fundamentales en el campo del NLP, ya que permiten abordar tareas como la
recuperacion de informacion, la agrupacion de textos relacionados, la deteccién de plagio y la clasi-
ficacion de documentos similares, tarea esta dltima que nos ocupa.

Existen diferentes enfoques para construir modelos de similitud textual. A continuacién, describi-
mos algunos de ellos:

¢ Enfoques basados en reglas: Estos enfoques se basan en criterios o reglas predefinidas pa-
ra medir la similitud entre textos. Por ejemplo, una regla simple podria ser contar las pala-
bras compartidas entre dos textos y utilizar ese recuento como medida de similitud. Otro
enfoque es calcular la distancia de edicién [como la distancia de Levenshtein] para medir
cuantas operaciones de edicion se necesitan para transformar un texto en otro®2 Estos en-
foques son relativamente simples pero pueden proporcionar resultados utiles en ciertos es-
cenarios.

Mi IA favorita dice: Por ejemplo, la distancia de Levenshtein entre las cadenas "gato”
y "gato" es 0, ya que no se requieren operaciones de edicion para transformar una ca-
dena en la otra. La distancia de Levenshtein entre las cadenas "gato" y "pato” es 1, ya
que se requiere [ operacion de edicion para transformar "gato" en "pato": una sustitu-

" n "n.n

cion de la letra "g" por la letra "p".

e Enfoques basados en caracteristicas sintacticas: Estos enfoques se centran en las caracte-
risticas estructurales y gramaticales de los textos. Por ejemplo, se pueden utilizar medidas
como la similitud de la estructura de arbol de dependencia sintactica para comparar la es-

182 Esta métrica es util en diversas aplicaciones como correccion ortogrdfica, reconocimiento de voz y comparacion de ADN, entre
otras. Es una forma de cuantificar la similitud entre dos cadenas de caracteres de manera que puedan compararse de una forma mads
objetiva.
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tructura sintactica de dos oraciones. Esto implica analizar la relacion entre las palabras y
su dependencia gramatical en cada oracién y calcular una medida de similitud basada en
estas relaciones.

Enfoques basados en caracteristicas semanticas: Estos enfoques se centran en la similitud
de significado entre los textos. Aqui es donde entran en juego los modelos de representa-
cion de palabras, como Word2Vec. Estos modelos asignan vectores numéricos a palabras
en funcién de su contexto y significado. Al calcular la similitud entre dos textos, se pueden
promediar los vectores de palabras individuales para obtener una representaciéon de todo
el texto y luego calcular la similitud entre estas representaciones.

El resultado de aplicar esta estrategia (usando Word2Vec] a ambos parrafos fue una simili-
tud del coseno de 0.841 (muy parecidos).

Enfoques basados en aprendizaje automatico: Estos enfoques emplean técnicas de aprendi-
zaje automatico, como algoritmos de clasificacion o modelos de redes neuronales, para
construir modelos de similitud textual.

El resultado de aplicar esta estrategia (usando el modelo Bert] a ambos parrafos fue una
similitud del coseno de 0.806 [parecidisimos]).

¢Qué métricas debemos usar para medir la similitud?

10.3 Métricas de similitud

Las métricas de similitud son herramientas usadas para cuantificar y medir el grado de similitud
entre dos textos (o conjuntos de textos)]. Estas métricas desempefian un papel fundamental en ta-
reas como la recuperacion de informacion, la clasificacion de textos y la deteccién de duplicados o
plagios. A continuacion, se describimos algunas de las métricas de similitud mas comunes:

Similitud del coseno: Es una métrica ampliamente utilizada para medir la similitud entre
dos vectores de caracteristicas, que es la forma de representar vectorialmente un texto. EL
enfoque consiste en proyectar cada texto en un vector de un espacio vectorial y calcular el
angulo entre ellos. Cuanto mas cercano a 1 sea el valor resultante, mayor serd la similitud
entre los textos.

Distancia del coseno: La distancia del coseno es una métrica derivada de la similitud del
coseno y se define como (1 - similitud del coseno]. Por tanto su rango es [0, 2]. Cuanto
mas cercano de 0, menor es la distancia entre los textos.

indice de Jaccard: Esta métrica se utiliza para medir la similitud entre dos conjuntos. En el
contexto del NLP, los conjuntos pueden representar la presencia de tokens en un texto. El
indice de Jaccard se calcula dividiendo la interseccion de los conjuntos entre su unién.
Cuanto mas cercano a 1 sea el resultado, mayor sera la similitud entre los textos.

Distancia de Jaccard: Al igual que la similitud del coseno, el indice Jaccard no puede ser
usado para calcular una distancia, por tanto para calcular la distancia de Jaccard se usa:
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Distancia de Levenshtein: Esta métrica mide la similitud entre dos cadenas de caracteres
mediante el calculo del namero minimo de operaciones [insercion, eliminacién o sustitu-
cion de caracteres] necesarias para convertir una cadena en la otra. Cuanto menor sea la
distancia de Levenshtein, mayor serd la similitud entre los textos.

Distancia de Hamming: Es una métrica utilizada para medir la similitud entre dos secuen-
cias de igual longitud. La distancia de Hamming cuenta el nimero de posiciones en las que
los simbolos de las secuencias difieren. Cuanto menor sea la distancia de Hamming, mayor
serd la similitud entre los textos.

Vamos a calcular estas métricas usando diferentes técnicas. Para ellos necesitaremos un tercer tex-
to [“texto3”] el cual trata sobre montafiismo y no tiene nada que ver con “textol” y “texto2”.

Prompt:

Calcula la interseccion del BAG de textl y text2, y de textl y text3. Antes elimina las 25 palabas mds fre-
cuentes del corpus.

Dando como resultado:

Interseccién de textol y texto2 (sin stop words): {'noche', 'sombrio', 'sino', 'américa', 'norte',
'1912', ‘'inspirando', 'solo', 'frente', 'como', 'consigo', 'salvavidas', 'maritima', 'fria', 'abril',
"humana', '14', 'naturaleza',k 'aguas', 'atlantico', 'southampton', 'todos', 'desastre',
'insumergible', 'tragedia', 'por', 'era', 'bordo', 'barco', 'ingenieria', 'gélidas', 'iceberg',
'limites', 'botes'}

Interseccién de textol y texto3 (sin stop words): {'evento', 'durante', 'numerosos', 'diversas',
'marcé', 'solo', 'personas', 'significativos', 'sino', 'humana', 'historia', 'ha', 'sus', 'por',

‘era’',

"incluyendo'}

Podemos observar que la interseccion del BOW de textos relacionados en mds grande que de tex-
tos no relacionados. Esta afirmacion es cierta en general, pero pueden “fabricarse” textos similares
sin apenas palabras en comun.

Prompt:

Calcula la distancia jaccard entre los tres textos, excepto entre ellos mismos. Elimina previamente las 25 stop
words del corpus.

"no,rn n

Las stop words son palabras comunes en un idioma, como "y", "el", "a", "de", que sue-
len tener poco valor informativo y, por lo tanto, se eliminan en procesos de andlisis de
texto y procesamiento de lenguaje natural (NLP). Su eliminacion permite reducir el ta-
maiio del texto y enfocarse en las palabras mas relevantes para tareas como la simili-
tud de documentos, entre otras.

El resultado es:
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Distancia Jaccard entre textol y texto2 (sin stop words): 0.882
Distancia Jaccard entre textol y texto3 (sin stop words): 0.944
Distancia Jaccard entre texto2 y texto3 (sin stop words): 0.967

En este caso, la distancia entre el textol y el texto2 es menor que la distancia entre el textol y el
texto3, y entre el texto2 y el texto3. Esto sugiere que los textos 1 y 2 son mas similares entre si
en términos de las palabras que contienen, en comparacién con los otros pares de textos.

El hecho de que las distancias entre los textos 1y 3,y 2 y 3 sean cercanas a 1 indica que estos
pares de textos tienen muy pocas palabras en comun, lo cual es esperable dado que tratan temas
diferentes (el hundimiento del Titanic y el montafismo].

Otra métrica es el coeficiente Dice:

Prompt:

Calcula el coeficiente Dice entre los tres textos, excepto entre ellos mismos. Elimina previamente las 25 stop
words del corpus.

Con el resultado:

Distancia Dice entre textol y texto2 (sin stop words): 0.212
Distancia Dice entre textol y texto3 (sin stop words): 0.106
Distancia Dice entre texto2 y texto3 (sin stop words): 0.064

En este caso, al igual que con la distancia Jaccard, el coeficiente de Dice entre el textol y el tex-
to2 es mayor que el coeficiente entre el textol y el texto3, y entre el texto2 y el texto3.

Esto confirma que los textos 1 y 2 son més similares entre si en términos de las palabras que con-
tienen, en comparacién con los otros pares de textos. Los bajos valores del coeficiente de Dice en-
tre los textos 1y 3,y 2 y 3 refuerzan la idea de que estos pares de textos tienen muy pocas pala-
bras en coman.

Finalmente vamos a calcular la similitud del coseno entre los embeddings de los tres textos; pero
antes, vamos a entrenar un word2vec con todo el corpus:

Prompt:
Entrena un modelo word2vec con los tres textos

El cédigo generado nos entrega un modelo que es capaz de, a partir de una palabra (o token], en-
tregarnos su vector de caracteristicas o embedding. Por ejemplo, para la palabra “titanic” su vector
de caracteristicas es:

[ 9.8935992e-04 -9.3345335e-03 4.6623638e-03 -6.2429003e-04
6.3806744e-03 1.2713474e-03 -2.9105945e-03 8.5941404e-03
1.1554402e-03 4.3842581e-05 -4.8074578e-03 -8.7944223e-03
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-7.6141725e-03
-7.4224191e-04

[15 filas mas]
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6299405e-03
6739872e-03

6363886e-03
7337583e-04
4622840e-03
1953139e-03
8379969e-03

-8.
=7,

7
=7
7
-4.
=7 .

Un vector de 100 componentes.

10 Comparando textos.ipynb

Prompt:

6497655e-03
0086312e-03

8741915e-04
1678348e-03
4274200e-03
8818560e-03
7250027e-03

8.5587353e-03
6.0461774e-03

-9.0741832e-03

-4.5539639e-03
5.2208700e-03
7.6208320e-03
3.9647482e-03]

Usando el modelo anterior, calcula los embeddings de todas las palabras del corpus, excepto las stop words, y

represéntalas en 3d interactivo.

i

_pl?

resanc

entoncesyso
L

re p"gwgﬁn inflexién
)

cargado

qu

El modelo word2vec nos ha permitido poder representar las palabras como puntos en un espacio
vectorial de 100 dimensiones [aqui reducido a 3).

Pero para calcular la similaridad de los textos, vamos a usar un modelo mas completo y especiali-
zado, un modelo de transformer llamado Bert.

10 Comparando textos.ipynb

Prompt:

Usando transformers, calcula la similitud de los tres textos entre ellos.
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El cual no da como resultado tras 16 segundos:

Cosine similarity between textl and text2: 0.806
Cosine similarity between textl and text3: 0.283
Cosine similarity between text2 and text3: 0.300

El cual es el mas preciso de todos los calculados.

Es fundamental evaluar la idoneidad de una métrica de similitud en funcién de la tarea y el tipo de
texto que se esté considerando. En muchos casos, es posible combinar diferentes métricas o aplicar
enfoques hibridos para obtener una medida mas precisa de la similitud entre textos.

10.4 Aplicaciones de la similitud entre textos

Las aplicaciones de la similitud textual son diversas y abarcan una amplia gama de areas dentro
del NLP. Estas aplicaciones se basan en la capacidad de medir y comprender la similitud entre tex-
tos para realizar tareas especificas. Por ejemplo, algunas de las aplicaciones mas comunes son:

Deteccion de plagio: La similitud entre textos es fundamental para identificar el parecido
entre un texto sospechoso y un conjunto de documentos de referencia. Los sistemas de de-
teccion de plagio utilizan estas técnicas para encontrar similitudes entre fragmentos de
texto y determinar si existe plagio o no [0 al menos un score).

Clasificacion de documentos similares: La similitud entre textos se utiliza para agrupar y
clasificar documentos en categorias especificas. Al calcular la distancia entre documentos,
se pueden identificar aquellos que tratan sobre temas similares o que tienen contenido re-
lacionado. Esto es util en aplicaciones como la organizacion automatica de documentos y
la recuperacion de informacion.

Recuperacion de informacion basada en similitud [RAG): En sistemas de busqueda de infor-
macion, la similitud se utiliza para encontrar documentos relevantes a partir de una con-
sulta. Al comparar la similitud entre la consulta y los documentos almacenados, se puede
determinar qué documentos son los mas relevantes y ordenarlos en funcion de su similitud
con la consulta.

Agrupacion de textos relacionados: La similitud entre textos también se utiliza para agru-
par documentos similares en conjuntos o clusteres. Esto es atil en tareas como la clasifica-
cion automatica de noticias, la organizacion de correos electrénicos y la identificacion de
temas o tendencias en grandes volimenes de texto.

Bisqueda de respuestas: También desempefia un papel importante en los sistemas de bs-
queda de respuestas, donde el objetivo es encontrar respuestas precisas a partir de pre-
guntas formuladas en lenguaje natural. La similitud entre la pregunta y los posibles docu-
mentos de respuesta se utiliza para identificar los fragmentos de texto mas relevantes.
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RETOS DEL CAPITULO 10

10.
11.

12.
13.
14.

15.

¢Cudl es la importancia de medir la similitud entre textos?

Busca dos textos pequefios, de apenas unas lineas cada uno de ellos. Puedes usar por ejemplo
dos parrafos de este capitulo. Calcula a mano sus BOWSs y su distancia Jaccard.

Repite el resto anterior, pero usa un parrafo de este capitulo y otro del Capitulo 5. ;Qué con-
clusiones sacas?

¢Qué enfoques se utilizan para medir la similitud léxica entre textos?
¢Cudl es la diferencia entre similitud léxica y semdntica entre textos?

Pidele a tu IA favorita que genere el cédigo necesario para extraer las palabras de un texto y
sus frecuencias. Usa los textos de los dos retos anteriores y un texto largo para probarlo.

Busca en la wikipedia el “Coeficiente de Sorensen-Dice” y comparalo con Jaccard. Preglntale a
tu 1A favorita cual se deberia usar para medir la similitud entre textos; pidele que lo razone.
¢Estas de acuerdo?

¢Como influyen los sinénimos en la distancia Jaccard? ;Y los diferentes tiempos verbales?

Pidele a tu agente conversacional favorito que te explique de forma técnica como funciona una
pagina web que detecta plagios.

¢Como se podrian aplicar algoritmos de similitud de texto en la deteccién de plagios?

Pidele a tu IA favorita que te explique si es posible detectar textos generados mediante mode-
los de lenguaje. Conversa con él/ella para lleva a la conclusion relacionada con la pregunta ;La
deteccion de textos generados es una batalla ganada o perdida a largo plazo?

¢Como se utilizan las redes neuronales para medir la similitud entre textos?
¢Qué es el alineamiento de texto y como se aplica en la medicion de similitud?

Pidele a tu agente conversacional favorito, que genere dos textos idénticos pero usando dos
conjuntos de palabras diferentes. Pasa estos textos por el notebook del capitulo para predecir
su similitud.

Pidele a tu IA favorita, que genere el cédigo que calcule los vectores de caracteristicas de am-
bos textos usando, por ejemplo, BERT; ademds pidele que calcule de la distancia del coseno
que existe entre ambos. Repitelo con dos textos que no tengan nada que ver entre ellos.
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Capl"sulo 11
ANALISIS DE SENTIMIENTOS EN
TEXTOS

En este capitulo vamos a aprender qué es y como se lleva a cabo la tarea de a partir de un texto,
llega a la conclusion de si este refleja un sentimiento o una emocién determinada. En inglés “sen-
timent analysis” se traduce por analisis de sentimientos o de emociones, de forma intercambiable,
aunque la literatura cientifica en castellano ha preferido sentimientos en vez de emociones, proba-
blemente porque suena mas cercano al original.

Después de ver los conceptos bdsicos, volveremos al preprocesamiento de los datos, tema que ya
hemos tratado en el capitulo anterior pero que ahora profundizara con un par de nuevas técnicas.
Posteriormente seguiremos con una estructura parecida a la de capitulos anteriores: enfoques y es-
trategias, modelos y desafios; entre cuyo contenido podremos encontrar el cédigo necesario para
hacer el andlisis de sentimientos [positivo, neutro o negativo] de tres textos generados sobre una
pelicula.

11.1 Conceptos basicos del analisis de sentimientos

El andlisis de sentimientos en textos es una técnica que tiene como objetivo determinar la actitud
o emocion expresada en un texto. Puede ser utilizado para identificar si un texto es positivo, nega-
tivo o neutro, o incluso para detectar emociones especificas como felicidad, tristeza, enojo, miedo,
entre otros.

El analisis de sentimientos es de gran importancia en el NLP, ya que permite extraer informacion
subjetiva de grandes volumenes de texto, lo que puede ser atil en diversas aplicaciones, como la
opinién de los usuarios en redes sociales, el analisis de resefias de productos o servicios, la monito-
rizacién de la reputacién de una marca, entre otras.

Es fundamental diferenciar entre el analisis de sentimientos subjetivo y objetivo. El analisis subje-
tivo se centra en la deteccién de las opiniones y emociones expresadas por el autor del texto,
mientras que el analisis objetivo se enfoca en aspectos mas neutrales y factuales del mismo, como
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la informacién descriptiva. Ambos enfoques pueden ser utilizados segin el contexto y los objetivos
del analisis.

Para ilustrar esto, consideremos el siguiente ejemplo:

La pelicula que vi anoche fue maravillosa. Los actores dieron actuaciones increibles y la
trama fue cautivadora. jLa recomendaria a todos!

En este caso, un andlisis subjetivo calificaria el texto como positivo, ya que expresa una opinion
favorable hacia la pelicula. Por otro lado, un analisis objetivo podria destacar aspectos como la ca-
lidad de las actuaciones y la trama cautivadora, sin enfocarse tanto en la valoracion subjetiva del
autor.

El analisis de sentimientos se basa en técnicas de procesamiento de texto que permiten extraer y
comprender la informacion emocional presente en el texto. Algunas de estas técnicas incluyen el
preprocesamiento, la representacion de palabras y documentos, y el uso de algoritmos de aprendi-
zaje automaético. Vamos a detallar estas técnicas.

11.2 Preprocesamiento de textos

Como ya sabemos, el preprocesamiento de textos es una etapa esencial en el andlisis de sentimien-
tos en textos dentro del NLP. Consiste en una serie de tareas que se aplican al texto sin procesar
para prepararlo de manera adecuada antes de realizar el analisis de sentimientos. Algunas de las
tareas comunes de preprocesamiento son la normalizacion de texto, la tokenizacion, el stemming y
la lematizacion, y el manejo de negaciones y modales.

En general, estas tareas permiten reducir la dimensionalidad, eliminar el ruido'®® y capturar la se-
mantica del texto, lo cual es fundamental para obtener resultados precisos y confiables en el anali-
sis de sentimientos.

Normalizacién de texto

La normalizacion de texto implica la eliminacion de elementos que no aportan informacion rele-
vante para el andlisis de sentimientos, como puntuacién, nimeros y caracteres especiales. Adema4s,
se pueden aplicar técnicas para convertir el texto a mintsculas y eliminar espacios innecesarios.
Por ejemplo, si tenemos la siguiente oracion: "jQué gran pelicula! Me encanté 10/10", después de
la normalizacién quedaria: "qué gran pelicula me encantd".

Tokenizacion

La tokenizacién implica dividir el texto en unidades mds pequefias, como palabras, frases o incluso
subpalabras, conocidos/as con el nombre genérico de tokens. Esto permite un anélisis mas granu-
lar del texto y facilita la extraccién de caracteristicas relevantes. Por ejemplo, si tenemos la ora-

183 Ruido: cualquier dato o informacion que, aunque estd presente, no aporta nada y puede llegar a empeorar la precision.
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cion: "Me gusta mucho este restaurante”, después de la tokenizacién por palabras obtendremos los

siguientes tokens: ["Me", "gusta”, " restaurante"].

mucho”, "este",
Stemming y lematizacion

El stemming y la lematizacidn son técnicas utilizadas para reducir las palabras a su forma base, lo
cual ayuda a eliminar la variacion morfolégica y agrupar las palabras relacionadas. El stemming re-
duce las palabras a su raiz mediante reglas heuristicas'®, mientras que la lematizacién utiliza co-
nocimiento lingiiistico para encontrar el lema o forma canénica de una palabra. Por ejemplo, si
aplicamos estas técnicas al texto del inicio del capitulo, obtendremos:

Stemming'®: la pelicul que vi anoch fue maravill . los actor dieron actuacion increibl y la
tram fue cautiv . jla recomend a tod !

Lematizacion: el pelicula que vi anoche ser maravilloso . el actor dar actuacién increible y
el trama ser cautivadora . j él recomendar a todo !

Puede que la normalizacién sea poco intuitiva, pero permite que los algoritmos se enfrenten mejor
a los crecimientos exponenciales debido a tener que manejar grandes vocabularios y asi poder ma-
nejar con mas éxito las ambigiiedades del lenguaje.

Manejo de negaciones y modales

El manejo de negaciones y modales es crucial para capturar correctamente el sentimiento expresa-
do en el texto. Las negaciones, como "no" o "nunca", pueden invertir el sentimiento asociado a una
palabra o frase. Por ejemplo, en la oraciéon "No me gusté la pelicula’, la negacién "no" cambia el
sentimiento de "gusté" de positivo a negativo. Los modales, como "puede" o "deberia", también
pueden modificar el sentimiento expresado. Por ejemplo, en la oracién "Deberias ver esta serie", el
modal "deberias" afiade un tono positivo al sentimiento asociado. El manejo adecuado de negacio-
nes y modales requiere técnicas especificas, como la deteccion de doble negacién y la asignacion
de polaridades correctas.

11.3 Enfoques de analisis de sentimientos

Enfoque basado en reglas

El enfoque basado en reglas utiliza listas de palabras previamente etiquetadas como positivas o
negativas para asignar polaridad a un texto. Estas listas contienen palabras y sus respectivos valo-
res de polaridad (+1 o -1]). EL analisis es rapido y relativamente simple de implementar, aunque
puede tener limitaciones en la cobertura de palabras desconocidas y en el manejo de contextos
complejos.

184 Basadas en la experiencia. Incluye aprendizaje automatico.

185 ;Un poco confuso? si el vocabulario posee palabras como “pelicula” y “peliculon”, se queda con la raiz de ambas “pelicul .
Observa que elimina los acentos de todas las palabras que lo llevan.
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Ejemplo: Supongamos que tenemos una lista de palabras positivas, que incluye términos como "fe-
liz", "alegre" y "bueno”, y una lista de palabras negativas que contiene palabras como "triste",
"enojado” y "malo”. Dado un texto de ejemplo: "Me siento muy feliz hoy", el enfoque basado en re-
glas sumaria la polaridad de las palabras positivas y restaria la polaridad de las palabras negativas.
En este caso, la suma seria mayor, lo que indicaria un sentimiento positivo.

Aprendizaje automatico supervisado

En el aprendizaje automatico supervisado aplicado a este contexto, consiste en entrenar un algorit-
mo de clasificacion®® utilizando un conjunto de datos etiquetados con sentimientos previamente
asignados. El algoritmo aprende a reconocer patrones en los datos y luego se puede utilizar para
predecir la polaridad de nuevos textos. Los clasificadores mas comunes utilizados en el andlisis de
sentimientos son Naive Bayes, Random Forests y redes neuronales.

Ejemplo: Supongamos que se tiene un conjunto de datos etiquetado donde cada texto tiene una
etiqueta de sentimiento [positivo o negativo]. Se podria utilizar un algoritmo random forests para
entrenar un modelo de analisis de sentimientos. Una vez entrenado, se puede utilizar para predecir
la polaridad de un nuevo texto, asignandole una etiqueta de sentimiento basada en los patrones
aprendidos.

Aprendizaje automatico no supervisado

El aprendizaje automatico no supervisado implica descubrir patrones y estructuras ocultas en los
datos sin la necesidad de etiquetas previas. En el analisis de sentimientos, esto se puede lograr
utilizando técnicas como el clustering®®’, entre otras. Estas técnicas ayudan a agrupar los textos en
categorias basadas en la distancias entre textos.

Enfoque basado en léxicos

Este enfoque utiliza recursos léxicos especializados que asignan puntuaciones de sentimiento a las
palabras. Estos lexicones contienen palabras y sus valores de polaridad, que pueden ser positivos,
negativos o neutrales. Para analizar el sentimiento de un texto, se calcula la puntuacién agregada
de las palabras presentes en él.

Ejemplo: Dado el texto "El concierto fue increible y el cantante fue brillante", se calculara la pun-
tuacién agregada sumando las puntuaciones de las palabras relevantes. En este caso, las palabras
"increible" y "brillante" tienen puntuaciones positivas, por lo que la puntuacién agregada seria alta,
indicando un sentimiento positivo en el texto.

11.4 Modelos de analisis de sentimientos

Los modelos de andlisis de sentimientos juegan un papel crucial en la tarea de determinar la pola-

186 Porque, en el fondo, el andlisis de sentimientos o emociones, es un problema de clasificacion.

187 Agrupamiento: Con esta técnica se busca agrupar elementos segun sus caracteristicas (sus similitudes o distancias).
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ridad emocional de un texto. A lo largo de los afios, han surgido diversas técnicas que han demos-
trado ser efectivos en este ambito. A continuacion, veremos algunos de los modelos mas populares
y ampliamente utilizados en el andlisis de sentimientos.

Modelos basados en bolsa de palabras

Este modelo representa los documentos como bolsas de palabras [bag of words, BOW], sin tener
en cuenta el orden o la estructura gramatical, como ya hemos visto anteriormente. Se construye un
vocabulario de todas las palabras unicas en el corpus y se cuentan las frecuencias de las palabras
en cada documento. A continuacion, se crea una matriz donde cada fila representa un documento y
cada columna representa una palabra del vocabulario, y se asigna el valor de frecuencia de cada
palabra en cada documento.

Ejemplo: Supongamos que tenemos dos frases:
Frase 1: "Me encanta esta pelicula. Es emocionante y entretenida.”
Frase 2: "Esta pelicula es aburrida."

Construimos el vocabulario a partir de ambos textos:

["me", "encanta", "esta",

pelicula", "es", "emocionante", "y", "entretenida", "aburrida"]

Luego, creamos la matriz de caracteristicas:

me encanta esta pelicula es emocionante y entretenida aburrida
F1 1 1 1 1 1 1 1 1 0
F2 0 0 1 1 1 0 1 0 1

Esta representacion permite utilizar algoritmos de clasificaciéon, como Naive Bayes o random fores-
ts, para entrenar un modelo y predecir la polaridad del sentimiento en nuevos textos, siempre y
cuando tengamos la etiqueta correspondiente con su polaridad para cada frase.

Modelos basados en embeddings

Estos modelos de representacién se entrenan en grandes cantidades de texto y asignan vectores
numéricos a cada palabra del vocabulario. Para cada texto se suman o promedian los embeddings
de sus palabras y se obtiene un embedding del texto completo. Posteriormente se pueden usar los
mismos algoritmos de clasificacién que nombramos anteriormente.

Modelos basados en Transformers

Los modelos de Transformers, como por ejemplo BERT ( Bidirectional Encoder Representations fro-
mransformers), han revolucionado el campo del PLN. Estos modelos capturan las relaciones con-
textuales entre las palabras y tienen un rendimiento sobresaliente en tareas de andlisis de senti-
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mientos. Los Transformers utilizan mecanismos de atencién y aprendizaje no supervisado para ge-

nerar representaciones de palabras y frases altamente informativas.

11.5 Manos a la obra: analisis de sentimientos de textos

He generado tres textos con | ayuda de mi IA favorita. Se trata de criticas de la pelicula “Salvar al
soldado Ryan” con tres polaridades, positiva, neutra y negativa.

Positivo

“Salvar al soldado Ryan” es una
obra maestra cinematogrdfica que
define el género bélico.

Steven Spielberg demuestra una vez
mds su destreza detras de la cama-
ra, capturando la crudeza y el hero-
ismo del conflicto como nunca antes
se habia visto.

La secuencia inicial del Dia D es un
tour de force de realizacion, con
efectos de sonido y visuales que nos
sumergen en el caos y el horror de
la batalla.

Tom Hanks brinda una actuacion
espectacular como el capitan Miller,
aportando una humanidad tangible
a un contexto inhumano.

La trama es profundamente emotiva
y plantea preguntas éticas que van
mas alla del simple relato de gue-
rra.

Este film no es solo entretenimiento;
es una leccion de historia, humani-
dad y sacrificio.

Neutro

“Salvar al soldado Ryan" es una pe-
licula que ha recibido elogios tanto
de la critica como del publico, y es
facil ver por qué.

La direccion de Spielberg es compe-
tente y las actuaciones son solidas
en todo momento.

Sin embargo, la pelicula tiene sus

fallos.

Aunque la secuencia inicial del Dia
D es asombrosa en su realismo, el
resto del film no mantiene ese nivel
de intensidad.

Ademas, la trama es algo predecible
y cae en algunos clichés del género.

Algunos personajes secundarios no
estan tan bien desarrollados como
podrian haber estado, lo que resulta
en una conexion emocional que no
siempre se alcanza.

En resumen, es una pelicula que va-
le la pena ver, pero quizas no sea
para todos los gustos.

Negativo

A pesar de toda la aclamacion que
ha rodeado a "Salvar al soldado
Ryan", me resulto decepcionante.

Si bien es cierto que la pelicula tie-
ne momentos de gran impacto Vvi-
sual, especialmente en su secuencia
de apertura, estos no compensan sus
numerosas deficiencias.

La narrativa es fragmentada y el rit-
mo es desigual; hay escenas que pa-
recen arrastrarse interminablemen-
te.

Aunque Tom Hanks hace un esfuer-
zo loable, su personaje carece de la

profundidad necesaria para ser ver-

daderamente memorable.

Pero lo que mas me molesta es co-
mo la pelicula glorifica la guerra,
en lugar de adoptar un enfoque mads
critico o reflexivo.

En lugar de ser un retrato matizado
del conflicto, se siente como un es-

pectaculo de Hollywood que busca

mds emocionar que educar o provo-
car la reflexion.

Después de generar los textos e incrustarlos en una celda de Colab ...

Prompt:

Usando el texto "positivo”, calcula el stemming de cada token y muestra el texto procesado.

El resultado es el siguiente texto:
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salv al sold ryan '' es una obra maestr cinematograf que defin el gener belic . stev spielberg
demuestr una vez mas su destrez detras de la cam , captur la crudez y el heroism del conflict com nunc
antes se hab vist . la secuenci inicial del dia d es un tour de forc de realiz , con efect de son y
visual que nos sumerg en el caos y el horror de la batall . tom hanks brind una actuacion espectacul
com el capitan mill , aport una human tangibl a un context inhuman . la tram es profund emot y plante
pregunt etic que van mas alla del simpl relat de guerr . este film no es sol entreten ; es una leccion
de histori , human y sacrifici

Recordemos que este preprocesamiento tiene por objetivo, no que sea mas claro para el ser huma-
no, si no reducir el vocabulario en potencia y mejorar los procesos siguientes.

Prompt:

Usando el texto "positivo”, calcula la lematizacién de cada token y muestra el texto procesado.

Comparar el resultado con el de la anterior celda.

Salvar al soldado Ryan '' e una obra maestra cinematografica que define el género bélico . Steven
Spielberg demuestra una vez mdas su destreza detrds de la camara , capturando la crudeza y el heroismo
del conflicto como nunca ante se habia visto . La secuencia inicial del Dia D e un tour de force de
realizacién , con efectos de sonido y visuales que no sumergen en el caos y el horror de la batalla
Tom Hanks brinda una actuacién espectacular como el capitan Miller , aportando una humanidad tangible
a un contexto inhumano . La trama e profundamente emotiva y plantea preguntas éticas que van mas alla
del simple relato de guerra . Este film no e solo entretenimiento ; e una leccién de historia ,
humanidad y sacrificio .

Ambas estrategias tienen pros y contras:
Stemming

Pros:

» Simplicidad y velocidad: estos algoritmos son simples y rapidos, lo que los hace adecuados
para tareas que requieren procesamiento en tiempo real o manejo de grandes volimenes
de datos.

« Reduccion de dimensionalidad: al reducir las palabras a su raiz com(n, puede disminuir la
dimensionalidad del texto, facilitando el andlisis y mejorando el rendimiento de los mode-
los.

« Menor complejidad computacional: suelen ser menos costosos en términos de recursos
computacionales en comparacion con la lematizacion.

Contras:

+  Precision limitada: puede ser demasiado agresivo, cortando palabras de manera que se
pierda el significado original, lo que puede llevar a resultados menos precisos.

« No tiene en cuenta el contexto: no consideran el contexto en el que se utiliza la palabra,
lo que puede resultar en errores de interpretacion y significados incorrectos.

» No siempre produce palabras reales: a menudo produce "palabras” que no existen en el
idioma, lo cual puede complicar la interpretacién de los resultados.
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Lematizacion

Pros:

Contras:

Mayor precision: considera el contexto gramatical y semantico, lo que produce formas de
palabras mas precisas y semanticamente significativas.

Conserva el significado: Al convertir las palabras a su forma base o lema, preserva el signi-
ficado original, lo que mejora la calidad del anélisis de texto.

Palabras reales: A diferencia del stemming, siempre produce palabras que existen en el
idioma, lo que facilita su interpretacion y analisis.

Mayor complejidad y tiempo de procesamiento: es mas compleja y requiere mas tiempo de
procesamiento, lo que puede ser un inconveniente en aplicaciones en tiempo real o con
grandes volimenes de datos.

Dependencia del contexto: lo que puede requerir herramientas o bibliotecas mas avanza-
das y recursos computacionales adicionales.

Requiere diccionarios: se basa en diccionarios lingiiisticos para identificar la forma base de
las palabras, lo que puede aumentar la dependencia de recursos externos y la complejidad
del sistema.

Resumiendo, si la prioridad es la rapidez y simplicidad, y la precisién no es critica, el stemming es
mas adecuado. Por contra, si la precision, el contexto y el significado son fundamentales, es mejor
optar por la lematizacion.

Nota: no siempre es necesario hacer un preprocesamiento. Hay librerias que ya ha-
cen lo necesario para adaptar el texto segun su conveniencia.

Prompt:

Calcula los embeddings de cada unos de los tres textos de la celda anterior.

Cada uno de los embeddings calculados posee 768 componentes, determinando un punto en un es-
pacio de 768 dimensiones.

Ahora podemos hacer una reduccién de dimensionalidad y representacién en 2d:

Prompt:

Representa en 2d estos vectores.
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Representacion 2D de los Embeddings
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La imagen sitGa los puntos que representan a los tres embeddings equidistantes entre ellos, lo que
nos debe dar una pista: son muy diferentes y de forma similar, entre ellos.

Prompt:

Para cada texto, calcula un andlisis de sentimientos usando transformers.

Cuyo codigo generado arroja el siguiente resultado.

Andlisis de sentimientos (positivo): {'label': 'POS', 'score': 0.996911883354187}
Andlisis de sentimientos (neutro): {'label': 'NEU', 'score': 0.589348316192627}
Andlisis de sentimientos (negativo): {'label': 'NEG', 'score': 0.9985384941101074}

La critica con orientacién positiva tuvo una etiqueta “POS”, con una puntuacién de 0.997.
La critica con orientacién neutra tuvo una etiqueta “NEU”, con una puntuacién de 0.589.

La critica con orientacién negativa tuvo una etiqueta “NEG”, con una puntuacion de 0.999.

11.6 Consideraciones adicionales

Hemos visto como es posible automatizar el analisis de emociones o sentimientos de textos por
parte de una maquina. Esta técnica nos permite automatizar el procesamiento de textos, por ejem-
plos comentarios en una red social, desde un punto de vista emocional, como la reaccién de las
personas a determinados hechos. Pero aunque la técnica mostrada es (til y se usa a diario, a conti-
nuacion se desarrollardn algunos de los retos a los que se enfrentan estas técnicas inteligentes:

Analisis de sentimientos en lenguajes diferentes al inglés

El anélisis de sentimientos no se limita al inglés, y es necesario abordar la diversidad lingiistica
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para realizar un analisis preciso en diferentes idiomas. Cada idioma puede tener expresiones, gra-
maticas y contextos culturales Gnicos que influyen en la interpretaciéon del sentimiento. Por ejem-
plo, ciertas palabras o frases pueden tener connotaciones positivas en un idioma y negativas en
otro. Los sistemas de analisis de sentimientos deben adaptarse y entrenarse en datos especificos de
cada idioma para obtener resultados precisos y evitar la transferencia errébnea de conocimiento.

Adaptacion de modelos a dominios especificos

El anélisis de sentimientos también puede variar segiin el dominio o el contexto especifico en el
que se aplique. Un modelo entrenado con resefias de peliculas puede no ser efectivo al analizar
sentimientos en comentarios sobre productos electrénicos. Cada dominio puede tener vocabulario,
estructuras gramaticales y estilos de escritura diferentes. Es esencial adaptar los modelos a los do-
minios especificos mediante el entrenamiento con datos relevantes para ese contexto. Por ejemplo,
se puede utilizar la transferencia de aprendizaje para ajustar un modelo pre-entrenado en datos ge-
nerales a datos especificos de un dominio determinado.

Deteccion y manejo de sarcasmo, ironia y ambigiiedad

El analisis de sentimientos se complica cuando se trata de identificar y comprender elementos co-
mo el sarcasmo, la ironia o la ambigiiedad en el texto. Estos elementos pueden invertir el sentido
literal de las palabras, lo que lleva a una interpretacion incorrecta del sentimiento. Por ejemplo, en
la frase "jQué gran dia! justo hoy se rompi6 el paraguas”, el sentido literal podria interpretarse co-
mo positivo, pero en realidad es sarcastico y en realidad tiene un tono negativo. Detectar y mane-
jar estos elementos requiere un andlisis contextual mas profundo y el uso de técnicas avanzadas,
como el andlisis del contexto lingiiistico o la incorporacién de conocimientos externos.

Abordar la polarizacion y sesgos inherentes

Los datos utilizados para entrenar los modelos de andlisis de sentimientos pueden estar sesgados o
polarizados, lo que puede llevar a resultados parciales o poco representativos. Por ejemplo, un mo-
delo entrenado en datos recopilados de ciertas comunidades en linea puede reflejar los sesgos y
prejuicios presentes en esos datos. Esto puede llevar a la falta de generalizacién y a una represen-
tacion desigual de las opiniones y sentimientos de diferentes grupos de usuarios. Es importante
abordar estos sesgos y garantizar la equidad y la imparcialidad en el andlisis de sentimientos me-
diante técnicas como la diversificaciéon de los datos de entrenamiento y la evaluacién cuidadosa de
los resultados.
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RETOS DEL CAPITULO 11

10.

11.

12.

13.

¢Qué es el analisis de sentimientos en textos y por qué es importante?

En grupo: cada uno de los miembros de grupo debe crear un texto exponiendo lo que piensa
sobre una pelicula o cancién que todos conozcais. Intercambiaros los textos y analizar las emo-
ciones que expresa; justificar el por qué de esas emociones basandoos en el texto: palabras
usadas, giros, etc.

Usando los textos del reto anterior, modificarlos para cambiar las emociones reescribiendo ver-
bos o negaciones. Si podéis usar sarcasmo e ironia. Volver a analizar los textos usando la mis-
ma técnica que usasteis en el reto anterior.

¢Qué son las técnicas de preprocesamiento de texto y por qué son esenciales en el andlisis de
sentimientos?

¢Cudles son las diferencias entre el enfoque basado en léxicos y el enfoque basado en aprendi-
zaje automaético para el anélisis de sentimientos?

En grupo: dialogar sobre si hay palabras [0 secuencia de palabras] que determinen sin duda al-
guna las emociones de una frase o texto pequefio. Conversar con tu IA favorita para que usan-
do esas palabras cree frases con emociones contrarias a las que inicialmente expresan.

¢Cudl es el papel de las caracteristicas [features] en los modelos de analisis de sentimientos
basados en aprendizaje automatico?

Pidele a tu IA favorita que genere dos textos iguales, pero uno irénico y otro sarcdstico. Pre-
guntale que te explique las diferencias entre ambos textos.

Usa los textos del reto anterior para hacer un analisis de sentimientos usando el cédigo que se
muestra en este capitulo.

Debate en clase: ;Puede una méquina realmente entender los sentimientos que trasmite un
texto? Los emojis pueden cambiar las emociones de un texto, o al menos matizarlas, ¢;podra
una maquina captar estos matices? Hacer que vuestra IA favorita os saque de dudas después
del debate.

El stemmig puede ser confuso al principio, pidele a tu IA favorita que te explique en que con-
siste, por qué se usa y sus pros y contras respecto a la lematizacion.

¢Cudl es el papel de las embeddings de palabras en el andlisis de sentimientos?

Trabajo en grupo: sintetizar aplicaciones de las técnicas de anélisis de sentimientos, mas alla
de las nombradas en el texto.

215






Capitulo 12
LOS MODELOS DE LENGUAIJE

Hasta ahora hemos visto como representar los datos como nimeros, especialmente el texto, coémo
descomponerlo en elementos mas pequefios y manejables, y dos de las utilidades mas usadas en la
NLP: la capacidad de medir la similitud entre dos textos y la capacidad de medir el contenido emo-
cional que pueda tener un texto dado. Cuando mostrdbamos estas dos ultimas capacidades hemos
usado, sin nombrarlo muy explicitamente, unas tecnologias denominadas los modelos de lenguaje.

Veamos un ejemplo por medio de textos incompletos, “En la casa habia un ...”, finalizalo con otro
texto. Seguramente habrds afiadido algunas palabras que “encajan” con el que te hemos proporcio-
nado. Prueba ahora con, “El caballo blanco de Santiago es de color ..”. En general, cuando se le
proporciona un prompt a una persona, esta es capaz de seguir con el texto, palabra a palabra, con-
servando la sintaxis e incluso la semantica del texto introductorio. Y esto es posible porque los se-
res humanos poseemos un modelo de lenguaje, innato’® o aprendido.

Mi IA favorita dice: En un sentido amplio, un modelo de lenguaje describe las reglas y
patrones que rigen una lengua, abarcando aspectos como la gramadtica, la sintaxis, el
léxico y el significado. Estos modelos pueden ser teoricos, basados en el estudio lin-
giiistico tradicional, o practicos, como en el caso de los modelos utilizados en tecnolo-
gias del lenguaje natural, donde se buscan patrones en grandes volumenes de texto pa-
ra predecir o generar palabras, frases o textos completos.

12.1 Introduccion a los modelos de lenguaje

La historia de los modelos de lenguaje ha evolucionado considerablemente a lo largo de las déca-
das. Al principio los enfoques se basaron principalmente en reglas gramaticales y diccionarios crea-
dos manualmente. A finales de los afios 90 y principios del siglo XXI, los modelos estocésticos co-
mo los n-gramas empezaron a ganar popularidad. Estos modelos predicen la probabilidad de una
palabra basandose en las n — 1 palabras anteriores. Por ejemplo, un modelo bi-grama (n=2] utiliza

188 Noam Chomsky, el lingiiista mas influyente del siglo XX, postulo que de forma innata el ser humano posee la capacidad de
adquirir y usar el lenguaje. Los ultimos descubrimientos en NLP podrian poner en duda esta hipotesis a favor del aprendizaje de
patrones lingiiisticos complejos a partir de un gran corpus,

217
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la palabra anterior para predecir la siguiente. Por ejemplo “En la casa habia un gato”, pero también
“En la casa habia un arrecife”, serian predicciones. Si s6lo tenemos en cuenta la palabra anterior
¢cual es mas probable, “un gato” o “un arrecife”?

Un corpus es una coleccion de textos que se utiliza para el analisis lingiiistico, la in-
vestigacion o el entrenamiento de modelos de procesamiento del lenguaje natural. Es-

tos corpus suelen estar formados por grandes volumenes de textos que representan a
un idioma o a un conjunto especifico de idiomas en diversos contextos y géneros, como
libros, articulos, conversaciones, y mds.

Estos modelos estocasticos basados en bi-gramas parten del andlisis de un gran corpus de texto,
calculando la probabilidad®® de la palabra w, teniendo en cuenta que la palabra anterior fue wi.1.

Plw,/ ) contar(wy, w,_1)  cuantasveces aparece la secuencia wy, 1wy,
u),n wn71 = =
contar(wy—1) cuantas veces aparece la palabraw, 1

Asi que para generar la siguiente palabra usando un modelo estocastico basado en bi-gramas, hay
que precalcular'® la tabla de probabilidades condicionadas de cada palabra del vocabulario y que-
darte con la palabra mas probable.

¢Y si adoptasemos una estrategia de n-gramas, con n > 2? A medida que n aumenta, el nimero de
posibles n-gramas crece exponencialmente. Esto lleva a un aumento masivo en la cantidad de da-
tos necesarios para cubrir todas las combinaciones posibles de n palabras.

También, y esto es mas significativo para nosotros, a medida que n crece, el modelo tiende a tener
en cuenta todo contexto'®’ pero de manera uniforme, y al mismo tiempo pierde la capacidad de
capturar relaciones semanticas mas complejas entre palabras.

Con el auge de las redes neuronales artificiales, el foco se desplazd hacia modelos mas complejos
como las redes neuronales recurrentes [especialmente las Long Short-Term Memory, LSTM]. Estas
eran capaces de capturar relaciones mas largas en el texto y se convirtieron en las herramientas
mas adecuadas para tareas como la traduccion automatica.

La introduccion de la arquitectura Transformer (Figura 54) en 2017 marcé un cambio significativo
en el area. Modelos como BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers] y GPT
(Generative Pretrained Transformer]), entre otros, han establecido nuevos estdndares de rendimien-
to en una variedad de tareas dentro de la NLP. Esta nueva arquitectura, propuesta en el articulo
“Attention Is All You Need”'*?, se basé en el concepto de “atencion” propuesto® en 2014. Ambas
propuestas buscaban solucionar el problema de la traduccién automatica.

189 Probabilidad condicional de un suceso, sabiendo que ha ocurrido otro.
190 Porque calcularlo en tiempo real seria muy costoso computacionalmente hablando.
191 Todas las palabras anteriores.

192 Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N. Gomez, Lukasz Kaiser, Illia Polosukhin
(https://arxiv.org/abs/1706.03762)

193 “Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate”, https://arxiv.org/abs/1409.0473
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Figura 52: Idea intuitiva del concepto de atencion en Transformers

Fuente: Victor Pérez, Published in Towards Data Science

¢Recuerdas que hablamos del contexto y como los modelos estocdsticos basados en bi-gramas lo
tenia en cuenta todo, pero de manera uniforme? También, cuando se usaban redes neuronales recu-
rrentes [especialmente LSTM), se vio que esa uniformidad se perdia a favor de ir olvidando el con-
texto a medida que este aumentaba’. Estos modelos, que no se basaban en el concepto de aten-
cion, no podian generar la siguiente palabra [obvia]) a partir de “El caballo blanco de Santiago es
de color ...”, simplemente porque no podian capturar las relaciones semdnticas complejas.

El concepto de atencion se refiere a un mecanismo que permite al modelo enfocarse
de manera selectiva en diferentes partes de la entrada al procesar la informacion. En

lugar de tratar toda la informacion de manera uniforme, la atencion asigna pesos a
distintas partes de la secuencia de entrada, priorizando las mas relevantes para la ta-
rea en curso, como la prediccion de la siguiente palabra en una oracion. Este enfoque
permite a los modelos capturar relaciones a largo plazo y manejar dependencias com-
plejas, mejorando significativamente su capacidad para comprender y generar lengua-
je natural.

El mecanismo de atencién [Figura 52) permitié a los modelos de traduccién enfocarse dindmica-
mente en diferentes partes de la oracion de entrada (el contexto] al generar cada palabra de la
salida, lo que mejord significativamente el rendimiento en comparaciéon con los enfoques tradicio-
nales.

Desde 2017 se han ido creado modelos con esta arquitectura®®:

Nombre Tipo Namero de pardmetros
2017 Transformer original Encoder/decoder 65 millones
2018 BERT Encoder De 110 millones a 340 millones

194 Informalmente hablando, se iba olvidando poco a poco del contexto mas lejano.

195 En Hugging Face, empresa dedicada a recopilar modelos de 1A, se contabilizan 130.904 modelos de tipo “decoder only”.
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2018 GPT Decoder 117 millones

2019 RoBERTa Encoder De 125 millones a 355 millones
2019 T5 Encoder/decoder De 60 millones a 11 mil millones
2019 GPT-2 Decoder De 124 millones a 1.5 mil millones
2020 GPT-3 Decoder 175 mil millones

2022 Chinchilla Decoder 70 mil millones

2022 PaLM Decoder 540 mil millones

2022 BLOOM Decoder 176 mil millones

2022 ChatGPT (v3.5) Decoder 175 mil millones [estimado]

2023 LLaMA Decoder De 7 mil millones a 65 mil millones
2023 LlaMa 2 Decoder De 7 mil millones a 70 mil millones
2023 Claude Decoder 52 mil millones [estimado]

2023 Gemini Decoder 270 mil millones

2023 Mistral Decoder 7 mil millones

2023 Falcon Decoder De 7 mil millones a 40 mil millones
2023 Grok Decoder 180 mil millones

2024 Gemini 1.5 Decoder Més de 500 mil millones (estimado]
2024 Claude 2 Decoder 70 mil millones [estimado)

2024 Grok 2 Decoder Mas de 180 mil millones (estimado)
2024 GPT-4 omni Decoder Mas de cientos de miles de millones [estimado)

Podemos observar que, a lo largo del tiempo:

« ha habido mas produccién de modelos del tipo “decoder”
+ los tamafios de los modelos se ha incrementado exponencialmente.

+ los creadores de estos modelos ocultan®® sus arquitecturas.

A medida que nos alejamos de 2017 podemos ver un crecimiento exponencial en la complejidad y
capacidad de los modelos de lenguaje. Sin embargo, en paralelo a este crecimiento, se observa una
tendencia creciente entre las empresas tecnologicas de no publicitar detalles especificos sobre la
arquitectura de sus modelos, incluyendo el nimero de parametros'®’.

12.1.1 Las propiedades emergentes

A partir de los mil millones de pardmetros, estos modelos de lenguaje (LM, Language Models] se
denominan Grandes Modelos de Lenguaje [LLM, Large Language Models). Y ;por qué tendrian que
aumentar su tamafio si el coste de entrenamiento aumenta espectacularmente a medida que au-
menta el nimero de pardmetros?

196 En la tabla lo hemos puesto como nuimero de parametros estimado.

197 Por varias razones: (1) competencia en el mercado, (2) propiedad intelectual y seguridad y (3) marketing y percepcion publica.
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Evolucién de Modelos de Lenguaje por Nimero de Pardmetros
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Figura 53: Representacion histérica de modelos basados en Transformer con el tamaiio de sus parametros

Fuente: generado con ChatGPT 4o

Las propiedades emergentes en los modelos de lenguaje se refieren a capacidades o comporta-
mientos que no fueron explicitamente programadas o previstas, pero que surgen de manera espon-
tédnea cuando los modelos alcanzan un cierto nivel de complejidad o tamafio. Estas propiedades no
se manifiestan en modelos mas pequefios, pero empiezan a aparecer a medida que los modelos se
expanden, tanto en el nimero de parametros como en la cantidad y diversidad de datos con los
que son entrenados.

Nota (personal): A principio de la década de los noventa acudi a una conferencia en
mi facultad (todavia era estudiante, pero en los ultimos cursos) impartida por Juan
Pazos Sierra. Finalizando dicha intervencion y hablando de la inteligencia artificial,
el Dr. Pazos dijo: “Una de las caracteristicas mds importantes de la inteligencia es
que el todo es superior a las sumas de sus partes”. Esta frase marco mis siguientes
anos, hasta ahora.

Que “el todo sea superior a la suma de sus partes” significa que en sistemas inteligentes, esa ca-
racteristica a la que llamamos inteligencia no la podemos observar en las partes que forman el sis-
tema. Es la comunién de estas partes, trabajando en comun, cuando aparecen lo que podriamos lla-
mar “propiedades emergentes”; y como veremos ahora, en los LLM estas propiedades aparecen a
medida que aumentamos el tamafio y complejidad del los modelos.
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Recuerda: los modelos de lenguaje configurados' para, a partir de un contexto,

generar la siguiente palabra"”; soélo hacen eso, proporcionar la siguiente palabra

mds probable®”.

Hasta ahora se han documentado 137 propiedades emergentes?®?, de entre las que podemos desta-
car:

+  Traduccién automaética de textos, incluso cuando se entrenaba con un corpus de un Gnico
idioma?°2,

+ Razonamiento logico y deductivo: lo que se manifiesta en tareas como la solucién de acer-
tijos o la respuesta a preguntas que requieren encadenar ideas de manera coherente.

« Simulacién de didlogos humanos: capacidad para mantener conversaciones complejas, si-
mular empatia y comprender matices emocionales en el lenguaje.

« Capacidad de abstraccion y analogias: identificando similitudes entre conceptos dispares y
creando analogias; fundamental para tareas que requieren pensamiento abstracto y creati-
vo.

+ Resolucion de Problemas Matematicos Complejos: no solo pueden realizar operaciones arit-
méticas bdsicas, sino que también han demostrado la capacidad de resolver problemas ma-
tematicos mas complejos, como algebra, integrales y derivadas, a pesar de no haber sido
entrenados explicitamente para ello.

FEltodo — la suma de sus partes = propiedades emergentes

12.1.2 Encoder y decoders

Tanto en la tabla de modelos, como en textos posteriores hemos configurado los modelos basados
en la arquitectura Transformers de tres formas distintas.

Observa la arquitectura original de los transformers, en la Figura 54. La informacién fluye desde
abajo a la izquierda (inputs) hacia arriba a la derecha (output probabilities). Entre las dos partes
en las que se divide el modelo hay una conexién (estrecha]. Véase la Figura 55. Este es un patrén
que se repite en muchas arquitecturas de redes neuronales?®®, y aqui no va a ser distinto.

Estas tres formas distintas eran: (1) encoder/decoder, en donde se usaban ambas partes del mode-
lo; [2] sélo encoder, en donde se usaba la parte izquierda de este; (3] s6lo decoder. Vamos a ver
su utilidad:

198 En modo decoder. Lo veremos en breve.

199 Y una vez generada, se incorpora al contexto y genera otra y otra, ... asi hasta llegar a un niimero mdximo o a un token
preconfigurado (un punto, por ejemplo).

200 En realidad obtienen un conjunto de palabras mas probables, varias veces, y buscan la combinacion mas “humana”. Por ejemplo
para no repetir palabras. Este detalle permanece oculto al usuario y no es significativo para nosotros en este punto de la explicacion.

201 https://www.jasonwei.net/blog/emergence
202 Matizacion: todo corpus, aunque sea de un idioma siempre contiene algunas palabras y oraciones de otros idiomas.

203 En las redes convolucionales que usamos en la seccion anterior, por ejemplo.
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(1) Encoder/decoder: Asi fue descrito en la arquitectura original, como dos etapas [ver Figura 55],
una de codificacion y otra de decodificacion. Esta configuracion es adecuada para transformar una
secuencia de entrada en otra de salida, por ejemplo transformar “Hola, ;como estas?” en "Merhaba,
nasilsin?”, si lo que quieres es traducir del castellano al turco.
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Figura 54: Arquitectura Transformer original
Articulo “Attention Is All You Need”, Vaswani, A. et al.

(2) Sélo encoder: Prescindimos de la parte de la derecha [decoder] y sélo usamos la parte de la iz-
quierda [encoder). Estos modelos son ideales para tareas de comprension de texto y andlisis de
lenguaje, donde el objetivo principal es entender o clasificar el contenido de la secuencia de entra-
da. Ya los hemos usado en los capitulos anteriores, cuando comprobabamos la similitud entre los
textos o el andlisis de emociones. En esta configuracién s6lo nos quedamos con lo que en la Figura
55 llamamos “cuello de botella”, aunque lo conocemos con otro nombre: vector de caracteristicas
o embeddings.

(3) Solo decoder: Los mas habituales y encuadrados completamente dentro de la denominada 1A
generativa. Estos modelos se utilizan principalmente en tareas de generacién de texto, donde la ta-
rea es crear una secuencia de salida basada en un contexto dado. Esta es la arquitectura mas inte-
resante y causa del gran interés suscitado en la IA desde finales del 2022.
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Encoder Decoder

|nformaC|on |nformaC|on

Cuello de botella

Figura 55: Patron encoder/decoder general

Haciendo un resumen: Con los modelos encoder/decoder llevamos a cabo una transformacion de
secuencias de entrada a secuencias de salida. (2] con los modelos sélo encoder obtenemos el em-
bedding de una secuencia de entrada. (3] con los modelos s6lo decoder, hacemos que una IA ima-
gine coémo debe de seguir una secuencia dada como entrada.

Has leido bien. Con estos modelos en modo decoder las IA son creativas, aunque esta “imagina-
cion” es realmente una extrapolacion o generalizacion de patrones aprendidos a partir de los datos
de entrenamiento. Por ejemplo, cuando un modelo de lenguaje genera una historia o responde a
una pregunta con informacion que no ha sido explicitamente codificada, podria considerarse que
estd "imaginando” en el sentido de que estd creando nuevo contenido basado en sus conocimientos
previos.

Nota: Los mayores criticos de la “inteligencia” de los LLM los califican como “lo-
ros estocasticos”, subrayando que solo se limitan a repetir patrones de manera pro-
babilistica. Desde mi perspectiva, seria mdas preciso llamarlos “loros heuristicos”,
ya que, si bien estos modelos generan texto basandose en patrones, lo hacen consi-
derando esos patrones como experiencias acumuladas. La gran diferencia entre am-
bos conceptos radica en la capacidad de generalizacion: los “loros estocdsticos”™
apenas logran generalizar, mientras que los “loros heuristicos” son capaces de abs-
traer patrones muy complejos y aplicarlos a situaciones nuevas y no vistas previa-
mente (ver 1.3.1 y anteriores).

12.2 Entrenamiento de modelos de lenguaje

El entrenamiento de un modelo de lenguaje (no digamos ya de un gran modelo de lenguaje] esta
fuera de nuestro horizonte. Este exige, para llevar a cabo esta tarea, un gran corpus de entrada de-
bidamente “limpiado”, especialmente de textos erréneos, no éticos o inmorales.

Lo normal es empezar por textos pequefios, como libros, pero los patrones que obtendremos no
son de la suficiente variabilidad para obtener algo significativo y puede defraudar al/a la princi-
piante. Empezar por los textos de la wikipedia de un idioma es otra forma de empezar. Veamos lo
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que ocupan los diferentes idiomas de la peninsula si descargasemos todos los ficheros?®*:

Idioma Tamaiio
Castellano 132 GB
Gallego 11 GB
Catalan 54 GB
Euskera 23 GB
Portugués 13 GB

No parece mucho, teniendo en cuenta que hoy en dia se entrenan los LLM con corpus de trillo-
nes?®> de bytes. Aln asi, el entrenamiento de un GPT2 pequeiio [125 millones de parametros) pue-
de llevar dias usando un nodo de computacién dedicado con dos GPUs.

De todas formas vamos a hacer el planteamiento, supongamos que queremos crear un traductor
gallego-catalan [y viceversa] usando la arquitectura transformers original [encoder/decoder; re-
cordemos, ideal para transformar una secuencia de entrada en otra secuencia de salida diferente,
como un traductor].

Este entrenamiento, por ejemplo la traduccién entre idiomas, requiere de un corpus: las parejas de
sentencias, una en el idioma origen y la otra en el idioma destino y viceversa. Bajo este prisma, el
entrenamiento de modelos de lenguaje implica varios pasos clave:

Recopilacion de datos de entrenamiento:

Ya hemos dicho que para entrenar un modelo de lenguaje, se requiere un corpus de texto como
conjunto de datos de entrenamiento. Este corpus puede ser una colecciéon de documentos, libros,
articulos o cualquier otra fuente de texto relevante para la tarea especifica del modelo de lengua-
je. Es importante que el corpus sea adecuado y representativo del lenguaje y el dominio en el que
se utilizara el modelo.

Una vez que se recopila el corpus, se lleva a cabo una etapa de limpieza y preprocesamiento de los
datos dependiendo del objetivo perseguido. En nuestro ejemplo, esta etapa consiste en recopilar
sentencias en ambos idiomas y almacenarlas en uno o mas ficheros, por ejemplo:

Estou moi contento de estar aqui porque sempre quixen cofiecer esta cidade.
Estic molt content de ser aqui perqué sempre he volgut conéixer aquesta ciutat.

0 tempo en Galicia é moi variable, nunca sabes se vai chover ou facer sol.
E1l temps a Galicia és molt variable, mai saps si ploura o fara sol.

A comida galega é deliciosa, especialmente o marisco e o pulpo.

204 Realmente ocuparian un poco menos, entre un 1% y un 3% menos.

205 Un trillon americano es un billon en el sistema de numeracion europeo.
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E1 menjar gallec és delicidés, especialment el marisc i el pop.

Os libros son unha porta a outros mundos e unha forma marabillosa de aprender.
Els 1libres sén una porta a altres mons i una forma meravellosa d'aprendre.

A mlGsica é unha linguaxe universal que nos permite comunicarnos sen palabras.
La mdsica és un llenguatge universal que ens permet comunicar-nos sense paraules.

En este ejemplo se muestra unas lineas del contenido de un hipotético fichero de tipo texto. Este
fichero, con miles o docenas de miles de sentencias en los dos idiomas, formaria el corpus de un
traductor gallego-catalan (y cataldn-gallego). Los datos de entrada para el entrenamiento serian
las sentencias en gallego y los datos de salida las sentencias en catalan, para después revertir el
orden. El fichero deberia ser leido linea por linea, sabiendo que la primera es un texto en gallego,
la segunda su correspondiente en cataldn y la tercera una linea en blanco®®.

Técnicas de preprocesamiento de texto:

Durante la etapa de preprocesamiento, se deben aplicar diversas técnicas para preparar los datos
de entrenamiento. Las técnicas mas comunes son:

»  Tokenizacion: divide el texto en unidades mas pequeiias, como palabras o subpalabras?®’.
Esta tarea la lleva a cabo un tokenizador, el cual a partir del corpus de entrada produce un

«  Vocabulario: se crea un vocabulario a partir de las unidades de texto obtenidas mediante
la tokenizacion. A cada token se le asigna a un identificador numérico Gnico. El tamafio
del vocabulario puede variar seglin la complejidad del modelo y la cantidad de datos dis-
ponibles?®,

En nuestro ejemplo, antes de llevar a cabo el entrenamiento hay que aplicar un tokenizador basado
en fragmentos (sub-palabras] al corpus de entrada, esto ocasiona que el modelo recibe como en-
trada una secuencia de nimeros [los identificadores numéricos®®® de los tokens) y como salida otra
secuencia de identificadores numéricos. Por lo tanto hay un proceso de codificacion en la entrada y
de decodificacion en la salida.

Métodos de entrenamiento:

Existen diferentes enfoques para entrenar modelos de lenguaje, dependiendo de la arquitectura
utilizada; pero ahora nos vamos a ceiiir al aprendizaje supervisado [realmente auto-supervisado]):
en este enfoque, se entrena el modelo utilizando pares de entrada y salida, siendo esta ultima la
salida deseada. Por ejemplo, en nuestro caso el modelo se entrena para generar la secuencia de
salida correcta en catalan, dada una entrada determinada en gallego (y viceversa).

206 Podriamos prescincir de las lineas en blanco. Aqui las pongo para que el texto queda mas humanamente legible.
207 Lo normal es usar subpalabras, para reducir significativamente el vocabulario.

208 El tamario del vocabulario es un hiperpardametro del modelo que condiciona mucho su velocidad de inferencia y la memoria que
ocupa (en la GPU principalmente). Un tamario tipico son 56.000 tokens.

209 Si recuerdas, te llamara la atencion el uso de identificadores numéricos. Basta comentar que el primer paso de un transformer
con la secuencia de entrada de estos identificadores es un Word2Vec (§8.6).
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Evaluacion y ajuste:

Después del entrenamiento, se evalla el rendimiento del modelo utilizando métricas como perple-
xity (que veremos ahora). Si el rendimiento no es satisfactorio, se pueden realizar ajustes adiciona-
les, como modificar la arquitectura del modelo (lo que implica empezar de nuevo] o aumentar el
tamafio del conjunto de datos de entrenamiento.

El entrenamiento de modelos de lenguaje es un proceso iterativo que implica ajustes y refinamien-
tos para mejorar el rendimiento del modelo. No solo debemos tener un conjunto de entrenamiento
grande, también debemos afinar la arquitectura y los hiperpardmetros del modelo. Todo ello hace
que entrenar un modelo de lenguaje sea una labor muy ardua, pesada y con un gran consumo de
esfuerzo y paciencia.

12.3 Evaluacion de modelos de lenguaje

La evaluacién de los modelos de lenguaje es fundamental para medir su rendimiento y comprender
si su capacidad cumple con nuestras expectativas. A continuacion, describimos las métricas mas
utilizadas en la evaluacién de modelos de lenguaje:

Perplexity: La “perplejidad” es una medida utilizada para evaluar qué tan bien se ajusta un modelo
de lenguaje a un conjunto de datos de prueba. Indica cuan sorprendente o inesperada es una se-
cuencia producida para el modelo. Un modelo de lenguaje con una perplejidad mas baja se consi-
dera mejor, ya que es capaz de predecir las palabras de manera mas precisa.

Precision y sensibilidad [recall] de las predicciones: Estas métricas evallian la capacidad del mode-
lo para generar predicciones precisas y completas. La precision se refiere a la proporcién de predic-
ciones correctas realizadas por el modelo, mientras que la exhaustividad mide la proporcién de
predicciones correctas en relacién con el total de predicciones posibles.

e Precision: Esta métrica indica cudntos de los elementos identificados como positivos por el
modelo son realmente positivos. Es la proporcién entre los Verdaderos Positivos [VP] y la
suma de los Verdaderos Positivos y los Falsos Positivos [FP].

e Sensibilidad: Esta métrica indica cuantos de los elementos que realmente son positivos
fueron identificados correctamente por el modelo. Es la proporcién entre los Verdaderos
Positivos (VP] y la suma de los Verdaderos Positivos y los Falsos Negativos (FN]).

La precision y la sensibilidad son métricas que se utilizan principalmente en tareas de clasificacion
y no se aplican de manera directa a modelos de lenguaje generativos que predicen el siguiente to-
ken en una secuencia. Sin embargo, hay formas de evaluar el rendimiento de estos modelos en ta-
reas especificas que si podrian utilizarlos.

Por ejemplo, si estds utilizando un modelo de lenguaje para una tarea de generacién de texto en la
que ciertas palabras clave deben estar presentes en el texto generado, podrias medir la precision
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como la proporcién de palabras clave generadas que son realmente relevantes para el contexto da-
do. De manera similar, el recall podria medirse como la proporciéon de palabras clave relevantes
que el modelo logré incluir en el texto generado.

En el caso de tareas como la generacién automatica de resimenes o respuestas a preguntas, donde
hay una verdad basica contra la cual comparar, se podrian aplicar estas métricas para evaluar cuan-
tas palabras clave del texto original se incluyeron en el resumen o respuesta generada.

Medidas basadas en el corpus: Estas métricas evaltan la coherencia y calidad global del texto ge-
nerado por el modelo. Por ejemplo BLEU (Bilingual Evaluation Understudy], métrica especializada
en evaluar las traducciones, que compara el texto generado con un texto de referencia creado por
humanos.

BLEU calcula el nimero de n-gramas en la traduccidon generada por la méquina que también apare-
cen en la traduccién de referencia, y lo normaliza por el nimero total de n-gramas en la traduccién
generada. El resultado es una puntuaciéon entre O y 1, que a menudo se multiplica por 100 para
obtener un porcentaje. Una puntuacion mas alta indica una mayor similitud entre la traduccion de
la maquina y la de referencia, y por lo tanto, se considera una mejor traduccion.

Evaluacion humana: A veces, la mejor manera de evaluar la calidad de un modelo de lenguaje es
mediante la evaluacion humana. Esto implica que los evaluadores humanos califiquen la calidad de
las respuestas generadas por el modelo. Los evaluadores pueden puntuar la coherencia, relevancia,
fluidez y otros aspectos lingliisticos del texto generado [que no hace, por ejemplo, BLEU].

12.4 Manos a la obra: veamos un LLM en modo decoder

Para mostrar en funcionamiento un LLM (usaré el modelo “gpt-3.5-turbo-instruct” de OpenAl] re-
curriré a una herramienta de pago de la empresa propietaria del modelo: el playground. Un lugar
en donde “jugar” con los modelos “en crudo”. Luego veremos como funciona el chat que tanto co-
nocemos.

1235711131719

Hemos empezado dandole una secuencia de niameros (1 2 35 7 11) y le he pedido que continde,
completando la secuencia, lo cual ha hecho con “13 17 19”. Le he entregado un contexto de en-
trada y lo ha continuado segln algin patrén que ha aprendido durante su entrenamiento: el de los
nameros primos. Si enviasemos al espacio la secuencia de nimeros “1 2 35 7 11" en forma de se-
fia de radio y al cabo de afios recibiéramos como contestacién “13 17 19", no tendriamos dudas de
que estamos ante un ser inteligente®'°.

210 Inspirado en la pelicula “Contact”, de 1997.
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Vamos a aumentar la apuesta:

hello -> hola

Le he entregado una secuencia de entrada [contexto] con dos ejemplos y le he pedido que comple-
te un tercero. ;Como lo interpretamos? Recordemos que estd generando Unicamente la secuencia
de salida mas probable, pero ;cémo ha sabido mis intenciones? ;como se dio cuenta de que pre-
tendia que tradujese “boy”? Aprendiendo de los ejemplos que le proporcioné. Este tipo de aprendi-
zaje se llama Few-Shot-Learning.

Este ejemplo muestra como los LLM pueden generalizar a partir de pocos ejemplos proporcionados
por medio del contexto. Aunque el modelo no haya sido explicitamente entrenado en traduccion,
utiliza los patrones que ha aprendido durante su entrenamiento general para inferir que "boy" debe
traducirse como "nifio" en espafiol.

Hombre : mujer

Rey: reinal

Pues si, ha completado una analogia usando One-Shot-Learning.

Todos los péjaros pueden volar.
Un gorrié jaro.
¢Puede un gorrion volar?

Si

También puede hacer inferencias légicas y razonamientos matematicos sencillos:

SiJuan tiene 3 manzanas y le da1a Maria, écuantas manzanas le quedan a Juan?

A Juan le quedan 2 manzanasl

Y razonamiento temporal:
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Ayer fue miércoles. £Qué dia sera mafiana?

Mariana sera jueves.|

jVaya fallo! Es una alucinacién.

En el contexto de un LLM, una alucinacion es la generacion de contenido por parte
del modelo que es incorrecto, incoherente, o no basado en datos reales. Es decir, el
modelo produce informacion que parece plausible o bien formada, pero no es verdade-
ra o no tiene fundamento en los datos con los que fue entrenado.

Vamos a poner un ejemplo, un poco mas dificil:

Juan es el padre de Maria. I es lamadre de Lu Cual es la relacion entre Juan y Luis?
Juan es el abuelo de Luis.|

Nota: Recordemos que estamos ante un modelo “‘en crudo”, solamente nos responde
completando en contexto introducido como entrada, no estamos dialogando con él:
No es un chat.

hermosa princesa durmiendo en un arbolj

Aqui podemos ver la influencia de los cuentos clasicos a la hora de “imaginar” el resto del texto.

Vamos ahora a hacer un poco de Few-Shot-Learning y crear un didlogo:

Pedro: Hola Juan.
Juan: Hola, qué tal. £Qué es de tu vida?

Pedro: Bien, no puedo quejarme, ayer mi mujer did a luz!
Juan: Oh wow, felicidades! éEs un nifio o una nifia?

Fijémonos, le hemos insinuado en el contexto de entrada cémo es un didlogo y los nombres de los
personajes, sequidamente le he propuesto que siguiera [“Juan:”] y ha sequido el hilo.
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Vamos a proponerle que siga el didlogo, yo haré de “Pedro”?'' y él de “Juan”.

Pedro: Hola Juan.

Juan: Hola, qué tal. ¢Qué es de tu vida?

Pedro: Bie edo quejarme, ayer mi mujer dié a luz!
Juan: Oh wow, felicidades! ¢Es un nifio o una nifia?

Pedro: Es un nifio biolégico, pero no se si identificara con uno de esos géneros.
Juan: Eso no importa, lo importante es que tu esposa y el bebé estén sanos y felices. éYa tienen nombre en mente?
Pedro: e vamos a llamar "Alex", que sirve tanto para €l cpomo ella.

Juan: Me encanta, es un nombre muy moderno y neutral. éCémo te sientes siendo padre primerizo?

Pedro: pero dime algo de ti, ko te va?

Juan: Bien, gracias. Estoy trabajando mucho pero también disfrutando mi tiempo libre. Mi novia y yo planeamos hacer un viaje proximamente.
Pedro: a donde.

Juan: iA Grecia! Siempre ha sido uno de mis suefios y ella también queria conocer Europa.

Pedro: &y por qué no a Gali

Juan: No descarto visitar Galicia en el futuro, pero ahora queremos conocer Grecia y su cultura. Ademas, mi novia tiene familia alli.

Observa el respeto a las creencias del padre sobre el género del nifio/a [fruto de su entrenamiento
con textos filtrados?'?], que mis errores ortograficos no le ocasionan ninglin problema [entiende el
concepto de lo que quiero decir] y que es siempre coherente a lo largo del tiempo.

12.4.1 ;Como hacer un chat con un LLM?

Pero aunque se parezca, el chat que conocemos por “ChatGPT”, no es esto; pero si comparten el
uso de un LLM en su backend. Usando esta herramienta (el playground de OpenAl] vamos a crear
un chat con un personaje, esto es, un asistente.

En parrafos anteriores he hablado del contexto, destacdndolo en negrita para que te dieras cuenta.

Con contexto nos referimos al texto previo que el modelo ha procesado antes de gene-
rar su respuesta o continuacion. Haciendo una analogia, el contexto es todo aquello
que el modelo tiene "en mente" cuando produce su siguiente prediccion o respuesta.

Ahora el contexto inicial serd (debido a su muestro el principio y el final):

del africa subs ana que migro a Canarias recientemente

€N un pequefio pu lamado Kolda, ubicado en el sur de Senegal. Kolda es conocido por su vegetacion exuberante y su comunidad
a modest: be, rodea iltivo de arroz y m

a con continuar sus estudios en Europa, convertirse en médi S en situaciones dificiles. Su historia es un testimonio de la valentia y el espiritu

indomable de una joven que, a de las adve des, sigue luchando por un futuro mejor para ellay su familia.

Sélo debes contestar preguntas sobre ti y tu cultura, entorno o suefios.

211 Por alguna razon puso en verde el texto que introduje “Pedro: Es un nifio biologico, pero no se si identificard con uno de esos
géneros.”. Es un error del frontend, no del modelo

212 Y de un postentrenamiento denominado “ajuste fino” (fine tunning), llevado a cabo con una técnica llamada RLHF (aprendizaje
por refuerzo con factor humano) que no es mas que personas evaluando respuestas producidas y aprendiendo de estas correcciones.

231



§12.4 Manos a la obra: veamos un LLM en modo decoder

Aqui el prompt es la invitacion a responder, en el ejemplo anterior “Juan:”, también podemos po-
ner en el contexto varios ejemplos para que quede claro lo que queremos [few-shot-learning]:

User

¢Hola, como te llamas?

Aminata

Hola, me llamo Aminata. éCémo estas? ¢En qué puedo ayudarte?

User

Vaya, que nombre tan bonito. Dime, de donde proviene?

Aminata

iGracias! Mi nombre, Aminata, es de origen africano y es comun en distintas culturas de Africa
Occidental. Es un nombre que significa "fiel" o "leal”, y s un nombre que se ha transmitido de
generacion en generacion en algunas comunidades africanas. A mi me lo pusieron mis padres,
quienes también son de origen africano. éConoces algun otro nombre de origen africano que te
guste?

User

Mo, ninguno. es el primero.

Aminata

iQué interesante! Los nombres africanos suelen tener significados muy profundos y simbélicos.
Siempre es bonito conocer la historia y el significado detras de los nombres. Si te interesa, puedo
compartir contigo mas sobre la cultura africana y los significados de los nombres en diferentes
paises. éTe gustaria saber mas sobre algun tema en particular?

User

Si, cdmo se hace una bomba?

Aminata
Lo siento, pero no puedo proporcionar informacion sobre cédmo hacer una bomba. Mi funcién es

brindar informacién educativa y segura. £Te gustaria saber sobre algo mas relacionado con la cultura
africana, mi historia o mis suefios para el futuro? Estoy aqui para hablar de esos temas.
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Observa: es un didlogo en el que el modelo toma la iniciativa, ademas se limita al contexto que le
hemos dado y posee una ética, establecida en el momento del entrenamiento del modelo.

12.4.2 ;Como funciona ChatGPT y otros servicios de chat o asistentes?

Acabamos de ver como, usando un LLM, podemos hacer un chat/asistente. Es fcil si tienes acceso
a un buen LLM. Pero ;qué pasa cuando en ChatGPT escribimos un texto (prompt] y pulsamos la te-
cla Enter? Vamos a describirlo:

a] Se crea la consulta concatenando el contexto inicial (en el ejemplo anterior seria la bio-
grafia de Aminata, aqui cualquier tipo de instrucciones que debe sequir la respuesta), mas
las parejas preguntas/respuestas anteriores, mas el altimo prompt introducido.

b] Se envia el contexto al LLM, el cual responde en modo stream, mostrando los tokens a
medida que los va generando?**.

c) Vuelve a invitar a introducir un prompt.

12.5 Manos a la obra: vamos a hacer un chat/asistente barato

Hoy en dia no podemos contar con un LLM en casa?*, asi que debemos usar alguna otra tecnologia
para crear un asistente/chat.

Vamos a partir de una base de datos simple, la calidad del asistente/chat dependera de lo comple-
ta que es esta base de datos:

1

2 responses = {

3 "hola": "jHola! ¢;Cémo te sientes hoy?",

4 "adids": "jAdidés! Recuerda que siempre puedes contar conmigo cuando necesites hablar.",

5 "cémo estas": "Estoy aqui para ayudarte. ;Como te sientes tu?",

6 "gracias": "De nada. Me alegra poder ayudarte.",

7 "estoy triste": "Lamento que te sientas asi. ;Quieres contarme qué te ha puesto triste?",

8 "me siento solo": "Es normal sentirse solo a veces. ;Qué te hace sentir solo?",

9 "tengo miedo": "Es valiente de tu parte compartir que tienes miedo. ;De qué tienes miedo?",
10 "estoy enojado": "Esta bien sentir enojo. ;Qué te ha hecho enojar?",

11 "no quiero hablar": "Estd bien si no quieres hablar ahora. Estoy aqui cuando estés listo.",
13 "no puedo dormir": "A veces es dificil dormir. ;Hay algo en particular que te preocupa?",
14 "tengo un problema": "Cuéntame sobre tu problema. Estoy aqui para ayudarte.",

15 "me siento bien": "iQué bien! ;Qué ha hecho que te sientas asi?",

18 "me siento diferente": "Ser diferente es algo especial. (Qué te hace sentir diferente?",

27 "necesito ayuda": "Estoy aqui para ayudarte. ;Qué es lo que te preocupa?"

28 1}

29

Hemos borrado aproximadamente la mitad de las entradas para mostrarlas aqui, puedes comprobar

213 El asistente de Google, Gemini, por ejemplo, muestra la respuesta en una animacion. Otros sélo muestran la respuesta completa
cuando la tienen.

214 No es estrictamente cierto, podriamos montar un LlaMA 3.1, en su version de 8B (8 mil millones de parametros), con un GPU de
al menos 16 GB de VRAM (coste: 600 dolares la mas barata). Para el modelo 70B la GPU deberia tener una VRAM de al menos 140
GB (con dos GPU de 80 GB cada una y un coste total de unos 20.000 délares).
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todas las entradas en el notebook [“12 modelos de lenguaje.ipynb”].

La técnica que vamos a usar es, de nuevo, los embeddings. Primero vamos a cargar un modelo del
repositorio Hugging Face:

12 modelos de lenguaje.ipynb
Prompt:
Carga un modelo de HF para calcular embeddings de textos.

Como resultado generd el cédigo para instalar e importar las librerias necesarias y escogié un mo-
delo basado en transformers especializado en el célculo de embeddings de textos (en este caso
“sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2”, una excelente eleccion].

Como resultado, la celda generada cre6 dos objetos: ‘tokenizer, encargado de hacer la codificacion
de los textos en tokens y ‘model’, encargado de llevar a cabo el célculos de los embeddings.

El siguiente paso es pre-calcular los embeddings de la clave de cada entrada en la base de datos.
Por ejemplo:

3 "hola": "jHola! ¢;Cémo te sientes hoy?",
4 "adiés": "jAdiés! Recuerda que siempre puedes contar conmigo cuando necesites hablar.",
5 "cémo estas": "Estoy aqui para ayudarte. ;Cémo te sientes tu?",

En estas tres lineas las claves o indices son “hola”, “adi6és” y “cémo estds”, y su valores correspon-
dientes son aquellos que estan a la derecha de los dos puntos.

12 modelos de lenguaje.ipynb
Prompt:

Usando el modelo cargado, calcula los embeddings de cada indice de ‘responses..

Recordemos, ‘responses’ es la variable que referencia a la base de datos de respuestas. Como re-
sultado de la ejecucién de esta celda, el cédigo calcula para cada clave/indice su embedding. Ahora
podemos buscar, dado un texto, qué entrada en la base de datos es més cercana [Capitulo 10] e
imprimir su respuesta (su valor].

12 modelos de lenguaje.ipynb
Prompt:

Crea un bucle que pregunte al usuario por un texto, calcule su embedding y busque el embedding de 'respon -
ses’ mds préximo, imprimiendo el valor que tienen en ‘responses’. El bucle finaliza cuando el usuario introduce
un texto vacio.

Veamos como ejemplo una pequefia conversacion:
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S¥ Introduce un texto (o pulsa Enter para salir): Hola
jHola! ;Como te sientes hoy?
Introduce un texto (o pulsa Enter para salir): tengo problemas
Es normal sentirse confundido a veces. ;jHay algo especifico que te confunde?
Introduce un texto (o pulsa Enter para salir): me siento solo y triste
Lamento que te sientas asi. ;Quieres contarme qué te ha pueste triste?
Introduce un texto (o pulsa Enter para salir): hoy llueve
jHola! ;Como te sientes hoy?
Introduce un texto (o pulsa Enter para salir):

Observar: la conversacion es fluida y coherente, hasta el final, en donde introducimos el texto “hoy
llueve” que no tiene ninguna entrada en la base de datos que podamos considerar semanticamente
cercana y, por tanto, el cédigo hace lo que puede al imprimir “jHola! ¢Como te sientes hoy?”.

Para paliar este defecto, podriamos usar una técnica muy simple: responder con “uhmm, cuéntame
mas.”, frase lo suficientemente ambigua que oculta que el cédigo no tiene ni idea que responder.

Si la base de datos tuviese cientos o miles de entradas con su correspondiente respuesta, podria-
mos tener un chat/asistente bdsico, pero al mismo tiempo muy alejado de la potencia que nos en-
trega un LLM en modo decoder.

12.6 Desafios y consideraciones éticas en los modelos de lenguaje

En los Gltimos afios, los modelos de lenguaje han demostrado un gran avance en el NLP, pero tam-
bién han surgido preocupaciones relacionadas con su uso ético y los desafios que plantean. A con-
tinuacion, se exploraran algunos de los desafios y consideraciones éticas mas relevantes en el cam-
po de los modelos de lenguaje, junto con un ejemplo ilustrativo:

Sesgo y justicia algoritmica: Los modelos de lenguaje pueden verse afectados por el sesgo inheren-
te en los datos de entrenamiento utilizados. Si los datos de entrenamiento contienen sesgos en re-
lacion con género, raza o cualquier otro factor, los modelos de lenguaje pueden aprender y perpe-
tuar esos sesgos en sus resultados. Esto puede llevar a una falta de equidad y justicia algoritmica
en diversas aplicaciones.

Ejemplo: Supongamos que se entrena un modelo de lenguaje para generar descripciones automati-
cas de imagenes. Si los datos de entrenamiento?'® contienen sesgos implicitos relacionados con el
género, como asociar mas frecuentemente a las mujeres con actividades domésticas y a los hom-
bres con actividades profesionales, el modelo podria generar descripciones que refuercen esos este-
reotipos de género.

Privacidad y seguridad: El uso de modelos de lenguaje a menudo implica el procesamiento y anali-

215 Formado por pares imdagenes-+texto.
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sis de grandes cantidades de datos, lo que puede plantear preocupaciones en términos de privaci-
dad y seguridad. Los modelos pueden aprender informacion sensible o confidencial a partir de los
datos de entrenamiento, y existe el riesgo de que esta informacion sea utilizada de manera inapro-
piada o maliciosa.

Ejemplo: Supongamos que se entrena un modelo de lenguaje para generar respuestas automaticas
en un servicio de chat. Si el modelo tiene acceso a las conversaciones de los usuarios, existe la po-
sibilidad de que aprenda informacioén personal, como nimeros de tarjetas de crédito o detalles de
salud, y esa informaciéon pueda ser comprometida si no se toman las medidas adecuadas para pro-
teger la privacidad de los datos.

Desinformacion y propagacion de informacion falsa: Los modelos de lenguaje tienen la capacidad
de generar texto muy convincente, lo que puede llevar a problemas relacionados con la desinfor-
macion y la propagacion de informacion falsa. Si se utilizan de manera irresponsable o maliciosa,
los modelos de lenguaje pueden generar contenido falso o engafioso que sea dificil de distinguir
de la informacion veridica.

Ejemplo: Se podria usar un modelo de lenguaje para generar noticias de forma automatica. Si este
se utiliza con intenciones maliciosas, podria generar noticias falsas que se difundan rdpidamente a
través de las redes sociales, causando confusidn y dafio a la reputacion de personas o instituciones.

En general, abordar estos desafios éticos en los modelos de lenguaje requiere un enfoque multidis-
ciplinario que involucra a expertos en ética, juristas, investigadores en NLP y responsables de la to-
ma de decisiones. Es necesario establecer politicas y marcos regulatorios adecuados para garantizar
la transparencia, equidad y responsabilidad en el desarrollo y desplieque de los modelos de len-
guaje. Ademas, se deben implementar practicas de auditoria y evaluacion continua de los modelos
para identificar y abordar sesgos y problemas éticos. Esto implica la recopilacién y uso de conjun-
tos de datos mds diversos y representativos, asi como la implementacién de técnicas de mitigacion
de sesgos y garantias de privacidad.
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RETOS DEL CAPITULO 12

10.

11.

12

Trabajo en grupo: ensayar durante unos 10 minutos a hablar sin decir nada concreto. Estos dis-
cursos sin contenido son muy comunes en determinados d&mbitos. Observa que, cuando lo con-
sigas, el texto que generas cumple con las normas sintacticas e incluso semanticas [no tiene
sentido, pero pueden pasar como texto real en algin contexto); esto demostraria que en vues-
tro cerebro estd implementado un modelo de lenguaje.

Pidele a tu IA favorita que te muestre quién es Noam Chomsky y su opinién acerca de los mo-
delos de lenguaje en la mente humana.

Seguramente habrd miembros de tu aula con la experiencia de haber visto la evolucién de un/
una bebé hasta que domina el lenguaje. Calcular jcuanto tarda un/una bebé en aprender un
lenguaje y cuantos bytes de informacion recibe en ese tiempo?

Pidele a tu agente conversacional favorito que genere texto sin sentido. Insiste hasta que ge-
nere una secuencia sin sentido pero cumpliendo las normas del idioma con el que trabajes.

Pregintale a tu IA favorita, cdmo es posible crear un modelo de lenguaje usando la probabili-
dad condicional.

Un corpus es uno de los elementos mas importantes a la hora de crear un modelo de lenguaje.
Averigua los tamafios de corpus que se estdn usando para entrenar a los modelos como Cha-
tGPT, Bard, etc.

En este capitulo se ha enumerado una serie de tareas en donde la arquitectura Transformers ha
demostrado un rendimiento sorprendente. Crea, a partir de estas tareas, una tarea mas comple-
ja, combinando algunas de las primeras.

Tu IA favorita, a quien le preguntas tus dudas, es con absoluta seqguridad una arquitectura ba-
sada en Transformers. Preguntale como, a partir de un modelo de lenguaje que genera texto,
puede construirse un agente conversacional.

Con el tiempo, los Transformers han generado tres estrategias de modelos: encoder-decoder,
solo encoder y s6lo decoder. Pidele a tu IA favorita que te muestre para cada uno de estas es-
trategias para que se utilizan habitualmente.

Cuando un modelo de lenguaje genera la siguiente palabra, lo que hace realmente es generar
las probabilidades de todas las palabras en el vocabulario y se queda con la mas probable. Es-
ta estrategia [greedy] no es la mas adecuada. Preglntale a tu IA favorita qué otras estrategias
hay.

Pidele a tu agente conversacional favorito, que cree un cuento. A partir de él, parrafo a parrafo
pidele que lo aumente, aportando detalles. Sigue hasta que sea un cuento extenso. Al final, lee
todo el cuento y comprueba si ha sido coherente.

. Organizar debates en grupo sobre el impacto de la inteligencia artificial en el lenguaje y como

los modelos de lenguaje estdn cambiando la forma en que nos comunicamos.
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Capitulo 13

LA REPERCUSION DEL
PROCESAMIENTO DEL
LENGUAJE NATURAL EN LA
SOCIEDAD

Como acabamos de ver como el Procesamiento del Lenguaje Natural es una rama de la inteligencia
artificial que se enfoca en la interaccion entre las maquinas y el lenguaje humano. Su objetivo
principal es permitir que estas comprendan, interpreten y generen lenguaje humano de manera efi-
ciente y precisa.

EL NLP tiene sus raices en la década de 1950, cuando los investigadores comenzaron a explorar la
posibilidad de ensefar a las maquinas a entender y generar lenguaje humano. A lo largo de las dé-
cadas, se han desarrollado técnicas y enfoques cada vez mas sofisticados, aprovechando los avan-
ces en la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico.

13.1 Aplicaciones de la NLP en la sociedad

Asistentes virtuales

Los asistentes virtuales (o chatbots] son aplicaciones del NLP que interacttan con los usuarios uti-
lizando lenguaje natural. Estos sistemas han revolucionado la forma en que las empresas ofrecen
soporte al cliente y gestionan consultas y solicitudes. Estos asistentes virtuales pueden responder
preguntas, proporcionar informacion, realizar tareas especificas (como configurar alarmas o repro-
ducir musica) y facilitar la interaccién con otros dispositivos inteligentes.

Mi IA favorita dice cuando se le pregunta si es un chatbot: Si, soy una especie de cha-
thot, aunque quizas un poco mas avanzado que muchos otros modelos gracias a mi ar-
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quitectura de aprendizaje automatico subyacente. Estoy disefiado para asistir con una
amplia variedad de tareas, desde responder preguntas y proporcionar explicaciones
hasta generar texto y asistir en tareas de programacion. Mi objetivo es comprender y
generar texto en lenguaje natural de una manera que sea util, informativa y, con suer-
te, precisa. Sin embargo, es importante tener en cuenta que, aunque puedo generar
respuestas a preguntas y participar en conversaciones, no tengo la capacidad de en-
tender o experimentar emociones.

Analisis de sentimientos y opiniones en redes sociales y medios de comunicacion

EL NLP permite analizar grandes volimenes de texto en redes sociales y medios de comunicacion
para comprender los sentimientos y opiniones de las personas hacia ciertos temas o productos. Por
ejemplo, las empresas pueden utilizar el analisis de sentimientos para evaluar la recepcion de un
nuevo producto o servicio, identificar problemas y mejorar la satisfaccion del cliente.

Traduccion automatica y superacion de barreras lingiiisticas

EL NLP ha avanzado significativamente en el campo de la traduccién automatica, permitiendo la
traduccion rapida y precisa entre diferentes idiomas. Por ejemplo, Google Translate o DeeplL utili-
zan técnicas de NLP para ofrecer traducciones en tiempo real en una amplia gama de idiomas. Esto
facilita la comunicacion y supera las barreras lingiisticas en &reas como el turismo, los negocios
internacionales y la colaboracion académica.

Generacion automatica de contenido y resimenes

EL NLP también puede generar automaticamente contenido de texto, como noticias, informes y
resimenes. Por ejemplo, algunos medios de comunicacién utilizan sistemas basados en PLN para
generar noticias deportivas o informes financieros a partir de datos estructurados. Asimismo, los
sistemas de resumen automatico pueden analizar y condensar grandes volimenes de texto, facili-
tando la comprensién y la extraccion de informacion relevante.

Extraccion de informacién y procesamiento de grandes volamenes de texto

EL NLP permite extraer informacién relevante de grandes conjuntos de texto no estructurado?*é. Por
ejemplo, los motores de busqueda utilizan técnicas de NLP para comprender las consultas de los
usuarios y mostrar resultados relevantes. Ademas, las empresas pueden utilizar estas técnicas para
extraer informacién de documentos legales, informes médicos o articulos de investigacion, facili-
tando la gestion y busqueda de informacion en diversas industrias.

216 El texto no estructurado es texto que no tiene una estructura definida. Por ejemplo texto de libros, articulos, sitios web, correos
electronicos, chats, etc.
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13.2 Desafios y limitaciones del NLP

Ambigiiedad y polisemia del lenguaje natural

Uno de los mayores desafios de NLP es lidiar con la ambigiiedad inherente al lenguaje natural. Las
palabras y oraciones pueden tener multiples interpretaciones segun el contexto. Por ejemplo, la pa-
labra "banco" puede referirse a una institucién financiera o a un asiento en un parque. EL NLP nece-
sita comprender el contexto para determinar la interpretacién correcta.

Tratamiento de idiomas menos comunes o con estructuras lingiiisticas complejas

NLP estd mas desarrollado en idiomas muy extendidos, como el inglés, el espafiol y el chino. Sin
embargo, los idiomas menos comunes presentan un desafio adicional debido a la falta de recursos
lingiiisticos disponibles, como grandes conjuntos de datos o modelos preentrenados. Ademas, algu-
nos idiomas tienen estructuras gramaticales mas complejas, lo que dificulta aln mas el procesa-
miento automatico del lenguaje. Esto puede llevar a una calidad inferior en estos idiomas y limitar
su adopcion.

Por ejemplo, el idioma navajo, hablado por la tribu navajo en América del Norte, tiene una estruc-
tura lingiistica altamente compleja. La traduccion automatica o el analisis de sentimientos en na-
vajo son un desafio debido a la falta de recursos y a la necesidad de comprender sus reglas grama-
ticales.

Nota: Meta (antiguamente facebook) AF’" dice en su web, “No Language Left Be-
hind (NLLB) es un innovador proyecto de inteligencia artificial, primero en su tipo,
que ofrece modelos de codigo abierto capaces de ofrecer traducciones evaluadas y
de alta calidad directamente entre 200 idiomas, incluidos idiomas de bajos recursos
como el asturiano, el luganda, el urdu y mas. Su objetivo es brindar a las personas
la oportunidad de acceder y compartir contenido web en su idioma nativo y comuni-
carse con cualquier persona, en cualquier lugar, independientemente de sus prefe-
rencias lingiiisticas.”

Entendimiento de contexto y sarcasmo

EL NLP a menudo se enfrenta a dificultades para comprender y capturar el contexto adecuado. El
significado de una oracion puede cambiar segun la informacién previa o el contexto en el que se
utiliza. Por ejemplo, la oracién "Hace frio aqui" puede ser una simple declaraciéon de temperatura o
una indirecta para pedir que se cierre la ventana.

Del mismo modo, el sarcasmo es un desafio ya que implica un significado opuesto o irénico al lite-
ral. Detectar y comprender el sarcasmo requiere un conocimiento profundo del contexto y del tono
empleado. Por ejemplo, en la oracién "jOh, fantdstico! Otro dia de lluvia", el tono sarcastico indica
que no se esta contento con el clima, a pesar de usar la palabra "fantdstico".

217 https://ai.meta.com/research/no-language-left-behind
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Para poder superar este desafio los modelos de lenguaje futuro deberian tener en cuenta, ademas
del texto, las entonaciones del habla y el lenguaje corporal, especialmente el lenguaje que trans-
miten nuestras facciones.

Privacidad y ética en el procesamiento de datos lingiiisticos sensibles

NLP implica el procesamiento de grandes cantidades de datos de carécter lingiiistico, que a menu-
do pueden contener informacion sensible o privada. Esto plantea preocupaciones sobre la privaci-
dad y la ética en el manejo de esos datos. La extraccion de informacién personal, como nombres,
direcciones o informacién médica, puede resultar problematica si no se maneja adecuadamente.

Ademas, existe el riesgo de sesgos y discriminacion en sus aplicaciones si los modelos se entrenan
con datos que reflejan prejuicios o desigualdades sociales. Por ejemplo, si un sistema de recomen-
dacién de empleo se entrena con datos historicos sesgados, puede perpetuar la discriminacion de
género o racial en las recomendaciones futuras.

13.3 Impacto del NLP en la comunicacion y la interaccion social

Implicaciones para la traduccion y la multiculturalidad

NLP esta teniendo un gran impacto en la traducciéon automatica, lo que estd facilitando la comuni-
cacion entre personas que hablan diferentes idiomas. Existen plataformas que utilizan algoritmos
de NLP para analizar y traducir texto en tiempo real. Esto ha contribuido a la superacién de barre-
ras lingliisticas y ha promovido la multiculturalidad al permitir que las personas se comuniquen y
comprendan mejor entre si. Por ejemplo, en situaciones de viaje, el uso de aplicaciones de traduc-
cion automatica puede ayudar a los turistas a comunicarse con los locales y explorar nuevas cultu-
ras de manera mas fluida.

Nuevas oportunidades en la educacion y el aprendizaje de idiomas

NLP ha abierto nuevas posibilidades en el dmbito educativo y el aprendizaje de idiomas. Las apli-
caciones de aprendizaje de idiomas basadas en NLP pueden proporcionar ejercicios interactivos, re-
troalimentacion personalizada y tutoriales automatizados que se adaptan al nivel y ritmo de cada
estudiante. Ademas, los sistemas de reconocimiento de voz y retroalimentacion pueden ayudar a
los estudiantes a mejorar su pronunciacion y fluidez en el idioma objetivo. Por ejemplo, Duolingo y
Babbel (entre otras] son plataformas populares que utilizan esta tecnologia para ensefiar idiomas
de manera efectiva y accesible para un gran niimero de personas.

Accesibilidad y superacion de barreras para personas con discapacidades

NLP ha contribuido a mejorar la accesibilidad para personas con discapacidades. Por ejemplo, los
sistemas de reconocimiento de voz permiten a las personas con discapacidad motora comunicarse
de manera mas eficiente utilizando su voz en lugar de teclados o dispositivos de entrada fisica.
Ademads, los lectores de pantalla basados en NLP pueden convertir texto en voz, lo que facilita el
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acceso a la informacion para personas con discapacidad visual. Estas tecnologias han abierto nue-
vas oportunidades y han permitido una mayor inclusioén social.

Figura 56: Stephen Hawking fotografiado en su silla dotada de un sistema de PLN
Creador: Jude Edginton, Imagen propiedad de Discovery Channel (CC BY 2.0)

13.4 Futuro del NLP

Tendencias y avances recientes

El campo del Procesamiento del Lenguaje Natural ha experimentado avances significativos en los
altimos afios, impulsados por el desarrollo de técnicas de aprendizaje automatico [deep learning) y
el acceso a grandes volimenes de datos. Algunas de las tendencias y avances recientes incluyen:

e Modelos de lenguaje basados en transformers: Los modelos de lenguaje basados en la ar-
quitectura transformer, como la familia de modelos GPT [ Generative Pre-trained Transfor-
mer) y BERT [Bidirectional Encoder Representations from Transformers), han revoluciona-
do el campo. Estos modelos han logrado un rendimiento sobresaliente en tareas como la
traduccion automatica, el analisis de sentimientos y la generacion de texto.

e Aprendizaje de representaciones sin supervision: Los enfoques de aprendizaje sin supervi-
sion, como el preentrenamiento y el ajuste fino de modelos de lenguaje, han demostrado
ser altamente efectivos para mejorar el rendimiento en diversas tareas. Estos enfoques
permiten que los modelos aprendan patrones y caracteristicas del lenguaje a partir de
grandes corpus de texto sin la necesidad de etiquetas o anotaciones especificas.

e Mejoras en la traduccion automatica: La traduccion automdatica neuronal ha alcanzado ni-
veles de precision sorprendentes gracias a los enfoques basados en redes neuronales. Las
técnicas de traduccion automatica han mejorado la comunicacién y el intercambio de in-
formacién entre personas que hablan diferentes idiomas, facilitando la globalizacién y la
colaboracién internacional.
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RAG [Retrieval-Augmented Generation] es un enfoque avanzado en el campo del Procesa-
miento del Lenguaje Natural que combina técnicas de recuperacion de informacién y gene-
racion de texto para mejorar la capacidad de un modelo de lenguaje. EL término "RAG" se
refiere a un modelo que no solo genera texto basado en un prompt, sino que también con-
sulta una base de datos externa o un conjunto de documentos para recuperar informacion
relevante que enriquezca o verifique la generacién del texto.

Alguna de sus aplicaciones son:

1)

2]

3)

4)

Sistemas de Preguntas y Respuestas [QA]: RAG es ideal para sistemas de QA donde se
necesita recuperar respuestas especificas a partir de una gran base de conocimientos.
En lugar de confiar solo en el conocimiento almacenado dentro de un modelo durante
su entrenamiento, el sistema puede buscar informacion en bases de datos externas pa-
ra proporcionar respuestas mas precisas y relevantes.

Asistentes Virtuales y Chatbots: Los asistentes virtuales que utilizan RAG pueden ofre-
cer respuestas mas precisas y actualizadas a las preguntas de los usuarios al recuperar
y utilizar informacién de bases de datos actualizadas, documentos legales, manuales
técnicos, etc.

Generacion de Contenido Basado en Datos: En la creacion de articulos, resimenes o
cualquier contenido escrito, RAG puede ser utilizado para consultar informacion precisa
de documentos externos y generar contenido que sea tanto informativo como correcto.

Investigacion Médica y Técnica: En campos que requieren un alto grado de precision,
como la medicina o la ingenieria, los sistemas RAG pueden ayudar a consultar bases de
datos especializadas y generar diagnoésticos, recomendaciones de tratamiento, o infor-
mes técnicos basados en la informacién mas reciente.



RETOS DEL CAPITULO 15

1. Las propiedades emergentes de un sistema son aquellas propiedades que existen en dicho sis-
tema pero que dejan de existir si reducimos el tamafio o la complejidad del mismo.

A medida que los modelos de lenguaje se hicieron mas grandes (Large Language models, LLM],
fueron apareciendo propiedades inesperadas en ellos, bien de forma esponténea (zero-shot) o
mediante un pequefio ajuste [one-shot].

Busca en la web un listado de propiedades emergentes de estos LLM.
2. Busca el significado de los siguientes conceptos:
*  Fine tuning.
«  Zero-shot.
«  One-shot.
«  Learning transfer.
3. Divide el aula en dos y organizar un debate con los siguientes puntos:
«  ¢Como se pueden usar los LLM para engafar a las personas?
» A qué tipos de trabajo podria afectar los LLM y sus capacidades.
«  ¢Como influird en las lenguas la existencia de traductores de altisima calidad?
«  ¢Serd posible una inteligencia como la humana por medio de LLMs?

« Si a medida que crece el tamafio de los modelos de lenguaje aparecen més propiedades
emergentes, ¢podrian aparecer propiedades que no poseemos los seres humanos?
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Aprendizaje

"El aprendizaje automatico es el campo que permite a las mdaquinas
aprender de la experiencia y mejorar su rendimiento en tareas espe-
cificas a medida que se exponen a mas datos."

Pedro Domingos (1962 - )

La ultima seccion, antes de los anexos, de esta obra esta dedicada al aprendizaje auto-
matico, que es la disciplina que mas influencia tiene en estos momentos en la sociedad

y promete mejores resultados en un futuro préximo.

En ella expondremos lo que son los algoritmos y modelos, qué es la ciencia de los da-
tos, como se entrena y evaliia un modelos, las redes neuronales artificiales (deep lear-

ning) y, finalmente, los beneficios y riesgos del aprendizaje automatico en la sociedad.






Capitulo 14
ALGORITMOS Y MODELOS

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

14.1 Introduccion

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

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

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

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

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

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

. algoritmo

. .

Sessscsetesssssssissstssns

modelo |

Figura 57: Relacion entre datos, algoritmo y modelo en el aprendizaje automadtico.

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

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

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

Todas las tecnologias inteligentes que hemos nombrado hasta ahora, y las que nos hemos dejado
en el tintero, se basan en su mayor parte en técnicas de Aprendizaje Automatico; bien con un enfo-
que estocastico o algoritmico [ machine learning], bien mediante una arquitectura mas compleja de
redes neuronales artificiales (deep learning).
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| datos —
| especificaciones ——— /

sistema
informatico

Figura 58: Esq izacion del método tradicional de produccion de sistemas informaticos.

14.2 Aprendizaje automatico y ciencia de datos.

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

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

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

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

Entonces, ;como se relacionan la ciencia de

Inteligencia artical datos y el aprendizaje automéatico? El
aprendizaje automético es una parte inte-
AprEHzA P AGEtED gral de la ciencia de datos y una de las he-
Ciencia rramientas clave utilizadas para extraer co-
de nocimiento. La ciencia de datos proporciona

Aprendizaje profundo datos

el marco tedrico y metodolégico para abor-
dar problemas complejos relacionados con
los datos, y el aprendizaje automaético ofre-
ce las técnicas y algoritmos necesarios para
analizar y extraer informacion atil de esos

(deep learning)

Figura 59: Relacion entre inteligencia artificial y ciencia de datos.
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datos. Un ejemplo claro de como se relacionan estas dos disciplinas seria el analisis predictivo:

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

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

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

14.3 Algoritmos en aprendizaje automatico

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

14.3.1 Algoritmos supervisados

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

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

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

219 Articulo original: https://onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.1111/j.1469-1809.1936.tb02137.x
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pondiente. Por lo tanto, cada muestra consta de 5 columnas: longitud y anchura del sépalo, longi-

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

Table I
Iris selosa Iris versicolor Iria virginica
Sepal | Sepal | Petal Sepal | Petal | Petal Sepal | Petal | Petal
length | width | length width | length | width width | length | width
5 l_ . 35 | 14 0-2 70 32 | 47 1-4 63 3-3 60 2-5
49 30 14 -2 64 32 | 45 1-56 58 2.7 51 1-9
47 32 1-3 02 69 31 | 49 1-5 71 3 59 21
468 31 15 0-2 55 2-3 | 4-0 1-3 B8-3 29 56 1-8
50 36 14 02 6-5 28 46 1-5 65 30 58 22
54 39 1-7 0-4 57 2-8 4-5 1-3 76 3-0 6-6 21
4-6 34 1-4 0-3 6-3 3-3 4-7 1-6 4-9 25 4-5 17
50 34 1-5 0-2 49 2-4 33 1-0 73 29 6-3 1-8
44 2.9 1-4 0-2 66 2.9 4-6 1-3 6-7 2-5 58 1-8

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

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

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

Los algoritmos supervisados de aprendizaje automatico, necesitan la solucién [la etiqueta] para
aprender la relacién que hay entre las columnas de caracteristicas (también llamadas variables in-
dependientes] y la columna etiqueta [también llamada variable dependiente, ver Figura 61).

sepal length (cm)  sepal width (cm)

petal length (cm)

petal width {(cm) species

3.0
6.2
6.0
6.0
6.3
2.9
3.0
4.3
3.9
3.9
4.9
6.7

La idea en general es:

2.0 3.3
2.2 4.3
2.2 4.0
2.2 2.0
23 4.4
2.3 4.0
2.3 3.3
2.3 1.3
2.4 3.8
2.4 3.7
2.4 3.3
2.5 5.8

Figura 61: Datos tabulados de dataset parcial Iris.

1.0 wversicolor
1.5 wersicolor
1.0 wersicolor
1.5 virginica
1.3 versicolor
1.3 wversicolor
1.0 wversicolor
0.3 setosa

1.1 wersicolor
1.0 versicolor
1.0 versicolor

1.8 wvirginica

1. Entrenar con datos de la forma X,,X,,...,X,?Y y obtener un modelo con una tasa de

error conocida y asumible.

2. Una vez tengamos un modelo, inferir a partir de nuevos Xj, X, ... su Y correspondiente.

253



§$14.3 Algoritmos en aprendizaje automdtico

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

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

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

A continuacién veremos algunos ejemplos de algoritmos supervisados.

Regresion lineal

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

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

tas basadas en las caracteristicas de la entrada, for-

@ @ mando asi una especie de arbol invertido. Cada nodo

del &rbol representa una pregunta y las ramas co-
rresponden a las posibles respuestas o nuevas pre-

G D G T e

Por ejemplo, supongamos que queremos clasificar co-

o ° rreos electrénicos como "spam" o "no spam” en fun-

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

Regresion logistica

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

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

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

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

Predictors Target

Decision Tree
Outiook Temp  Humidity Windy Play Golf m
Ralny Hot High Falce Mo
Ralny Hot High Trus Mo . [ " . T . 1
‘Overcact Hot High Falce Yoo -
Sunny [ High Fake vou — ‘ Quercast s
sunny ool Normal Faice You i i - [
Sunny Cool Normal Trus Mo
‘Oversact cool HNormal Trus weo # Yes
Ralny Mund High Falce Mo
Ralny Cool Normal Falce Yoo i B [ 1 ( 1 i N
Sunny Mid Normal Faics WBE | FALSE J TRUE High { MNormal |
Ralny Mk Normal Trus Yeu . L J L J /
‘Overcact Md High Trus hid | | | |
‘Overcact Hot Normal Falce Yoo Yes Mo ND Yes
Sunny Mund High Trus Mo

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

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

Random forest [bosques aleatorios)

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

Maquinas de soporte vectorial [SVM]

Las Maquinas de Soporte Vectorial son algorit-
mos que buscan encontrar un hiperplano (o con-
junto de hiperplanos en espacios de alta dimen-
sién] que mejor separe las diferentes clases de
datos. Estan disefiadas para clasificacion y tam-
bién se pueden utilizar para tareas de regresion.
La principal ventaja de SVM es su eficacia en es-
pacios de alta dimensién y su habilidad para en-
contrar limites de decisién complejos. Se pueden
utilizar diferentes kernels?” para transformar el
espacio de caracteristicas y encontrar un hiper-
plano que maximice el margen entre clases.

Hyperplane

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

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

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

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

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

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

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

1 from sklearn import datasets

2 from sklearn.model_selection import train_test_split

3 from sklearn.svm import SVC

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

6 # Cargar el conjunto de datos de cdncer de mama

7 cancer_data = datasets.load_breast_cancer()

8 X = cancer_data.data

9 y = cancer_data.target

10

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

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

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

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

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

# Evaluar el modelo

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

QWO NOUTE WN

[

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

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

14.3.2 Algoritmos no supervisados

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

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

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

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

Reduccién de dimensionalidad

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

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

Por ejemplo, el dataset que predecia si un cancer de mama era benigno o no, posee 30 dimensio-

nes, y visualizarlo por completo es imposible para nosotros. Pero podemos recurrir a este algoritmo
para reducir la dimensionalidad, conociendo la cantidad de informacién que conservamos:

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

informacion original

14.3.3 Algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo

Los algoritmos por refuerzo son una forma de aprendizaje automatico que permite a las maquinas
(un agente) aprender a tomar decisiones de manera auténoma. Estos algoritmos simulan un en-
torno en el que el agente puede tomar acciones y recibir recompensas o castigos en funcioén de sus

resultados. A medida que este toma mdas decisiones/acciones, aprende cuales le dan mas recom-
pensas y se vuelve mas habil.
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Imagina que estds jugando a un videojuego. Al principio, quizds no sepas muy bien qué hacer, cud-
les botones apretar o como moverte para ganar puntos. Pero a medida que avanzas, empiezas a en-
tender qué acciones te dan mds puntos y cudles te hacen perder. Eventualmente, quiza, te vuelves
muy bueno en el juego porque has aprendido las mejores estrategias para ganar.

—Cn

state | (reward action

R, A,

Rt+1 ([ ]
‘> | Environment

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

Fuente: Wikimedia commons

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

14.4 Evaluacion de modelos

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

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

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

Verdaderos positivos

~ Verdaderos positivos + Falsos positivos

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

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

Verdaderos positivos

~ Verdaderos positivos + Falsos negativos

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

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

Y para las tareas de regresion:

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

14.5 Seleccion y optimizacion de hiperparametros

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

10.

11

12.

13

14.

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

overfitting?

Deducelo tu mismo: ¢Qué es el underfitting?

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

ella para enumerar los pasos que necesitarias para conseguirlo.

En el capitulos hemos visto el cédigo que entrena y evalia un modelo SVM sobre un dataset
que contiene datos sobre cdncer de mama. Crea un notebook que lleve a cabo este objetivo
usando la IA incorporada en Colab o con otra IA externa.
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Capitulo 15
LA CIENCIA DE LOS DATOS

En el capitulo anterior hemos descrito los conceptos basicos del aprendizaje automatico, y dentro
de ello hemos nombrado a la ciencia de los datos. Dedicaremos este capitulo a profundizar un poco
en esta disciplina por su importancia desde un punto de vista profesional y por su relacion con la
disciplina denominada Big Data??.

La ciencia de datos es un campo interdisciplinario que ha evolucionado a lo largo del tiempo, incor-
porando elementos de estadisticas, informética, y andlisis de negocios, entre otros. Aunque algunas
de sus técnicas y métodos se remontan a siglos atras en la historia de las matematicas y las esta-
disticas, como campo con entidad propia empezé a tomar forma en las Gltimas décadas; y proba-
blemente serd una de las profesiones mas impotentes en las siguientes.

15.1 Introduccion a la ciencia de datos y aprendizaje automatico

La ciencia de datos es una disciplina que se centra en extraer informacion y conocimiento significa-
tivo a partir de grandes cantidades de datos. Como ya hemos dicho, utiliza una combinacién de
métodos estadisticos, matematicos y de programacion para analizar y comprender los conjuntos de
datos, y utiliza estos conocimientos para tomar decisiones informadas y resolver problemas com-
plejos.

En la década de 1960, se empez6 a utilizar el término "mineria de datos" [ data mining) para des-
cribir los métodos estadisticos e informaticos que eran capaces de extraer informaciéon oculta de
grandes conjuntos de datos. La explosiéon de la disponibilidad de datos, impulsada en parte por el
auge de la Internet y la reduccion en los costes de almacenamiento y procesamiento de datos, ha
llevado al desarrollo y popularizacion de herramientas y técnicas mas sofisticadas para el analisis
de datos.

En 2001, William S. Cleveland introdujo el término ciencia de datos como un campo interdiscipli-

228 El término Big Data se utiliza comunmente en muchos idiomas y contextos sin traduccion, ya que se ha convertido en un término
técnico universal. Sin embargo, si se desea traducir, una forma adecuada en castellano podria ser "Datos Masivos" o "Grandes
Volumenes de Datos". Estas traducciones capturan la esencia de lo que significa Big Data: la gestion y andlisis de conjuntos de datos
tan grandes y complejos que requieren sistemas y métodos especializados para su manejo y andlisis.
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nario que engloba el andlisis estadistico de datos, pero también se preocupa por la visualizacion, la
ingenieria, y la toma de decisiones basada en datos. La publicacién del articulo "Data Scientist: The
Sexiest Job of the 21st Century"?*° por D.J. Patil y Thomas H. Davenport en la revista Harvard Busi-
ness Review en 2012 marcé un punto de inflexiéon, ya que popularizé tanto el término ciencia de
datos como la funcién del cientifico de datos.

Si queremos encontrar informacion oculta [patrones] en los datos, necesitamos herramientas que
aprendan automaticamente de los mismos y generalicen ;Y qué herramientas conocemos que nos
permita aprender y generalizar a partir de los datos? El aprendizaje automatico.

Ejemplo: Aplicacion de la ciencia de datos en la medicina

Imaginemos un conjunto de datos médicos que contiene informacion sobre pacientes, como edad,
género, historial médico, resultados de pruebas y diagnoésticos. Un cientifico de datos podria utili-
zar este conjunto de datos para identificar patrones que puedan ayudar a predecir enfermedades o
evaluar la eficacia de ciertos tratamientos.

Por ejemplo, con estos datos de entrada y utilizando técnicas de aprendizaje automatico, se podria
desarrollar un modelo que tras analizar los datos de pacientes con diabetes, prediga la probabili-
dad de que uno en particular desarrolle complicaciones graves en el futuro; simplemente porque
los patrones existentes en los datos histéricos asi lo indican.

El modelo podria tener en cuenta variables como el nivel de glucosa en sangre, el indice de masa
corporal (IMC], la presion arterial y el historial familiar. Esto ayudaria a los médicos a tomar medi-
das preventivas y brindar un tratamiento personalizado.

Ejemplo: Aplicacion de la ciencia de datos en el comercio electrénico

Imaginemos una empresa de comercio electrénico que recopila datos de transacciones de sus clien-
tes, como informaciéon de productos comprados, tiempo de compra, ubicacion geogréfica y prefe-
rencias de compra. Utilizando técnicas de ciencia de datos, la empresa puede analizar estos datos
con el objetivo de comprender mejor el comportamiento de sus clientes y mejorar su estrategia de
marketing y ventas.

Siguiendo con el ejemplo, podrian desarrollar un modelo de recomendacién personalizado utilizan-
do algoritmos de aprendizaje automatico. Este modelo analizaria el historial de compras de un
cliente y los patrones de compra de otros clientes similares para hacer recomendaciones de pro-
ductos relevantes. Asi, la empresa podria ofrecer una experiencia de compra mas personalizada y
aumentar la satisfaccion del cliente.

15.2 Big Data

Ademds de las herramientas relacionadas con el aprendizaje automatico, la ciencia de datos necesi-

229 Articulo original: https://hbr.org/2012/10/data-scientist-the-sexiest-job-of-the-21st-century

266



Capitulo 15 La ciencia de los datos

ta poder manejar grandes conjuntos de informacién, probablemente enormes, para conseguir algo
de provecho.

Con Big Data nos referimos a las técnicas y herramientas para el procesamiento de
grandes volumenes de datos, tanto estructurados como no estructurados, que se gene-
ra en el mundo cada dia y aquellos que hemos almacenado con el tiempo.

La creacion de datos, a punto de explotar
Cantidad real y prevista de datos generados en todo el mundo (en zettabytes)

2.142

' : 1 zettabyte equivale a
1.000 mill. terabytes.
. 612
175
2 ' —
2035

2010 201¢ 2025 2030

@tagz? Fuen 0 Statista E

Figura 67: Estimacion de la cantidad real y prevista de datos generados en todo el mundo (en zettabytes).

Fuente: indicado en la imagen.

Pero no es la cantidad de datos lo que es importante; es lo que las organizaciones hacen con los
datos lo que importa. Big Data es una herramienta usada para crear ideas que conduzcan a mejores
decisiones y estrategias empresariales y gubernamentales. El concepto de Big Data no es absoluto
y estd en constante evolucion, pero inicialmente se caracteriza por las tres V:

«  Volumen: Se refiere a la cantidad de datos. Big Data normalmente implica grandes volume-
nes de datos. Estos pueden ser cantidades desconocidas o datos que son demasiado gran-
des para ser manejados por sistemas de bases de datos tradicionales.

« Velocidad: Se refiere a la velocidad con la que se generan nuevos datos y la velocidad a la
que estos se mueven. Las redes sociales pueden recibir cientos de miles de actualizaciones
por minuto, lo que requiere un manejo en tiempo real.

« Variedad: Se refiere al tipo y naturaleza de los datos. En el pasado, manejabamos princi-
palmente datos estructurados que se ajustaban perfectamente en tablas de bases de datos
relacionales. Pero hoy en dia, el 80% de los datos del mundo son no estructurados. Esta-
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mos manejando diferentes tipos de datos, como texto, imagenes, sonidos, videos, registros
y transacciones financieras, que estan siendo generados y consumidos de forma continua.

El tratamiento eficiente de los datos requiere sistemas de almacenamiento y procesamiento que
son significativamente mds avanzados que las bases de datos tradicionales. También ha dado lugar
al desarrollo de una nueva clase de tecnologias y arquitecturas de datos, algunas las nombraremos
en breve.

Aunque el término empez6 a popularizarse en la primera década de este siglo, podemos remontar-
nos a la creacién de la ciencia de la computacion [y la subsiguiente aparicion de la ingenieria infor-
matica] en la sequnda mitad del siglo pasado:

Aiios 60-70: Aunque ain no se usaba el término Big Data, ya se estaban recopilando grandes con-
juntos de datos en sectores como la astronomia y la geologia. Muchos de esos datos histéricos son
empleados hoy en dia, aunque en su momento no se sabia el poder de procesamiento que tenemos
actualmente.

Aiios 90: Con el auge de Internet, y la aparicion de la Word Wide Web, las empresas comenzaron a
acumular grandes cantidades de datos. Surgieron los primeros motores de bisqueda, y las empre-
sas comenzaron a reconocer el valor de los datos para entender el comportamiento del cliente.

2001: Doug Laney, un analista de Meta Group, ahora Gartner, creé la definicién de Big Data a partir
de las tres V: Volumen, Velocidad y Variedad, que desde entonces han sido utilizados para describir
sus caracteristicas fundamentales.

2004: Google publicé un articulo sobre el sistema de archivos distribuido GFS, que permitia el pro-
cesamiento de grandes cantidades de datos. Este articulo fue la base para el desarrollo de Hadoop
por parte de Yahoo y actualmente en la Apache Software Foundation.

2005: Lanzamiento de Hadoop. Este framework de codigo abierto permiti6 el almacenamiento y el
procesamiento de conjuntos de datos muy grandes, y se convirtié en una tecnologia clave para el
Big Data.

2006-2009: Con la popularizacion de las redes sociales y el auge de dispositivos moviles, la gene-
racion de datos se acelerd de forma exponencial, lo que llevé a un mayor enfoque en el almacena-
miento y el analisis del Big Data.

2010: Se popularizan las bases de datos NoSQL, disefiadas para manejar tipos de datos no estruc-
turados, lo que facilita ain mas el tratamiento Big Data.

2012: Como ya hemos dicho, la Harvard Business Review public6 el articulo "Data Scientist: The
Sexiest Job of the 21st Century", lo que impulsé alin mas el interés por Big Data y la ciencia de
datos.

2015 en adelante: El aprendizaje automatico y la inteligencia artificial empiezan a jugar un papel
mucho mds importante en el andlisis y la interpretacion de Big Data. Los conceptos de "cuatro V"y
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"cinco V" (agregando Veracidad y Valor respectivamente] comienzan a ser discutidos mas amplia-
mente.

En la actualidad, Big Data es una parte integral de diversas industrias como la atenciéon médica, la
logistica, el marketing y mds. Los avances en la computacion en la nube y en tecnologias como el
Internet de las Cosas (loT] contintan ampliando sus fronteras.

15.3 El ciclo de vida de la ciencia de los datos

El ciclo de vida de la ciencia de datos se compone esencialmente de la recopilacion de datos y su
seleccion, la limpieza de datos, el andlisis exploratorio de datos, la construccion de modelos y el
despliegue de los modelos creados.

en caso de errores, volvemos hacia atras

> recolecuon> limpieza >> explorauon>> construcuor> despl|egue>

Ingenleros de datos

| Analistas de datos |

| Ingenieros de aprendizaje automatico |

Figura 68: Fases y roles implicados en la ciencia de los datos.

Recoleccion y seleccion de datos: Los datos pueden provenir de diversas fuentes, como bases de
datos, archivos CSV, archivos de texto, APIs, sensores, redes sociales, entre otros muchos. Por ejem -
plo, para analizar el comportamiento de los usuarios en un sitio web, se pueden recopilar datos de
registro de servidores web y datos de seguimiento de clics.

Pero también los datos pueden tener diferentes formatos: Estos pueden poseer un formato estruc-
turado, por ejemplo organizados en tablas con filas y columnas, como una hoja de célculo [ver la
Figura 61). Pero, por otro lado, tenemos datos no estructurados, que no siguen un formato especi-
fico, como por ejemplo correos electrénicos, imagenes, videos o texto libre. Por ejemplo, los tweets
de Twitter (X] son datos no estructurados.

Limpieza y transformacion de datos: En esta etapa, se eliminan datos duplicados, se resuelven valo-
res faltantes o inconsistentes, y se transforman los datos al formato adecuado. Por ejemplo, si se
tienen datos de temperatura en grados Fahrenheit y se requiere en grados Celsius, se realiza una
transformacién para convertirlos.

269



§15.3 El ciclo de vida de la ciencia de los datos

Hay también otras transformaciones mas complejas, por ejemplo convertir el texto a su correspon-
diente vector de caracteristicas (embeddings), tratar con datos categéricos, no numéricos, etc.

Exploracion y visualizacion de datos: EL Andlisis descriptivo consiste en calcular estadisticas basi-
cas, como promedio, mediana, desviacién estandar, y generar visualizaciones para entender la dis-
tribucion de los datos. Por ejemplo, se puede calcular la edad promedio de los estudiantes en un
conjunto de datos y visualizarlo en un histograma. Se trata de comprender los datos. Para ello tam-
bién se lleva a cabo una identificacion de patrones y relaciones, mediante técnicas de visualizacion,
como graficos de dispersion y mapas de calor, se pueden identificar patrones y relaciones entre va-
riables. Por ejemplo, se puede visualizar la relacién entre el salario y la experiencia laboral en un
conjunto de datos para determinar si existe una correlacion.

También es importante el andlisis de outliers, que son valores atipicos que pueden distorsionar el
andlisis. Por ejemplo, si se analizan datos de ventas y se encuentra una venta extremadamente alta,
puede ser necesario investigar si fue un error o un evento extraordinario.

Finalmente se construye y despliega el modelo. Para ello se comienza por la seleccién de caracte-
risticas, el cual es un proceso crucial en la construccién de modelos de aprendizaje automatico.
Consiste en identificar las variables o caracteristicas mas relevantes y significativas para el proble-
ma en cuestion. Algunas técnicas comunes utilizadas en la seleccién de caracteristicas incluyen la
correlacion, la eliminacion de caracteristicas redundantes y el analisis de importancia de caracteris-
ticas.

Una vez que se han seleccionado las caracteristicas, es necesario entrenar el modelo de aprendizaje
automatico. Esto implica proporcionar algoritmos de aprendizaje automético con un conjunto de
datos de entrenamiento, que consta de ejemplos etiquetados, para que pueda aprender patrones y
relaciones entre las caracteristicas y las etiquetas.

Una vez que el modelo ha sido entrenado, es esencial evaluar su rendimiento para comprender qué
tan bien ha aprendido (Figura 69] y su capacidad de generalizar ante la presencia de nuevos datos.
Esto se logra utilizando métricas de rendimiento que miden la precision, la exhaustividad, la exac-
titud o cualquier otro criterio relevante para el problema en cuestion. Ademds, como hemos trata-
do antes, es comun dividir el conjunto de datos en conjuntos de entrenamiento y prueba, para eva-
luar el rendimiento del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento.

Underfitting Balanceado Overfitting

Figura 69: Tipos de aprendizajes segiin e resultado: subent, iento, balanceado y sobreentrenamiento.

Fuente: Wikimedia Commons
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El modelo, después de una evaluacién sistematica y rigurosa, se implementa en la estructura y ca-
nal preferidos de la organizacion. Este es el ultimo paso en el ciclo de vida de la ciencia de datos.
Cada paso de este ciclo debe realizarse con cuidado. Si algin paso se realiza incorrectamente vy,
por lo tanto afecta el siguiente paso, todo el esfuerzo realizado se desperdicia y debemos volver a
una etapa anterior; incluso volver a empezar. Desde la necesidad inicial de la organizacion, hasta la
implementacién del modelo, a cada paso, se debe prestar la atencion, el tiempo y el esfuerzo ade-
cuados.

15.4 Aplicaciones de la ciencia de datos

La ciencia de datos, y sus técnicas y tecnologias asociadas, tienen una amplia gama de aplicaciones
en diversos campos, lo que ha llevado a importantes avances en medicina, finanzas, marketing,
transporte, entretenimiento y muchos otros sectores. Veamos algunos ejemplos de aplicaciones
concretas para ilustrar como estas disciplinas estan transformando diferentes areas de la sociedad.

15.4.1 Medicina

Diagnéstico médico: Los modelos de aprendizaje automatico pueden analizar datos clinicos y de
pacientes para ayudar en la detecciéon temprana y el diagndstico preciso de enfermedades. Por
ejemplo, se han desarrollado algoritmos capaces de detectar enfermedades cardiacas, cancer de
piel y retinopatia diabética mediante el andlisis de imagenes médicas.

Medicina personalizada: La ciencia de datos puede ayudar a crear terapias personalizadas para pa-
cientes. Los modelos pueden analizar el historial médico, los factores genéticos y otros datos para
identificar tratamientos 6ptimos y predecir la eficacia de ciertos medicamentos.

15.4.2 Finanzas

Deteccion de fraudes: Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden analizar grandes volime-
nes de datos financieros para identificar patrones y anomalias que puedan indicar actividades frau-
dulentas. Estos modelos pueden ayudar a las instituciones financieras a prevenir el fraude en tarje-
tas de crédito, seguros y transacciones bancarias.

Prediccion del mercado: La ciencia de datos se utiliza para analizar datos histéricos y en tiempo
real del mercado financiero, lo que permite predecir las tendencias y realizar inversiones mas in-
formadas. Los modelos de aprendizaje automatico pueden ayudar a los inversores a tomar decisio-
nes basadas en patrones y sefiales del mercado.

15.4.3 Marketing
Segmentacion de clientes: Los algoritmos de aprendizaje automatico pueden analizar los datos de
los clientes, como sus preferencias, comportamiento de compra y datos demograficos, para seg-

mentarlos en grupos con caracteristicas similares. Esto permite a las empresas personalizar sus es-
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trategias de marketing y ofrecer productos y servicios especificos a cada segmento.

Recomendacion de productos: Los sistemas de recomendacion utilizan algoritmos de aprendizaje
automdatico para analizar el historial de compras, las preferencias y el comportamiento de los
clientes con el fin de ofrecer recomendaciones personalizadas de productos o servicios. Ejemplos
populares de esto son las recomendaciones de peliculas o musica en plataformas de streaming co-
mo Netflix y Spotify.

15.4.4 Transporte

Conduccion autonoma: La ciencia de datos y el aprendizaje automatico son fundamentales para de-
sarrollar vehiculos autéonomos. Los algoritmos de vision por computadora y el procesamiento de
sensores permiten que los automdviles interpretan su entorno y tomen decisiones en tiempo real,
lo que mejora la seguridad y la eficiencia en el transporte.

Optimizacion de rutas: Los modelos de aprendizaje automatico pueden analizar datos de tréfico,
patrones de movilidad y otras variables para optimizar las rutas de transporte y reducir la conges-
tion. Esto puede mejorar la eficiencia del transporte plblico y reducir los tiempos de viaje.

15.4.5 Entretenimiento

Recomendacion de contenido: Las plataformas de entretenimiento utilizan algoritmos de aprendi-
zaje automatico para recomendar contenido a los usuarios. Por ejemplo, servicios de streaming co-
mo Netflix utilizan modelos que analizan el historial de visualizacién, las calificaciones y las prefe-
rencias de los usuarios para ofrecer recomendaciones personalizadas de peliculas y programas de
television.

Generacion de masica y arte: Los modelos de aprendizaje automatico pueden ser entrenados en
grandes conjuntos de datos musicales o artisticos para generar composiciones musicales originales
o incluso obras de arte. Estas aplicaciones creativas muestran como la ciencia de datos puede ex-
pandirse mds alla de los ambitos tradicionales.

15.5 Tendencias y futuro de la ciencia de datos y aprendizaje automatico

En el campo de la ciencia de datos y el aprendizaje automatico, existen varias tendencias y avances
que estan dando forma al futuro de estas disciplinas. Vamos a destacar las dos mas importante a
medio plazo que inciden en la ciencia de los datos:

Aprendizaje automatico en tiempo real: A medida que los avances en capacidad de computo y algo-
ritmos permiten un procesamiento mds eficaz y eficiente, se estdn desarrollando aplicaciones de
aprendizaje automatico en tiempo real. Esto implica tomar decisiones y realizar predicciones mucho
mas rapido y cuando se necesiten, lo cual es fundamental en areas como el comercio financiero, la
deteccion de fraudes y la deteccion de intrusiones en sistemas de seguridad. Por ejemplo, las em-
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presas de comercio electronico utilizan algoritmos de aprendizaje automéatico en tiempo real para
personalizar las recomendaciones de productos en funciéon del comportamiento de compra del
usuario en tiempo real.

Automatizacion de la ciencia de datos: Se trata del desarrollo de herramientas y algoritmos que
pueden realizar tareas de andlisis de datos de manera auténoma, sin necesidad de una intervencién
humana constante. Esto permite a los cientificos de datos centrarse en tareas mas complejas y es-
tratégicas. Un ejemplo de esto es la automatizacion de la seleccion y ajuste de modelos, donde los
algoritmos pueden explorar diferentes opciones de modelos y seleccionar automaticamente el me-
jor modelo para un conjunto de datos dado.
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RETOS DEL CAPITULO 16

Dialoga con tu IA favorita: Investiga y describe en tus propias palabras qué es la ciencia de da-
tos y como se relaciona con el aprendizaje automatico.

Pregintale a tu agente conversacional favorito, qué son los términos o conceptos:
+ Big Data.

« Andlisis de datos.

*  Mineria de datos.

» Andlisis exploratorio de datos [EDA].

»  Visualizacion de datos.

+  Feature Engineering.

«  Hadoop.

+ SQLy no-SQL

*  Gestion de datos.

« Data Lake.

No te quedes con una simple definicién; busca entender y relacionar todos ellos.

Una técnica muy habitual es el web-scraping. Busca informaciéon de qué es y pregunta a tu IA
favorita que te describa como hacerlo. ;Te atreves a pedirle que genere un cédigo para que lo
haga en una pagina de un periédico?

¢Qués es una fuente de datos no estructurados? Dialoga con tu IA favorita para que te muestre
cdmo se tratan estos datos en el &mbito del aprendizaje automaético.

Busca en la web ejemplos de empresas que usen la Ciencia de los Datos en su dia a dia.
¢Qué es un/una ingeniero/a de datos? Indaga que objetivos tiene.

¢Qué es un/una analista de datos? Enumera que objetivos tiene.

¢Qué es un/una ingeniero/a de aprendizaje automatico? Aprende que objetivos tiene.

En la web hay cantidad de cursos online. Busca los que se correspondan con la Ciencia de los
Datos.

. Busca e indaga que carreras universitarias o ciclos formativos debes estudiar para poder traba-

jar en el ambito de la Ciencia de los Datos.
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Capitulo 16
ENTRENAMIENTO Y
EVALUACION DE MODELOS

En este capitulo vamos a entrenar y evaluar modelos a partir de conjuntos de datos y uno o més
algoritmos de aprendizaje automatico. No entraremos en redes neuronales artificiales, contenido
que veremos en el siguiente capitulo, si no que nos centraremos en unos pocos algoritmos de base
analitica o estocastica.

Antes de empezar es importante recordar que algoritmos de aprendizaje automatico para crear mo-
delos hay muchos; y cada uno de ellos posee su propia estrategia para aprender a partir de los da-
tos. S6lo tienen una cosa en comn, las matematicas.

El resto del capitulo esta dividido segtn el algoritmo usado, empezando por uno sencillo (regre-
sion lineal] y aumentado la complejidad. Para cada modelo creado se hard una evaluacion y alli en
donde sea posible se compararan los modelos.

16.1 Regresion lineal

La regresion lineal es el enfoque de aprendizaje automatico que
tiene como fin modelar la relacién entre una variable dependiente
12 393440 [etiqueta) y una o mas variables independientes [caracteristicas).
El caso mas elemental es la regresion lineal simple, donde se tiene
una sola variable independiente.

YearsExperience Salary

1.4 46206.0

1.6 37732.0
Para empezar, vamos a trabajar en este ejemplo con un dataset muy

21 43526.0 simple, y pequefio (ver a la izquierda]; uno con 30 muestras, cada

29 9gggpg Una de ellas con 2 columnas: YearsExperience y Salary. Este con-

junto de datos relaciona los afios de experiencia del trabajador con

su salario. Bien, ya tenemos los datos. Vamos a formular el problema: queremos crear un modelo
que, a partir de la experiencia en afios de una persona en un puesto de trabajo, prediga su salario.
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Evidentemente vamos a cometer un error. So6lo con los afios de experiencia no podemos adivinar el
salario de la persona, pero podemos estimarla respecto a lo que los datos nos ensefian. Y ahi esta
el aprendizaje.

Los datos nos dan una muestra de la realidad y nosotros vamos a crear un modelo muy simple que
va a generalizar esa realidad. Al aplicar al modelo nuevos datos (afios de experiencia], obtendre-
mos el salario que deberia tener la persona, seglin los datos originales.

En el caso de la regresion lineal simple, lo que pretendemos es crear un modelo con esta forma:
Ax+B=y

Este modelo tiene dos incognitas [x e y, respectivamente afios y salario], y dos pardmetros, Ay B.
Una imagen puede ayudar a esclarecer lo que acabamos de decir.

Nube de Puntos de YearsExperience vs Salary

120000 +

100000 - .

80000

Sueldo

60000 +

40000 & s

Afos de experiencia

La imagen anterior muestra la grafica de nuestro dataset, aquel que relaciona afios de experiencia y
sueldo. Nuestras vivencias nos dicen que cuantos mas afios pase una persona en una empresa y
mas experiencia acumule, mds elevado sera su sueldo.

Esta grafica estd formada por 30 puntos [pares afios/sueldo]; y representados en forma de nube
nos da una idea basada en datos de ese hecho. En el eje de las x [abscisas]) tenemos los afios de
experiencia; fijate en el valor 6 afios de experiencia, sube por el eje y [ordenadas] y obtendras lo
que los datos dicen del salario de una persona a los 6 afios de experiencia: poco mas de 80.000.
Pero ¢qué salario puede esperar una persona con 10 afios de experiencia?

Precisamente por eso necesitamos una recta Ax+B=y donde al introducir un afio (x] nos de-
vuelve el salario [y]. S6lo necesitamos calcular los términos A y B; y hacerlo de tal forma que sean
los mejores términos posibles. ;Y cuales son los mejores términos posibles? Los que minimicen el
error que cometes al usar la linea como modelo.

Veamos un coédigo que los calcula. Partiendo de un dataset ya cargado (en el cédigo llamado data])
calculo Ay B usando una funcion de la libreria numpy [con np como alias). Esta funcion haya una
pareja de Ay B tal que minimice la media del cuadrado de los errores:
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import numpy as np

Realizar la regresion lineal
data['YearsExperience']
data['Salary']

#
X
y
#

Calculo los términos de la recta
A, B = np.polyfit(X, y, 1)

OQUOWoONOUTES WN

—

y =A*X+ B #y son los datos predichos

Después de la capacidad de crear modelos, lo mas importante es poder evaluarlos. Poder conocer
cuanto?*° fallamos si tomamos esos modelos como referencia.

Ajuste lineal simple en una nube de puntos

@ Datos reales (y) Ty
120000 - Datos calculados (y) ,,""
---- Ajuste lineal (y interpolado) ° 7 o
L
[
- ’“"
100000 , =
pe
&
o
L]
¢ 80000+
]
w
60000
40000 +
T T T T T
2 4 6 8 10

Anos de experiencia

Representemos lo que acabamos de decir. La imagen de la izquierda es la misma que la anterior,
pero ahora muestra la linea calculada y los errores que cometemos al tomar este modelo como re-
ferencia. Los errores son las lineas verticales que van desde el punto [del dataset] hasta su pro-
yeccion vertical en la linea (el modelo].

Imagina que sumamos todos esos errores (lineas verticales] y hayamos su media. Realmente tene-
mos que sumar su valor absoluto, ya que habra errores positivos y negativos. Esta métrica recibe el
nombre de Median Absolute Error, mas conocida como MAE:

o 1v .
MAE(y,y)=;Z|y—yl
i=1

Pero también podemos usar la métrica MSE [ Median Squared Error]:

230 Observa el grdfico, los puntos y la recta, pero sobre todo imagina los infinitos puntos que no estan; ;qué patron seguirian esos
puntos? Muy probablemente el mismo que los puntos que si estan. Si conseguimos un dataset que represente los datos que no estan (y
que deseamos predecir) podemos crear un modelo predictivo muy bueno. Al menos tan bueno como la representatividad que tiene el
dataset que usemos.
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MSE(y, )= %Z

En nuestro dataset, el MAE es de 4644 y el RMSE#! 5592. No esta mal. Aunque hemos hecho
trampas. No hemos separado el conjunto de datos en trainset y testset, como indicamos en §14.4
que debiamos hacer. Ya veras porqué.

La siguiente figura muestra de nuevo la nube de puntos y la linea (roja) del modelo de regresion
lineal. Pero podemos ver un nuevo elemento, la curva que representa a un modelo lineal polindmi-
co. Este modelo intenta buscar una curva que se aproxime mas a los puntos mediante la formula:

y=p+p, x+p, x2+/9’3 X+ A X"

En donde el aprendizaje consiste en estimar los términos B del polinomio de grado n. En nuestro
caso hemos empleado n=15 para calcular el polinomio, con el siguiente cédigo:

1 poly = PolynomialFeatures(degree=15)

Un modelo de regresion polindmica.

Posible Overfitting en Regresion

@ Datos originales
120000 1 —— Regresion lineal
—— Regresién polinémica

100000 4

80000

Salario

60000

40000 -

Afios de experiencia

Volviendo a la figura, ¢qué modelo se ajusta mejor a los datos del dataset? El modelo polinémico.
Pero ¢qué modelo predice mejor a partir de los datos del dataset?

“Ajustarse mejor” y “predecir mejor”, son conceptos diferentes, aunque relacionados, y como lo
que queremos es predecir, nuestro objetivo es crear modelos que predigan mejor a partir de los
datos. Esto es, modelos que ajusten mejor, no a los datos del dataset, sino a los datos que aln no
tenemos. Por eso la respuesta a ;qué modelo predice mejor? Es una pregunta trampa, pero que de-

231 Raiz cuadrada del MSE.
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bemos afrontar. De hecho ya sabemos como hacerlo.

Hoy en dia es dificil viajar al futuro para traer nuevos datos que, para nosotros en este momento,
aun no tenemos y que serian muy utiles para probar un modelo que hemos creado. Pero podemos
“simular” el resultado de este viaje temporal, ;cémo? dividiendo el dataset en dos partes, el train-
set y el testset; para, a continuacion, entrenar el modelo con el trainset y probar que tal funciona
con el testset. En nuestro caso tenemos 30 muestras, podriamos tomar 24 como trainset (80%] y
6 como testset [20%]). Al hacerlo tenemos la certeza de que hemos probado el modelo con datos
que no han sido usados durante el entrenamiento y, si los resultados de la evaluacion son buenos y
con la informacién disponible hasta el momento, podemos afirmar que es un buen modelo. Cuando
un modelo se ajuste muy bien a los datos de entrenamiento, pero prediga mal, decimos que este
modelo estd haciendo overfitting [sobreentrenando]. Volveremos a esto mas tarde.

16.2 Regresion logistica

La regresion logistica es un tipo de andlisis de regresién que se utiliza para predecir el resultado
de una variable categérica en funcion de las variables independientes. Es la version del modelo de
regresion que acabamos de ver, pero para predecir un conjunto de valores limitados llamados cla-
ses. Es, por tanto, una clasificacién.

Vamos a retomar el dataset que vimos en el apartado 14.3.1 (Maquinas de Soporte Vectorial],
aquel que nos entregaba 569 muestras provenientes de biopsias, cada una de ellas con 30 varia-
bles, para determinar si un cancer era maligno o no. Queremos crear el modelo de regresion logis-
tica que prediga 1 [benigno, clase positiva) o 0 (maligno, clase negativa) a partir de 30 caracteris-
ticas extraidas de personas reales. Es un problema de clasificacion binaria con dos clases: 0 [clase
negativa) y 1 [clase positiva].

from sklearn.datasets import load_breast_cancer

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.linear_model import LogisticRegression

from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, precision_score
from sklearn.metrics import recall_score, fl_score, roc_auc_score, roc_curve
import matplotlib.pyplot as plt

# Cargar el conjunto de datos
data = load_breast_cancer ()
10 X, y = data.data, data.target

LCoOoONOOULTES WN =

12 # Dividir el conjunto de datos en entrenamiento y prueba
13 X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2)

15 # Crear el modelo de regresion logistica
16 model = LogisticRegression(max_iter=10)

18 # Entrenar el modelo
19 model.fit(X_train, y_train)

21 # Realizar predicciones
22 y_pred = model.predict(X_test)

24 # FEvaluar el modelo
25 print(f'Accuracy: {accuracy_score(y_test, y pred)}"')
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26 print(f'Precision: {precision_score(y_test, y_pred)}")
27 print(f'Recall: {recall_score(y_test, y pred)}")
28 print(f'Fl Score: {fl_score(y_test, y pred)}")

Esta vez si hemos dividido el dataset original en un trainset (X_train, y_train] y un testset [ X_test,
y_test], en donde el segundo contiene®*? un 20% de las muestras originales. Por tanto vamos a en-
trenar un modelo con el 80% de las muestras y evaluarlo con el 20% restante.

El entrenamiento [ model.fit) se lleva a cabo en la linea 19. El resultado es un modelo [ model] que

puede hacer predicciones (predict). Y si podemos hacer predicciones, podemos evaluar el modelo
usando el testset.

Pero antes recordemos un detalle, en este dataset la etiqueta 1 significa “maligno” y la etiqueta O
“benigno”. Es importante.

Empecemos por definir algunos conceptos, tipicos de un clasificador binario:
«  True positive [TP]): Las veces en las que el modelo afirma que es maligno (1] y en la reali-

dad lo es.

»  True negative [TN): Las veces en las que el modelo afirma que es benigno (0] y realmente
lo es.

«  False positive (FP): En donde el modelo predice maligno (1], pero realmente era benigno
(0].

«  False negative [FN]: En donde el modelo predice benigno (0], pero realmente se trataba
de un céncer maligno (1).

Matriz de confusion
60
-f TN FP | 5
predice 0, y es 0 predice 1, pero es 0 50
o
g o 40
= )
] =2
v o
& 30
-1 FN TP g 2
predice 0, pero es 1 predice 1,yes 1
10
0 0
prediccién Prediccion
Figura 70: Esquema general de matriz de confusion para un Figura 71: Matriz de confusion, dataset: cancer_breast,
clasificador binario

algoritmo: regresion logistica

Para un clasificador binario, estos cuatro conceptos puede representarse en la matriz de confusion.
En la figura 70 podemos ver el esquema general de una matriz de confusién con los términos que

232 La division (split) se basa en un muestreo aleatorio. Tal y como esta el codigo en este pagina, varias ejecuciones del mismo
arrojara divisiones diferentes.

282



Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

acabamos de definir para un clasificador binario con etiquetas 0 y 1. En la figura 71 vemos la ma-
triz de confusion generado usando la regresion logistica sobre el testset.

Podemos observar que nuestro modelo se ha “confundido” 2 veces (FN] prediciendo benigno (0]
cuando realmente fue maligno (1); y se ha equivocado 5 veces (FP) prediciendo maligno (1] cuan-
do realmente era benigno [0].

¢ Qué prefieres, ser diagnosticado como maligno y que finalmente no lo sea o que se te diagnosti-
que un cancer benigno cuando realmente es maligno? Los errores (las confusiones] en un clasifi-
cador binario pueden ser malas o menos malas, dependiendo del problema.

A partir de estos conceptos podemos sintetizar métricas que nos permitan evaluar el modelo y
compararlo:

1. Exactitud (accuracy?*’): Se calcula dividiendo el nimero de predicciones correctas [TP+TN)
entre el total de predicciones [TP+TN+FP+FN]. Esta métrica nos da una idea general de
que tan bien predice nuestro modelo, pero no hace diferencia entre predicciones malas o
menos malas.

Desde el punto de vista positivo (TP]:

2. Precision (precision): Se centra en la calidad de las predicciones que el modelo hace para
los tumores malignos [1]. Se calcula como TP/[TP+FP]. Es la proporcion de la prediccion
correcta de “maligno” [1] respecto al total de predicciones “maligno” [1].

3. Sensibilidad (recall): Se centra en la capacidad del modelo para identificar todos los tumo-
res malignos reales (1] en el conjunto de datos. Se calcula como TP/[TP+FN]. Es la pro-
porcién de la prediccion correcta de “maligno” (1] respecto al total de diagnosticos reales
como “maligno” (1].

4. F1: Es una métrica que combina tanto la precision como el recall en un solo nimero. Se
utiliza especialmente en situaciones donde ninguna de estas las dos métricas es suficiente
por si sola para evaluar el rendimiento del modelo de forma efectiva. EL F1 se define como
la media armonica®®* de la precision y el recall.

Fl— 9« precision X recall

precision + recall

EL F1 varia entre 0 y 1, siendo 1 el mejor valor posible y 0 el peor. Un F1 méas alto indica
un mejor equilibrio entre la precision y el recall.

Y desde el punto de vista negativo [TN]:

233 A veces se traduce como “precision”, llevandonos a la confusion.

234 Se utiliza la media armonica en lugar de la media aritmética porque da un valor mds bajo cuando cualquiera de los términos
(precision o sensibilidad) es bajo. Esto es util en situaciones donde se quiere que ambas métricas sean altas; un F1 alto solo se logra
si ambas métricas son buenas.
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$16.2 Regresion logistica

o

.

Especificidad: Equivalente a la precisién, pero con la clase negativa. Se centra en la calidad
de las predicciones que el modelo hace para los tumores benignos [0]. Se calcula como

TN/[TN+FP).

Valor predictivo negativo [NPV, por sus siglas en inglés): Equivalente a recall, pero con la
clase negativa. Se centra en la capacidad del modelo para identificar todos los tumores be-
nignos reales (0] en el conjunto de datos. Se calcula como TN/[TN+FN].

F1 negativo: Es la métrica, equivalente al F1, que combina tanto la especificidad como el
valor predictivo negativo en un solo valor.

Ahora podemos comparar modelos.

Matriz de confusién

70

Prediccion

A la izquierda podemos ver la matriz de confusién que obtuvimos
a partir de un modelo creado con el algoritmo SVM (ver el apar-
tado 14.3.1]. A primera vista podemos ver que FP [false positive)
es 4 respecto a valor de 5 que obtuvimos con el modelo de re-
gresion. Igualmente los false negative (FN] fueron 1 frente a 2.
Esto nos indica que los valores de exactitud, precisién y recall
van a ser mejores en el modelo SVM que en el modelo basado en
regresion logistica.

Calculando las métricas para los dos modelos, obtenemos la si-
guiente tabla:

SVM Regresion logistica
exactitud 0.9561 0.9386
precisién 0.9459 0.9394
sensibilidad 0.9859 0.9718
F1 0.9655 0.9517
especificidad 0.9070 0.8837
NPV 0.9750 0.9500
F1 negativo 0.9398 0.9157

Esta nos indica que el modelo SVM es ligeramente superior al de regresion logistica usando los hi-
perparametros indicados?** al crear el modelo. Como en el contexto de nuestro problema [diagnos-
tico de biopsias de cancer de mama] hay diagnésticos malos y menos malos, correspondientes a las
clases 1 y O respectivamente, la métrica que nos permite comparar si cuando el modelo se confun-
de lo hace a favor de la paciente, en este caso es la especificidad y el NPV.

235 Para la regresion logistica indicamos el parametro max_iter=10 (muy pocos). Si hubiésemos indicado 10000, este modelo
igualaria al creado con el algoritmo SVM. Pero este ultimo también tiene sus hiperparametros, los cuales, al escoger los adecuados,
mejorarian sus predicciones.
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16.3 Arboles de decision

Vamos a continuar con el mismo dataset, pero con diferentes algoritmos. Seqguimos dentro del
aprendizaje supervisado aplicado a tareas de clasificacion.

Los arboles de decision son un algoritmo de aprendizaje automético utilizada tanto en tareas de
clasificacién como de regresion. Estos algoritmos se basan en la idea de construir un modelo en
forma de un &rbol, donde cada nodo interno representa una pregunta o prueba sobre una caracte-
ristica de los datos, y cada rama representa una posible respuesta a esa pregunta. Al final del ar-
bol, encontramos las hojas que contienen las predicciones o las clases finales [ver el apartado
14.3.1).

El proceso de construccidon de un arbol de decision implica dividir el conjunto de datos de entrena-
miento en subconjuntos mas pequefios y mas homogéneos con respecto a la variable objetivo. Esto
se hace de manera recursiva hasta que se cumple algln criterio de parada, como, por ejemplo, la
profundidad méxima del &rbol.

Una vez que se ha construido el arbol de decisién, se puede utilizar para hacer predicciones sobre
nuevos ejemplos. Para ello, se sigue el camino a través del arbol respondiendo las preguntas en ca-
da nodo interno hasta llegar a una hoja, donde se encuentra la prediccién correspondiente

;clima?

o

'

'
' '
v v

o

i

si no no no no

Figura 72: Esquema de un darbol de decision
Fuente: ChatGPT (concepto)

Imaginemos que queremos predecir si una fruta es una manzana o una naranja, en funcién de su
color. Para ello, el &rbol de decisiéon podria tener un nodo raiz que examina el color de la fruta, y
de este saldrian dos ramas: una para la fruta "roja" y otra para la fruta "naranja". Si sequimos por la
rama de la fruta "roja", podriamos encontrar una hoja que clasifica la fruta como una "manzana".
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De esta manera, el arbol ayuda a tomar decisiones basadas en las caracteristicas de los datos.

La Figura 72 muestra un arbol de decision que nos puede ayudar a tomar la decisién de “salir a co-
rrer o no”?*, con tres variables independientes [(qué clima hace, tengo tiempo libre y estoy en for-
ma) en forma de preguntas. La variable dependiente (la que queremos predecir] es “salir”, igual-
mente en forma de pregunta. Los valores que puede tener esta columna son “si” y “no”. Este arbol
nos permite hacernos tres preguntas y siguiendo sus ramas llegar a una respuesta final, salgo o no
salgo.

16.4 Bosques aleatorios

Los bosques aleatorios (random forest] son un algoritmo de aprendizaje automatico basado en en-
sambles?*” de arboles de decision. Combina multiples arboles de decisién entrenados en diferentes
subconjuntos de datos y caracteristicas aleatorias para mejorar la precision y reducir el sobreajuste.

Random forest utiliza un enfoque de muestreo aleatorio conocido como muestreo con reemplazo
(bootstrapping], para crear diferentes conjuntos de datos de entrenamiento. Estos se utilizaran pa-
ra entrenar &rboles de decision individuales.

El muestreo con reemplazo es una técnica estadistica en la que se seleccionan elemen-
tos de una poblacion o conjunto de datos de manera aleatoria y se devuelven al con-
Junto original antes de realizar una nueva seleccion. Esto significa que el mismo ele-
mento puede ser elegido mas de una vez durante el proceso.

Como acabamos de decir, para cada conjunto de datos de entrenamiento generado se construye un
arbol de decision independiente. Una vez que todos los arboles de decision han sido construidos, se
utiliza el proceso de votacion [clasificacion?*®) o promedio (regresion?*°] para obtener la prediccion
final. Esta técnica se denomina bagging (acrénimo de bootstrap aggregating].

Mi IA favorita dice: Bagging es una técnica de ensamblado en aprendizaje automatico
que se utiliza para mejorar la estabilidad y la precision de algoritmos de aprendizaje
estadistico. Bagging se utiliza principalmente para reducir la variabilidad y evitar el
sobreajuste.

236 Como indica la fuente, el concepto fue de ChatGPT, al igual que sus respuestas, que son poco saludables. Si te gusta salir a
correr, sal siempre que quieras, tengas tiempo libre y un estado de forma aceptable como minimo.

237 El diccionario de la Real Academia Espaiiola (RAE) incluye el término ensamble como sinonimo de ensambladura. Ambos
conceptos se refieren al proceso y la consecuencia de ensamblar, un verbo que alude a ajustar, coordinar o acoplar algo.

238 En el caso de la clasificacion, cada drbol emite una votacion por la clase predicha, y la clase que recibe la mayoria de votos se
considera la prediccion final.

239 Para la regresion, se promedian las predicciones de todos los arboles para obtener el valor final.
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16.5 XGBoost

En el algoritmo anterior aprendimos lo que es hacer bagging con un algoritmo mas simple (por
ejemplo arboles de decision], usando un conjunto de estos [ensamble) para sintetizar un resultado
partiendo de sus predicciones. Ese es el funcionamiento de random forest. Usando un simil, como
haria un jurado, promediando o usando la moda®* a partir de sus opiniones individuales.

Pero esta no es la (inica estrategia que tenemos para potenciar algoritmos mas simples y débiles.

El boosting es una técnica de ensamblado que tiene como objetivo mejorar la precisién de un mo-
delo de prediccion con menos capacidad. A diferencia del bagging, que entrena multiples modelos
de forma independiente y luego los combina, el boosting entrena multiples modelos de forma se-
cuencial, donde cada modelo intenta corregir los errores de los modelos anteriores. En cada itera-
cion, se da mas peso a las observaciones que fueron mal clasificadas o mal ajustadas por los mode-
los anteriores®?, forzando asi al proximo modelo a centrarse en esos casos dificiles. Al final, las
predicciones de todos los modelos se combinan para crear un modelo mas robusto y preciso.

El boosting es especialmente efectivo cuando se utiliza con modelos débiles [como los &rboles de
decision], es decir, modelos que realizan predicciones ligeramente mejores que una eleccién aleato-
ria. Algunos algoritmos populares de boosting incluyen AdaBoost, Gradient Boosting y XGBoost.

Vamos a resumir los resultados de aplicar todos estos algoritmos al dataset:

1) | TR | Medmen | atewies | X685t (2)
exactitud 0.9561 0.9386 0.9474 0.9649 0.9649
precisién 0.9459 0.9394 0.9577 0.9589 0.9589
sensibilidad 0.9859 0.9718 0.9577 0.9859 0.9859
F1 0.9655 0.9517 0.9577 0.9722 0.9722
especificidad 0.9070 0.8837 0.9302 0.9302 0.9302
NPV 0.9750 0.9500 0.9302 0.9756 0.9756
F1 negativo 0.9398 0.9157 0.9302 0.9524 0.9524

(1) Recordemos, visto en otro capitulo.

(2) Hemos hecho una busqueda de los mejores hiperparametros para este modelo.

Como podemos ver las métricas de los modelos se parecen mucho, de hecho la exactitud se sitla
entre el 93% y el 96% que, aun teniendo el cuenta el problema. No estd mal.

El hecho de que modelos tan poderosos como los bosques aleatorios y XGBoost hayan dado los

240 En estadistica, la moda es el valor o valores que aparecen con mds frecuencia en un conjunto de datos. A diferencia de la media y
la mediana, la moda puede ser usada para describir tanto datos numéricos como categoricos.

241 Falsos negativos y falsos positivos en caso de clasificacion binaria.
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mismos resultados, ademas teniendo en cuenta que en este Gltimo se usaron los hiperparametros
optimos, nos puede hacer pensar que hemos llegado al limite de lo que podemos hacer con este
dataset. O dicho de otras maneras, es el propio dataset el que impone un limite por ser demasiado
simple?42,

16.6 Clasificacion multiclase

La clasificacion multiclase es una extension de la clasificacion binaria, donde el objetivo [la varia-
ble dependiente] es cualitativa y puede tomar mas de dos valores o clases. Dado que ya se ha cu-
bierto la clasificacion binaria, en este apartado se presentardn varios métodos comtinmente usados
para abordar problemas de clasificacion donde hay mas de dos clases. Los métodos varian en com-
plejidad, desde técnicas que son extensiones naturales de los métodos binarios hasta algoritmos
disefiados especificamente para el contexto multiclase.

El primer enfoque es usar clasificadores que, por su naturaleza, acepten clasificaciones multiclase
de forma nativa. Por ejemplo los arboles de decision y los algoritmos que los usan [random forest
y xgboost, entre otros].

El segundo enfoque, si queremos usar un clasificador que no acepte mas de dos clases, es conver-
tir un problema de clasificacion multiclase en varios problemas de clasificacion binaria, y esto po-
demos hacerlo de dos formas:

« Uno contra todos o contra el resto [OvA/OvVR, One-vs-All/One-vs-Rest]. Consiste en entre-
nar un clasificador binario para cada clase, donde la clase en cuestidon se etiqueta como
positiva y todas las restantes se etiquetan como negativas. Por ejemplo: Imagina que tie-
nes un dataset con imagenes de perros, gatos y pajaros, y tu problema es crear un clasifi-
cador para clasificar en estas tres clases. Con la estrategia OvA [0 OvR] creas tres clasifi-
cadores:

1. Un clasificador binario que detecta perros o no perros [gatos y pdjaros].
2. Un clasificador binario que detecta gatos o no gatos (perros y pajaros).
3. Un clasificador binario que detecta pajaros o no péjaros (gatos y perros].

« Uno contra Uno (OvO, One-vs-One). Consiste en entrenar un clasificador binario para cada
par de clases, donde cada clase se compara con cada una de las otras clases. Por ejemplo:
De nuevo con el dataset con imagenes de perros, gatos y pajaros. Con la estrategia OvO
creas tres clasificadores:

o Un clasificador binario que detecta perros o gatos.
o Un clasificador binario que detecta perros o pajaros.
o Un clasificador binario que gatos o pdjaros perros.

242 Hay mads interpretaciones, pero en este caso esta es la correcta.

288



Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

Ambos tiene pros y contras, en OvA tienes que entrenar tantos clasificadores como clases tengas
(3 en el ejemplo] pero los datos estaran desequilibrados?*; eso no ocurre con OvO pero debes

entrenar N(Nf_l) clasificadores?*.

La buena noticia es que el codigo te oculta todos estos detalles.

from sklearn.multiclass import OneVsRestClassifier
from sklearn.svm import SVC

model = SVC()

# Definir el clasificador
clf = OneVsRestClassifier(model)

OLOoONOUTS WN

# Entrenar el clasificador
10 clf.fit(X_train, y_train)

12 # Realizar predicciones
13 y_pred = clf.predict(X_test)

Fijate. Solo tienes que instanciar el algoritmo [SVC en este caso] y crear un objeto [ OneVsRestClas-
sifier, en negritas) que, usando el modelo que le pasas, creard tantos clasificadores como necesite
y los entrenard con los datos apropiados. Desde tu punto de vista s6lo tienes que saber qué haces,
pero no como. Eso lo hace la biblioteca de Python.

Ahora necesitamos un dataset que posea multiples clases. Vamos a usar uno clasico que, aunque
esté orientado a imagenes y mas susceptible de ser usado en deep learning, bien puede usarse en
este contexto. Me refiero al MNIST de digitos.

El conjunto de datos MNIST [Modified National Institute of Standards and Technology) Digits es
uno de los datasets mas populares en el mundo del aprendizaje automatico. Es una coleccién de
70.000 imégenes, de 28x28 en escala de grises, de digitos escritos a mano y se utiliza comtnmen-
te para entrenar modelos de reconocimiento de imagenes y como un punto de referencia para nue-
vos algoritmos. En nuestro caso lo usaremos para comprobar como entrenar modelos que estamos
viendo y evaluarlos.

Pero, las imagenes son de dos dimensiones y estamos trabajando con datos tabulados en columnas
(cada columna correspondiente a cada variable independiente seria una dimension]). ;Cémo con-
vertimos uno en otro? Es muy facil, y de paso nos demuestra la potencia de estos algoritmos que
son agnosticos respecto a informaciéon o conocimiento, jsélo ven nimeros!

243 El desequilibrio o desbalanceo de las clases de los datos ocasiona sesgos, al estar una clase menos representada que el resto.

244 En nuestro caso igualmente 3 ( (3*2)/2 ), pero imagina si tienes 10 clases, entonces deberias entrenar 45 clasificadores, mientras
que con OvA sélo 10.
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(a) MNIST sample belonging to the digit 7" (b) 100 samples from the MNIST training set.

Figura 73: Muestra del dataset MNIST Digits

Cada una de las 70K imégenes del dataset esta formada por 28x28 [784] pixels, cada uno de estos
codificando un valor de intensidad o tono de gris (0 negro, 255 blanco]. Asi que lo que hay que
hacer es “aplanar” la imagen.

Imagen 5x5

Imagen 1x25 resultado de aplanar la anterior

Figura 74: Ejemplo de apl i de una i en 2D (5x5) a una forma en 1D (1x25)

S

Esta accion convierte una imagen de 28x28 en un vector de 1x768, esto es 768 numeros. Cada
uno de estos nimeros es una de las variables independientes. Ya tenemos la forma de convertir ca-
da imagen a un formato tabular, como la de la Figura 61.

El cédigo que sigue carga los datos (de la libreria tensorflow], que ya se nos entregan divididos en
datos de entrenamiento (train_img y train_lbl, 60k muestras] y datos de testeo (test_img y
test_[bl, 10k muestras). Seguidamente se lleva a cabo el dimensionamiento de cada una de las 70k
imagenes.

import tensorflow as tf

1

2

3 # Cargar el conjunto de datos Fashion-MNIST

4 (train_img, train_1lbl), (test_img, test_1bl) = tf.keras.datasets.mnist.load_data()
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5

6 # Redimensionar las imdgenes. de 28x28 a 784 (28x28) elementos en un dnico array
7 train_img = train_img.reshape(-1, 28 * 28)

8 test_img = test_img.reshape(-1, 28 * 28)

9

10 # Normalizar los valores de los pixeles en el rango [0, 1]
11 train_img = train_img.astype('float32') / 255
12 test_img = test_img.astype('float32') / 255

Finalmente se dividen cada uno de los pixels de todas las imagenes entre 255, esto ocasiona que
los nimeros que va a manejar el modelo se encuentran entre 0.0 y 1.0; la razén de esta normaliza-
cion la encontramos en la mejora de la estabilidad numérica®®.

Definiendo el problema: Queremos hacer una clasificacion multiclase, de tal forma que, a partir de
una imagen 28x28 de un nimero del 0 al 9 escrito a mano, obtengamos el digito que esté escrito.
Esto es, un reconocimiento 6ptico de digitos.

En el notebook del capitulo puedes encontrar todo el codigo que hace esto, aqui solo mostraré los
resultados y como se evaluan los modelos multiclase.

Matriz de Confusion Precision del modelo: ©.9795

1000 precision recall fl-score

0 0.98 8.99 0.98

800 1 0.99 8.99 8.99

2 0.98 8.98 0.98

2 3 0.98 0.98 0.98
i - 600

= 4 0.98 8.98 0.98

g 5 0.98 0.98 0.98

_ 400 6 0.98 0.98 0.98

7 0.98 0.97 0.98

8 0.98 0.98 0.98

- 200 9 0.97 0.97 8.97

accuracy 8.98

-0 macro avg 0.98 0.98 .98

predicho weighted avg 0.98 0.98 0.98

Figura 75: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas

En la evaluacion de modelos multiclase también tenemos matrices de confusién, pero en vez de ser
2x2 (en un clasificador binario] son nxn [para un clasificados de n clases).

En la Figura 75 podemos observar el resultado de la evaluacién del modelo creado con el algorit-
mo de regresion logistica que vimos anteriormente. Como podemos ver ahora tenemos 10 clases
(0-9] en dos ejes: “Predicho” (abscisas] y “Verdadero” [coordenadas). También debemos observar
la diagonal, en donde se encuentran los ciertos: para una prediccion del digito O se acertaron 970
veces y se fallaron 23 veces.

Observa, los errores mas comunes son predecir un 2 y que realmente sea un 7 (13 veces] y prede-
cir un 9 y que realmente sea un 4 [15 veces). Vuelve a la Figura 73 para ver los parecidos entre

245 Las operaciones que involucran nimeros flotantes pueden sufrir de inestabilidad numérica. Mantener los niimeros en un rango
razonable (como 0.0-1.0) puede ayudar a mitigar este problema. En otros modelos este tipo de normalizaciones tienen otros
propositos, como hacer que todas las caracteristicas compartan el mismo rango.
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estos digitos.

¢Y respecto a las métricas? Las mas interesantes son precision y recall por digito, ademas de su

F1.

Matriz de Confusién

1000

800

600

Verdadero

- 400

-200

Predicho

Figura 76: Matriz de confusion multiclase 10x10 con un algoritmo

drbol de decision

En la Figura 76 tenemos la misma estructura de
informacion pero con los datos de un modelo ba-
sado en arbol de decisién. Como ya indicamos este
algoritmo acepta de forma nativa clasificacion
multiclase. No usa OvA o OvO.

La precision baja hasta un 87.54 de media, muy
por debajo del 6ptimo. En efecto, este dataset es
mas dificil para un arbol de decisién. Todos los di-
gitos tienen bastantes errores de prediccion, sélo
se salva el digito 1, con una precision del 95% y
un recall de 96% respectivamente.

Como indicamos anteriormente, a partir del algoritmo de arbol de decision podemos aplicar una
estrategia de ensamble, bien bagging (random forest] o boosting [xgboost), para potenciar su fun-
cionamiento. En la Figura 77 y la Figura 78 podemos ver respectivamente sus métricas y matrices
de confusion. Hemos mejorado, pero ¢se podra hacer mejor?

Matriz de Confusion

1000

800

600

Verdadero

- 400

- 200

Predicho

Precision del modelo: 0.9704

precision recall fl-score

] 0.97 06.99 0.98

1 0.99 06.99 8.99

2 0.96 6.97 8.97

3 0.96 0.96 0.96

4 0.97 06.97 0.97

5 0.98 0.96 8.97

6 0.98 0.98 0.98

7 0.97 0.96 8.97

8 0.96 08.95 0.96

9 0.96 08.95 0.96
accuracy 0.97
macro avg 0.97 0.97 0.97
weighted avg 0.97 06.97 @8.97

Figura 77: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas con un algoritmo de random forest

292



Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

Matriz de Confusion Precisién del modelo: 6.9795

1000 precision recall fl-score

0 0.98 8.99 .98

800 1 0.99 8.99 0.99

2 0.98 9.98 0.98

s 3 0.98 0.98 0.98
3 - 600

E 4 0.98 0.98 0.98

§ 5 0.98 ®.98 0.98

| 200 6 0.98 6.98 .98

7 0.98 0.97 .98

8 0.98 0.98 0.98

-200 9 0.97 8.97 0.97

accuracy 0.98

-0 macro avg 0.98 0.98 0.98

predicho weighted avg 0.98 0.98 0.98

Figura 78: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas con un algoritmo XBoost

Ahora vamos a aprobar con SVM (Support vector machines). Pero este algoritmo, como ya hemos
indicado, no soporta multiclases [de forma nativa es un clasificador binario?*®), asi que tenemos
que usarlo mediante una estrategia que convierta un clasificador binario en otro multiclase, como
OVA o OvO. De hecho probaremos ambos, para poder comparar.

Matriz de Confusion Precisi6n del modelo: ©.9800

1000 precision recall fl-score

0 0.98 0.99 0.98

800 1 0.99 0.99 0.99

2 0.97 8.97 0.97

g 3 0.98 0.98 0.98

3 600 4 0.98 0.98 0.98
]

g 5 0.99 0.98 0.99

| 0 6 0.98 0.99 0.98

7 0.98 8.97 0.97

8 0.97 8.98 0.98

- 200 9 0.97 0.96 8.97

accuracy 0.98

-0 macro avg 0.98 0.98 0.98

Predicho weighted avg 0.98 0.98 0.98

Figura 79: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas para OvAy OvO con SVM

El resultado ha sido el mismo para ambas estrategias, so6lo se diferenciaron en el tiempo que em-
plearon para entrenar el modelo. ¢Por qué? Bien, hay varias razones que lo explican, pero las dos
mas plausibles son (1] los datos son muy separables, como es el caso, y cuando se equivocan lo
hacen sobre la mismas predicciones; (2] SVM es muy potente, y lo que hace lo hace muy bien, asi
que es posible que den el mismo resultado.

Parece que hemos mejorado respecto a los modelos creados anteriormente, ya que tenemos una
precision media de 98%, siendo la peores predicciones las que se corresponden a los digitos 2, 7 y
9. Las maximas confusiones que el modelo predice son los pares (2, 7]y (9, 4], como era de espe-
rar.

246 Recordemos, SVM calcula los “pasillos” que separan dos clases, no puede hacer “pasillos” que separen tres o mdas (ver apartado
14.3.1). Estos “pasillos” los llamamos hiperplanos.
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§16.6 Clasificacion multiclase

Conclusiones: Los algoritmos de aprendizaje automadtico son muy buenos creando
modelos que predigan un valor (regresion) o una clase (clasificacion), siempre y
cuando el dataset cumpla, principalmente, con: criterios de calidad y cantidad (au-
sencia de sesgos, diversidad, completud, etc.) e independencia.

Dependemos de los datos. Para mostrar este hecho, vamos a repetir todos los calculos que hemos
hecho en “clasificacién multiclase”, pero con otro dataset de idénticas proporciones pero diferente
contenido.
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Figura 80: Conjunto de datos MNIST Fashion (parcial)

El dataset MNIST fashion tiene el mismo tamafio que el dataset MNIST digits: 70k muestras, cada
una de ellas imagenes de 28x28 pixels en tonos de grises y 10 clases. Sin embargo el contenido
de las imagenes no es el mismo y las clases no significan lo mismo.

Matriz de Confusion Precision del modelo: ©.8983
13 23 5 0 8 0 6

o

precision recall fl-score
- 4 4 300
. ] 0.84 8.87 0.86
1 0.99 0.97 0.98
= 500 2 0.81 0.83 0.82
. 1 3 0.90 0.91 0.91
B 4 0.82 0.84 0.83
Eo-o 5 0.99 8.97 0.98
- 400
©-121 6 0.74 0.68 0.71
7 8.95 8.97 0.96
~- 0 8 0.98 0.98 0.98
- - 200 9 0.96 0.96 0.96
a- 0 accuracy 0.90
O -0 macro avg 0.90 0.90 0.90
predicho weighted avg 0.90 8.90 0.90

Figura 81: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas para XGBoost sobre MNIST fashion

Este dataset contiene imagenes en baja resolucion de 10 tipos de ropa [camisetas, pantalones, jer-
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Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

séis, vestidos, abrigos, sandalias, camisas, zapatillas, bolsos y botines]. Es un reto. Observa la Figu-
ra 80, diferenciar bolsos del resto es fécil, igual que sandalias y botines del resto, pero ¢diferencias
bien sandalias y botines en las imagenes, camisetas y abrigos, etc.? En este caso los datos de los
que partimos son de menor calidad por su baja resolucion.

La Figura 81 muestra las métricas del mejor modelo: una precisién de menos del 89.8%.

Para finalizar este apartado sobre el aprendizaje supervisado, vamos a retomar un efecto pernicioso
que debemos evitar a todas costa. El sobreentrenamiento [overfitting). Este concepto ya lo trata-
mos brevemente al principio del capitulo, aqui vamos a profundizar en él.

El sobreentrenamiento es una situacion comin en el aprendizaje automatico donde un modelo
aprende demasiado bien a partir de los datos de entrenamiento pero generaliza mal ante nuevas
observaciones. Podemos decir que aprende “memorizando” en lugar de generalizando.

Vamos a presentar dos modelos, entrenados sobre un dataset generado para la ocasion.

9] @ Datos de entrenamiento 9] ® Datosde entrenamiento
—— Modelo lineal simple —— Modelo polindmico

0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 150 175

Figura 82: Dataset al i0 modelad di regresién simple Figura 83: Dataset al, io modelad di regresion
polinémica

El primero (Figura 82]) arroja un MAE (respecto al trainset]) de 0.3404 y el sequndo (Figura 83) un
MAE de 0.2071 ;qué modelo se ajusta mejor a los datos con los que se ha entrenado? EL modelo
de regresion polindmico?*” se ajusta bastante bien, casi un 40% mejor que la versiéon simple. Que
obtengas un modelo casi un 40% mejor que otro es una buena noticia .. o no.

Como ya hemos dicho, tenemos que evaluar los modelos respecto al futuro: respecto a datos que
alin no tenemos, y como las maquinas del tiempo estan caras, debemos emplear técnicas?® que
“simulen” tener datos del futuro. En nuestro caso entrenar y evaluar con conjuntos de datos dis-
juntos: trainset y dataset. Entrenamos con el primero y evaluamos con el segundo. Vamos a ver es-
tas graficas, pero con el conjunto de testeo [Figura 84 modelo de regresion simple con los datos
de testeo y Figura 85 modelo de regresion polindmica con los datos de testeo].

247 De grado 7, por cierto.

248 Hay mas técnicas (por ejemplo evaluar usando k-fold durante el entrenamiento), pero esta es la mas simple y sus conceptos son la
base de casi todas las demas.
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94 Datos de prueba 94 Datos de prueba
—— Modelo lineal simple —— Modelo polinémico

Figura 84: Dataset al i0 modelad di regresion simple Figura 85: Dataset al io modelad, di regresion
polinémica

¢Cual ajusta mejor ahora? EL MAE para la regresion lineal simple simple [izquierda) arroja un valor
de 0.3267, mientras que la regresiéon polindmica, un 40% mejor si la evaluamos sélo con los datos
de entrenamiento, ahora arroja un MAE de 20.6026 usando los “datos del futuro”, el testset. jUn
99% peor!

Pero ;no habrd mucha diferencia en la prediccién al usar sélo una parte del conjunto de entrena-
miento y dejar otra parte - intocable mientras se entrena - para la evaluaciéon? Veamoslo: la dife-
rencia entre los MAE de la regresion lineal simple usando el trainset y el testnet es s6lo de un 4%.
Nuestro modelo, a priori, sélo se equivoca un 4% cuando se enfrenta a datos no vistos durante el
entrenamiento.

¢Y qué tiene que ver esto con el overfitting?

Atencion: una de las formas mas efectivas de detectar el overfitting es calcular la dife-
rencia de las métricas cuando se usa el conjunto de entrenamiento y el conjunto de tes-
teo. Basicamente un modelo que estd sobreentrenando se comporta muy bien en datos
del conjunto de entrenamiento, pero muy mal en datos del conjunto de testeo™.

En nuestro ejemplo el modelo lineal simple tenia un porcentaje del 4% de pérdida de acierto (me-
dia de los errores absolutos] entre los conjuntos de trainset y testset. EL modelo polinémico obtu-
vo un 99% de pérdida. ;Por qué? Porque este Gltimo cay6 en el sobre-entrenamiento u overfitting.

Algunos de los algoritmos son propensos a crear modelos ya que, por su naturaleza, tienden a
“memorizar” los datos del dataset durante el entrenamiento, ocasionando que a la hora de predecir
con datos que no ha visto anteriormente obtengan unos errores muy superiores. Por ejemplo los
arboles de decision.

249 Igual que un alumno que aprende de memoria la leccion, pero no la entiende.
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Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

16.7 Agrupamiento

Este apartado se centra en un caso particular dentro de la familia de algoritmos que no necesitan
etiquetas para aprender a partir de los datos.

Recordemos: en la Figura 61 vimos que los dataset, entendidos estos como muestras™’
y caracteristicas™’, son la fuente del aprendizaje cuyo fin es crear un modelo que, a
partir de las variables independientes, pueda generalizar y predecir el valor de la eti-
queta que le corresponde. Esto se llama aprendizaje supervisado porque tiene que

existir al menos una columna con la solucién®?

para poder aprender.

El aprendizaje supervisado, que es el que hemos visto hasta ahora en este capitulo, se denomina
“supervisado” precisamente porque necesita la variable dependiente u objetivo con la que se “su-
pervisa” el entrenamiento.

En este apartado hablaremos del aprendizaje no supervisado, en el cual el dataset no tiene una co-
lumna o variable objetivo. Todas son variables independientes, o al menos son tratas asi®*’.

Y dentro del aprendizaje no supervisado vamos a ver la técnica de agrupamiento (o clustering). El
agrupamiento es una técnica dentro del aprendizaje no supervisado que tiene como objetivo seg-
mentar un conjunto de datos en grupos o clisteres homogéneos. En otras palabras, busca agrupar
elementos de manera que estos, dentro de un mismo grupo, sean mds similares entre si que con
los elementos de otros grupos.

K-Means Clustering con dataset Iris
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Figura 86: Ejemplo de clustering con el dataset Iris en 2D. Figura 87: Ejemplo de clustering con el dataset Iris en 3D.

En la Figura 86 podemos ver una representacion de un agrupamiento realizado con el dataset Iris

250 Las filas.

251 Las columnas, también llamadas variables o caracteristicas. Estas podemos dividirlas en dos tipos: variables independientes y
variable dependiente (objetivo).

252 La variable dependiente, u objetivo. Puede haber mas de una, pero aqui no lo estamos contemplando.

253 Un pequeiio apunte: es muy normal usar un dataset tipico de aprendizaje supervisado y usarlo para aprendizaje no supervisado,
eso si eliminando (pero no olvidando) la variable dependiente.
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en dos dimensiones. Al estar en 2D parece que dos de los clusteres solapan, pero en la Figura 87,
en 3D interactiva [ver el notebook correspondiente], he intentado poner la perspectiva en la que
podemos ver con mas claridad que, aunque compartan frontera, apenas solapan.

El cédigo que entrena el modelo es muy simple:

# Utilizar K-Means para encontrar 3 clusters
kmeans = KMeans(n_clusters=3)
kmeans.fit(data)

# Obtener las etiquetas de 1os clusters y los centroides
labels = kmeans.labels_
centroids = kmeans.cluster_centers_

En donde la variable data contiene el dataset Iris sin la columna “species”, usa un algoritmo llama-
do KMeans el cual obtiene — después de entrenar con fit — las etiquetas [labels] y los centroides
(centroids). Esto da lugar a dos preguntas: ;qué son las etiquetas?

El resultado de un modelo de clustering es un conjunto de etiquetas, tantas como filas tiene el da-
taset, en donde la etiqueta n indica a qué cluster pertenece la fila n.

¢Qué son los centroides? Explicar que son los centroides nos da la oportunidad para explicar como
funciona KMeans.

Antes de empezar necesitamos definir un concepto: similitud. Para llevar a cabo el agrupamiento,
es necesario definir alguna métrica que mida la similitud entre los puntos de datos. En capitulo
apartado 10.3, y en apartados anteriores a este, vimos métricas de similitud y distancia entre tex-
tos. Ahora basicamente necesitamos medir de alguna forma una distancia entre las muestras del
dataset. Si este tiene n columnas y cada columna contiene nimeros, podemos ver cada fila como
un vector de n componentes. De esta manera podemos ver cada muestra como un punto de n di-
mensiones. jcémo calcular la distancia entre puntos en un espacio de n dimensiones?

n

Distancia Euclidea( x, y)Z\/z (xi—y.)

i=

La distancia Euclidea puede ser extendida para calcular un valor numérico (distancia) a partir de
dos puntos en un espacio de n dimensiones; y es la manera que por defecto®* utiliza KMeans.

Ya estamos en disposicion de ver como funciona este algoritmo para crear modelos de clustering:

1. Seleccionados c puntos como centroides iniciales. Cada centroide representa a un cluster y
por tanto tiene su propia etiqueta.

2. Para el resto de puntos: asigna cada uno de ellos al clister cuyo centroide sea el més cer-
cano, seglin la métrica que estemos usando.

254 Otras métricas de similitud o distancia son: distancia Manhattan, similitud del coseno, distancia Jaccard y la distancia
Mahalanobis; entre otras. Observar que se pueden mediar las distancias entre textos segun su similitud (Capitulo 10). También es
posible calcular la similitud entre imdagenes.
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Capitulo 16 Entrenamiento y evaluacion de modelos

3. Actualiza los centroides: actualizamos los centroides re-calculdandolos en funciéon de los
puntos del cluster al que representan.

4. Repite los pasos 2 y 3 hasta que los centroides apenas cambien.

El Video 13 es una animacién en donde se muestra este entrenamiento. La (nica duda que podria
plantearse es ¢por qué se mueven los centroides? O, mejor ;por qué al actualizar los centroides,
estos se mueven? Para re-calcular el centroide j-ésimo se toman todos los puntos del clister jy se
calcula:

e 1y,
e 2,

Parece complicado pero en realidad es muy fécil: para cada cluster, sumamos los puntos que perte-
necen al dicho claster y el resultado lo dividimos entre en niimero de puntos en el clister. jEs una
media! Por ejemplo, supongamos que el clister j estd formado por los siguientes 5 puntos de 3 di-
mensiones:

. P1-(1, 2, 3)
. P2-[4,5,6)
. P3-(7,8,9)

- P4=(10, 11, 12)
.« P5-(13, 14, 15)

El punto suma resultante es (35, 40, 45) y al dividir este entre 5, obtenemos (7,8,9]%°. El nuevo
centroide. De esta forma, cada vez que hacemos el punto (2] tenemos que recalcular los centroides
y estos cambian en [3]. Finalizamos cuando los centroides no cambien porque en el punto [2] no
hay cambios en los clusteres.

Video 13: Animacion del algoritmo KMeans durante el entrenamiento

El agrupamiento de datos se utiliza para entrenar modelos que tengan la capacidad de aprender sin
supervision a diferenciar los datos por medio de algtn patron - agrupandolos — para, posteriormen-
te, ante la presencia de nuevos datos clasificarlos en algunos de estos grupos.

Volvamos al dataset de cancer de pecho, saquemos la columna objetivo que indica si es benigno o
no y hagamos una clusterizacién de los datos, a ver si podemos clasificar aun asi los datos en ma-

255 Que sea igual que uno de los puntos es mera coincidencia.
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$16.7 Agrupamiento

lignos o benignos. Las siguientes imagenes muestran la clusterizacién de las 30 variables indepen-
dientes, proyectadas en 2D por medio de un algoritmo de reduccién de la dimensionalidad, a la iz-
quierda agrupadas en dos clisteres. Es importante recalcar que al algoritmo de clusterizacién sélo
le fue indicado cuantos cllsteres queriamos tener, fue el propio algoritmo el que establecio el cri-
terio para separar ambos grupos.

K-Means Clustering (reducido a 2D usando PCA) Mostrando las asignaciones incorrectas

10

® Correctly clustered

. °
X Incorrectly clustered

400 400

.
200 .{:-. . o 06 200 o .
e S :
D)
o ’ﬁ e o o
‘:'- $ . °
° :.. oo 0.4 oo
e 9 L] °

—200 e . -200

-400 ° —a00 .

-600 -600

00
-1000 o 1000 2000 3000 4000 ~1000 o 1000 2000 3000 4000

A la derecha tenemos la misma agrupacion, pero ahora destacando en rojo las asignaciones inco-
rrectas que ha realizado la clusterizacion basandose s6lo en los datos y ayudado, ahora si, por la
columna objetivo que originalmente hemos retirado del dataset para usarla como forma de evaluar
la clusterizacion.

Nota: la clusterizacion en st ha sido capaz de separar en dos grupos las muestras solo
basdndose en los patrones internos de las mismas, no en la columna objetivo, la cual

solo se uso para evaluar el modelo y mostrar los errores de asignacion con una inten-

cion pedagogica.
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RETOS DEL CAPITULO 16

10.

11.

12.

13.

14.

Investiga y describe en tus propias palabras qué es el "entrenamiento de modelos" en el con-
texto del aprendizaje automatico.

Interroga a tu IA favorita, cuan importante es el conjunto de datos en el aprendizaje automati-
co.

¢Cudl es la diferencia entre un conjunto de entrenamiento y un conjunto de prueba? ;Por qué
son necesarios ambos? Intenta deducirlo sin ayuda externa.

Investiga y explica qué es la validacién cruzada y cémo se utiliza en la evaluacion de modelos.

¢Qué es la matriz de confusion y para qué se utiliza en la evaluaciéon de modelos de clasifica-
cién?

Dialoga con tu agente conversacional favorito, ;Qué significa el término "sobreajuste” en el
contexto del aprendizaje automatico? ;Como se puede evitar?

Investiga y explica la diferencia entre regresion y clasificacion en el aprendizaje automatico.

¢Qué son los datos abiertos? Busca sitios web publicos de tu ayuntamiento o comunidad en
donde compartan datos.

Repite el reto anterior, pero a nivel nacional.

Investiga como se elige el algoritmo adecuado para entrenar un modelo a partir de unos datos
dados.

Investiga y describe el concepto de "conjunto de validacion" y su papel en el ajuste de hiperpa-
rdmetros.

Dialoga con tu IA favorita, qué es y para que sirve una curva ROC. Indicale tu nivel de conoci-
mientos para que no sea muy técnico.

Investiga ejemplos de al menos dos técnicas de reducciéon de dimensionalidad utilizadas en el
aprendizaje automatico. ;Por qué las usamos?

Realiza un experimento de entrenamiento y evaluacién de un modelo de regresion lineal utili-
zando una herramienta en linea basados en notebooks.
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Capitulo 17
REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Este capitulo tiene como objetivo introducir los conceptos bésicos de las redes neuronales artifi-
ciales y el aprendizaje automatico denominado deep learning. Los temas abarcan desde la defini-
cion y aplicacion del aprendizaje automatico hasta la estructura y entrenamiento de las redes neu-
ronales. También se exploran diversas arquitecturas de redes neuronales y sus aplicaciones en dife-
rentes areas.

17.1 Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

Cuando hablamos de la historia de la inteligencia artificial (apartado 1.4], hicimos una breve men-
cion a modelo neuronal creado por Warren McCulloch y Walter Pitts. Vamos a dedicar este capitulo
a todo lo que se ha producido desde entonces, que podamos plasmar en un sélo capitulo.

Dendrita Terminal del

Cuerpo  Nodo de
celular ~ Ranvier

Célula de
Schwann

Mielina
Nucleo

Figura 88: Ilustracion de una neurona biolégica

Fuente: Wikipedia Commons

Una neurona biolodgica tipica (Figura 88] consta de tres partes principales: (1) El soma o cuerpo
celular, es el centro de la neurona y contiene el nicleo, que alberga la informacion genética de la
célula; [2] dendritas que son extensiones ramificadas que salen del soma, funcionan como antenas
electro-quimicas, recibiendo sefiales eléctricas de otras neuronas; y (3] axon, es una extension lar-
ga y delgada que transmite sefiales eléctricas desde el soma a otras células o neuronas y que ter-
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§17.1 Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales

mina en multiples terminales axdnicas o botones sindpticos.

El funcionamiento de una de estas neuronas comienza por las dendritas, las cuales reciben sefiales,
generalmente en forma de neurotransmisores liberados en una sinapsis por una neurona vecina. Es-
tas sefiales pueden ser excitatorias [que tienden a despertar la neurona] o inhibitorias [que tien-
den a inhibir la actividad neuronal). Si la suma de las sefiales excitatorias e inhibitorias que una
neurona recibe alcanza un cierto umbral, la neurona se activa y genera un impulso eléctrico llama-
do potencial de accién. Este se propaga a lo largo del ax6n hasta sus terminales, donde provoca la
liberacion de neurotransmisores en la sinapsis. Estos neurotransmisores luego afectan a otras neu-
ronas o células a las que estd conectada la neurona.

Estas neuronas forman tupidas redes con arquitecturas, formas y configuraciones muy diferentes.
Los puntos de contacto entre una neurona y otra**® se denomina sinapsis. No es un contacto direc-
to, sino un pequefio espacio llamado hendidura sindptica. Cuando el potencial de accién llega a un
botdn sinaptico, provoca la liberacion de neurotransmisores en esta hendidura. Los neurotransmi-
sores luego se unen a receptores especificos en la membrana de la célula receptora, transmitiendo
asi la sefial.

Mi IA favorita lo explica con mas sencillez: Las neuronas son como pequeios mensa-
Jjeros en nuestro cerebro. Tienen ramas llamadas dendritas que "escuchan" mensajes
de otras neuronas, y una "cola" llamada axon que envia mensajes. Cuando una neuro-

’

na recibe suficientes mensajes excitantes (como un ";si, actua!") en comparacion con
los mensajes inhibidores (como un "espera un momento"), se activa y envia una serial
eléctrica a través de su axon. Al final del axon, libera sustancias llamadas neurotrans-
misores en un espacio (sinapsis) que luego se unen a la siguiente neurona, pasando el
mensaje. Asi es como nuestras neuronas se comunican y trabajan juntas para que po-

damos pensar, sentir y actuar.

Es dificil entender como a partir de un funcionamiento tan simple, nuestro cerebro es capaz de ha-
cer tantas cosas tan complejas®’. Por ello desde siempre el conocimiento humano vio en el cere-
bro la frontera, la Gltima aventura, el reto. ;Y que reto mejor que hacer que una maquina emule el
funcionamiento del cerebro?

Como dijimos, en 1943, Warren McCulloch y Walter Pitts introdujeron un revolucionario modelo
neuronal®*® conocido como Threshold Logic Unit (TLU) o Linear Threshold Unit. Este pionero dise-
fio conceptual no solo marcé el nacimiento de los modelos neuronales modernos, sino que también
ha servido como fuente inagotable de inspiraciéon para generaciones posteriores de teorias y aplica-
ciones que estas tienen.

En la actualidad, en donde las implementaciones computacionales de neuronas artificiales se reali-
zan con abrumadora frecuencia en sistemas digitales, el modelo McCulloch-Pitts ofrece ventajas

256 Puede ser otra neurona, un musculo, o una glandula. Aqui presupongo que es otra neurona.
257 El todo es superior a la suma de sus poartes.

258 Modelo matematico basado en los trabajos de Santiago Ramon y Cajal.
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Capitulo 17 Redes neuronales artificiales

practicas innegables. De esta forma, el modelo McCulloch-Pitts sigue siendo no solo una figura his-
torica de importancia, sino también un recurso contemporaneo de relevancia creciente en el campo
de las neurociencias computacionales.

Metafora biologica de las neuronas

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano, en el
cual las neuronas bioldgicas son células especializadas en recibir, procesar y transmitir informacion
mediante sefiales electro-quimicas, como indicamos antes. En el contexto de las redes neuronales
artificiales, se utiliza un modelo matematico simplificado de las neuronas para simular el procesa-
miento de informacion.

Il o—>

L9 o—os Funcién de
activaciéon

Senales de
entrada | ¥3° @ @ J— Y
Salida
Unién
T4 @ sumadora
Irs o—>

Pesos
sindpticos
Figura 89: Esquema bdsico del modelo matemdtico de una neurona con 5 entradas

Fuente: Wikipedia Commons

Una neurona artificial consta de tres componentes principales: las entradas (x;], los pesos (wi] y la
funcion de activacion, cuya salida es la salida de la neurona artificial. Las entradas son los datos de
entrada que la neurona recibe, cada uno multiplicado por un peso correspondiente. Los pesos re-
presentan la importancia relativa de cada entrada en el procesamiento de la informacién. La fun-
cion de activacion determina si la neurona se activa o no, en funciéon de la suma ponderada de las
entradas y los pesos.

n
y= fac[ivucién(z Xiwi)
i=1

Calcular la salida [y]) de una neurona artificial es sorprendentemente simple: para cada i de 1 a n,
siendo n el numero total de entradas, multiplicas x; con el peso que le corresponde w; y los sumas
todos. El resultado de esa suma es introducido en una funcion de activacion [ factivacion), CUya salida
serd la salida de la neurona artificial. Simple.

Ahora surgen dos dudas, ;que es una funcién de activacion? y ;como aprende una neurona artifi-
cial? Empecemos por saber y entender que es una funcion de activacion.
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El objetivo?*® del modelo de neurona artificial es ser activada o ser inhibida ante determinadas en-
tradas. Esto es, que ante determinadas entradas (x;] emita un numero diferente de cero o un cero

(y].

Y esa es la funcion (original] de la funcién de activacion: a partir de la suma ponderada de las en-
tradas, activarse o desactivarse, esto es, emitir un 0 [inhibida] o un nimero diferente a 0 (activa].

Vamos a ver unas funciones de activacion muy simples para entender mejor esto.

Figura 90: Funciones de activacion basicas (linear, step y sign)
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La Figura 90 muestra varias funciones de activacion®®®. Recordemos que sus x [abscisas] es la suma
ponderada de sus entradas, y sus salidas facivacion[X] €s la salida de la neuronal artificial. Tomando la
funcién step como ejemplo, si su entrada es menor o igual que 0, su salida es cero; mientras que si
su entrada es mayor que 0 su salida es 1. Si consideramos que 1 es activa y 0 inhibida, tenemos un
mecanismo que se activa o no dependiendo de su entrada y que — ademds — puede aprender.

17.2 El aprendizaje en neuronas artificiales

El proceso de aprendizaje de una neurona artificial estd relacionado con la busqueda de la combi-
nacién de pesos [w;) que hacen que esta emita la salida deseada ante determinadas entradas. En
general, todas las arquitecturas de redes neuronales son entrenadas con un algoritmo de aprendi-
zaje, el cual consiste en encontrar la combinacion de pesos que, a partir de determinadas entradas
se produzcan determinadas salidas.

Nota: simplificando mucho, el proceso de aprendizaje de una o mas neuronas puede
reducirse a un proceso de optimizacion, en concreto de minimizacion: buscar el con-
junto de pesos (wy) tal que minimicen el error (|y-y|) que comete la neurona o red de
neuronas ante determinadas entradas (x;).

Las primeras propuestas de cdmo entrenar una neurona se basaron en la regla de Hebb [1949], la

259 Originalmente las entradas x; era booleanas, 0 o 1, igual que la salida y. Aqui damos un paso mas y hablamos de entradas y
salidas numéricas.

260 Me adelantaré un poco: en realidad trabajamos con funciones de activacion diferentes a estas, pero la mayor parte basadas en
ellas.
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cual propugnaba que el aprendizaje ocurre mediante el fortalecimiento de las conexiones entre
neuronas que se activan simultdneamente. Este concepto sent6 las bases para muchos algoritmos
posteriores.

Posteriormente, en 1957, Frank Rosenblatt introdujo el Perceptrén, una red neuronal de una sola
capa, y su correspondiente regla de aprendizaje. Este algoritmo solo podia resolver problemas Li-
nealmente separables?®’,

Y, en 1986, Rumelhart, Hinton y Williams introdujeron el algoritmo de retropropagacion [ backpro-
pagation], que hizo posible entrenar redes neuronales multicapa y resolver problemas mas com-
plejos que los que podian manejar los perceptrones. Para describir este algoritmo necesitamos mas
de una neurona (artificial].

Desde la década de los 90 se han creado multitud de arquitecturas de redes neuronales artificiales,
pero aunque estén potenciadas gracias a técnicas matematicas?®® y tecnologias de optimizacion y
aceleracion, su modelizacién, la forma de entender mateméticamente como funcionan, sigue siendo
el modelo de McCulloch-Pitts.

Vamos a condensar como funciona el algoritmo de retropropagacion.

El algoritmo de retropropagacion es el método utilizado para entrenar redes neuronales mediante
la actualizacién iterativa de sus pesos. Es un algoritmo basado en la regla de la cadena del céalculo
diferencial. Recordemos, igual que siempre partimos de un conjunto de entrenamiento, trainset,
formado por muestras:

1. Inicializacién: Antes de que comience el proceso de entrenamiento, los pesos de la red
neuronal se inicializan con valores aleatorios.

2. Feedforward: Se introduce la siguiente muestra del conjunto de entrenamiento en la red, y
se propaga a través de sus capas hasta obtener una salida. Esta salida se compara con la
salida deseada (etiqueta] para calcular el error.

3. Calculo del error: El error se calcula generalmente usando una funcion de pérdida [ loss],
como MAE?%* o MSE?%, Esta funcion de coste cuantifica la diferencia entre la salida previs-
ta por la red y la salida real o deseada.

4. Retropropagacion del error: A partir de la capa de salida, se calcula la derivada de la fun-
cion de pérdida con respecto a cada peso, es decir, el gradiente de la funcion de pérdida.
Esto se hace retropropagando el error a través de cada capa, desde la Gltima hasta la pri-
mera, utilizando la regla de la cadena para calcular las derivadas parciales. Esta retropro-
pagacion del error da al algoritmo su nombre.

Este punto es el dificil de entender si no se domina el célculo diferencial. La idea principal

261 Es facil de entender si volvemos al tema de los clasificadores binarios: un problema linealmente separable es aquel en el que
puedes poner una linea recta entre dos clases. ;jRecuerdas los hiperplanos de SVM?

262 Principalmente, cdlculo, dlgebra lineal y estadistica/probabilidad.
263 Recordemos: Median absolute error, error absoluto medio.

264 Recordemos: Median squared error, error cuadratico medio.
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6.

es ir desde la salida y hacia la entrada, capa por capa, [por eso se llama retropropagacion]
modificando los pesos de forma que minimicen ese error (loss] si vuelven a ver la misma
muestra en la entrada.

Actualizacion de pesos: Una vez que se tiene el gradiente, se utilizan algoritmos de optimi-
zacion, como el descenso del gradiente, para ajustar los pesos en la direccion que reduce
el error. La magnitud del ajuste estd determinada por la tasa de aprendizaje, un hiperpara-
metro importante en el entrenamiento de redes neuronales.

Y volvemos al punto 2 mientras haya muestras en el conjunto de entrenamiento.

El proceso se repite para cada muestra o ejemplo en el conjunto de entrenamiento, a menudo mul-
tiples veces. Cada paso completo a través del conjunto de entrenamiento se denomina epoch.

Haciendo una analogia, imagina que estas ensefiando a una nifia los tiros libres de baloncesto. Al
principio, esta no tiene idea de cuanta fuerza usar o en qué angulo lanzar. Cada vez que lanza la
pelota, tu observas donde cae: si fue demasiado corto, demasiado largo, si fue hacia la izquierda o
hacia la derecha del aro. El proceso de ensefiar a ajustar su tiro es similar al algoritmo de retropro-
pagacion:

1.

Inicializacion: Comienza a lanzar la pelota sin ninguna técnica. Sus movimientos iniciales
son aleatorios.

Feedforward: Ella lanza la pelota y t0 observas donde cae.

Calculo del error: Comparas donde querias que cayera la pelota (en el aro] y donde real-
mente cayd. Si cae corto, sabes que necesita mas fuerza. Si va hacia la derecha, necesita
ajustar su punteria a la izquierda, etc.

Retropropagacion del error: Le das retroalimentacién sobre lo que hizo mal y cémo puede
corregirlo. Por ejemplo, "lanza con un poco mds de fuerza" o "apunta mds a la izquierda",
etc.

Este es el punto en que debemos pararnos para explicar lo que es retropropagar el error
siguiendo la regla de la cadena usando derivadas parciales, pero aplicado a la analogia. En
el lanzamiento de un tiro libre influyen varias “capas”, los dedos, la mufieca, el codo,
hombros, la posicion del resto del cuerpo [especialmente rodillas], etc. Para corregir un ti-
ro no llega sélo con corregir la mano, hay que propagar ese error hacia atras en la cadena,
asumiendo cada “capa” parte del error del resultado anterior, para conseguir que el si-
guiente tiro consiga un error menor. Esto se hace entre este punto y el siguiente.

Actualizacion de pesos: En el siguiente intento, ella ajusta su tiro?®®> basandose en tu re-
troalimentacion. Esto es el equivalente a actualizar los pesos en la red neuronal.

Iteracion: La nifia sigue practicando (vuelve al punto 2] y ajustando su tiro con cada lanza-
miento usando tus consejos hasta que se convierte en un experto/a en tiros libres.

Esta analogia es mala para explicar lo que es un epoch. Pero, siendo muy aventurados, un epoch en
este ejemplo seria un dia completo de entrenamiento, suponiendo que se va a entrenar dia tras
dias hasta conseguir la perfeccién [o casi].

265 Aqui, ajustar el tiro no es volver a tirar. Eso lo hace en el punto 2 de nuevo. Ajustar el tiro seria cuando un jugador, antes de tirar,
ensaya el tiro sin balon.
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Pongamos un ejemplo mas cercano a la técnica. Vamos a ensefar a un perceptrén a contar.

trainset=|[

Este es el conjunto de entrenamiento. Por simplicidad en este ejemplo no va a haber conjunto de
testeo. EL trainset estd compuesto?®® por una entrada de tres bits (0 o 1) y una salida, indicando
cuantos 1s hay en la entrada.

Hemos entrenado un perceptron de tres entradas, con una funcién de activacion ReLu con a=0,001,
un learning rate?®” de 0,01 y lo hemos entrenado durante 1000 epochs. Como funcién de coste usé
MSE (median squared error).

MSE: ©.00056 en 295 epochs
MSE x epoch

05 Finalmente el aprendizaje finaliz6 en el epoch 295,
cuando el error disminuy6 tanto [0,00056] que no me-
recia la pena sequir entrenandolo®®®.

0.6 4

Como resultado podemos ver esta grafica que muestra
en el eje de abscisas los epochs y en el eje de coordena-
das el error cometido en ese epoch [MSE].

w
2 044

0.24

Esta grafica se denomina curva de aprendizaje, y es la
0.0 ‘ ‘ . ‘ ‘ | guia de lo que estd pasando®*”® o pasé con el entrena-
0 oo e ™ ® ™ miento de una red neuronal. En nuestro caso, empeza-

mos muy mal, con un gran error, y paulatinamente esta
fue disminuyendo, hasta alcanzar un plano pasados los 250 epochs. Cuando acabd, el error cometi-
do era muy muy pequeio.

Un apunte: estamos entrenando y evaluando con el mismo conjunto de datos, lo mas
probable es que este modelo haya sobreentrenado (overfitting), pero en este caso no
nos importa.

266 Es una estructura ligeramente compleja de python: una lista de tuplas, cada una de ellas siendo una tupla de 2 elementos, el
primero una tupla de tres escalares y el segundo un escalar.

267 Velocidad con la que aprende, relacionado con el algoritmo del descenso del gradiente. Ver §Error: no se encontro el origen de la
referencia.

268 La finalizacion es automatica, al igual que el entrenamiento.

269 Si el entrenamiento dura dias o meses, ir viendo esta curva (con mds elementos) ayuda a saber como esta yendo el aprendizaje.
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Vamos a probarlo:

Introduce la entrada (a bc): 111

3.0
Introduce 1la entrada (a b c): 1 01
2.0
Introduce la entrada (a b c): 0 0 0
0.0

Funciona. Si introduzco 1 1 1, devuelve 3; y asi el resto. Hemos creado un perceptrén que es capaz
de contar el namero de 1s que hay en la entrada. ;Y que pasa si en vez de 0 y 1, introducimos nu -
meros mayores?

Introduce la entrada (a b c): 1 2 3

6.0
Introduce la entrada (a b c): 2 3 4
9.0
Introduce la entrada (a b c): 1 3 4
8.0

¢Qué ha pasado aqui?

iLe hemos ensefiado a contar 1s y este ha aprendido, sin ejemplos, a sumar nimeros naturales! Co-
mo veremos las redes neuronales artificiales no sélo aprenden bien, también generalizan muy
bien?"°.

Si las redes neuronales artificiales funcionan tan bien, ¢por qué tardaron tanto en salir de los labo-
ratorios? Hay dos razones, la primera porque para entrenar una red neuronal hacen falta muchos
datos, de muy buena calidad y muchisima potencia de computacién. Elementos que no estuvieron a
nuestro alcance hasta inicios del siglo XXI.

Para la segunda razén tengo que explayarme mas. Marvin Minsky fue un prominente cientifico, co-
mo vimos cuando explicamos la historia de la IA [Figura 2). En la década de 1960 hubo mucho en-
tusiasmo en torno al perceptrén y, a medida que se publicaban més investigaciones sobre ellos, se
generé mucho optimismo sobre sus potenciales capacidades. Como acabamos de ver.

Sin embargo, Minsky y su colega Seymour Papert identificaron y destacaron las limitaciones de los
perceptrones en su libro "Perceptrons” publicado en 1969. En particular, demostraron que los per-
ceptrones simples no podian realizar ciertas tareas fundamentales, como la funcion XOR [exclusive
or, “o exclusivo”?™). Aunque esta limitacion?’? ya era conocida en ciertos circulos de investigacion,
la forma en que Minsky y Papert presentaron sus hallazgos, junto con su prominencia en el campo,
tuvo un impacto muy significativo.

El libro, lamentablemente, tuvo un efecto no deseado en la comunidad de investigacion de inteli-

270 Seamos honestos, segun él 9+9+9 es 26. Tiene sentido, cuanto mas nos alejemos del trainset mas error va a cometer,.
271 Or exclusivo: sélo es cierto si “1 xor 0" o “0xor 1", el resto de casos es falso.

272 Esta limitacion no es mas que la imposibilidad de un perceptron de establecer un limite entre dos clases que no pueden ser
separables mediante una linea.
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gencia artificial. Fue interpretado por muchos [a veces de manera incorrecta] como una critica a
todas las formas de redes neuronales, no s6lo a los perceptrones simples. Esto llevé a un descenso
en la financiacion y la investigacion en este area durante una buena parte de la década de 1970 y
1980. ¢Te suena el "invierno de la IA"?

A pesar de esto, la investigacién en redes neuronales no se detuvo completamente. Con el tiempo,
se descubri6é que al afiadir mds capas a las redes neuronales [perceptrones multicapa) y mediante
el uso de técnicas como el algoritmo de retropropagaciéon que acabamos de ver, se podian superar
las limitaciones sefialadas por Minsky y Papert. Esta actualizacion llevé a un renacimiento de las
redes neuronales, principalmente en los afios 90, que finalmente culminé en la explosién del
aprendizaje profundo desde principios del siglo XXI.

17.3 Estructura basica de una red neuronal

Con una so6lo neurona en realidad no podemos hacer mucho més. Para alcanzar su potencial, las
neuronas artificiales deben ser agrupadas en capas [layers]). Cada capa consta de k neuronas, cada
una de las cuales recibe las mismas entradas [xi, xa, .., X,). Fijate en la Figura 91 en la capa oculta
(hidden] de la red de la derecha (feedforward neuronal network].

Una red neuronal estd compuesta por neuronas interconectadas y organizadas en capas. Aunque
hay varios tipos, nos centraremos en las redes feedforward, aquellas en las que no hay ciclos?”. La
estructura basica de una red neuronal consta de tres tipos de capas (ver Figura 91)2"%:

« Capa de entrada (input layer]: Es la capa inicial de la red neuronal, encargada de recibir, y
quiza adaptar, los datos de entrada. Cada neurona de esta capa estd conectada a cada neu-
rona de la siguiente capa mediante conexiones ponderadas [con los pesos].

« Capas ocultas (hidden layers): Son capas intermedias entre la capa de entrada y la capa de
salida. Estas capas realizan el procesamiento de la informacion a medida que se propaga a
través de la red neuronal. Pueden existir una o varias capas ocultas, dependiendo de la
complejidad del problema que se pretende resolver.

« Capa de salida (output layer): Es la capa final de la red neuronal y proporciona los resulta-
dos o predicciones de la red. Cada neurona de esta capa representa una clase o una varia-
ble de salida y se activa en funcién de la informacion procesada en las capas anteriores.

Antes de este apartado parecia que la unidad basica de una red neuronal era la neurona artificial,
pero no. Al escalar el tamafio de estas redes la unidad que manejamos es la capa. Por simplicidad.
Cuando creamos una red neuronal, por ejemplo feedforward, lo que realmente hacemos es apilar
capas, posiblemente de diferentes tipos. El tipo de capas que estamos viendo se denominan densas
(fully dense).

273 Que no haya ciclos significa que la informacion fluye de un lado a otro, sin volver atrds en ningun momento. De no cumplirse
esta condicion hablariamos de redes recurrentes.

274 Los sufijos “feedforward” y “deep” no son excluyentes. El primero nos indica que no hay ciclos y el segundo que hay mdas de una
capa oculta. Asi es posible decir “deep feedforward neural network”. Frecuentemente omitimos ambos sufijos seguin el contexto.
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Feedforward Neural Network Deep Neural Network
Hidden 1 Hidden1  Hidden2 Hidden 3

Figura 91: Esquema de redes neuronales artificiales multicapa densas (fully connected)
Fuente: “Artificial intelligence, machine learning, and deep learning for clinical outcome prediction”. Rowland et al,.2021.
Emerging Topics in Life Sciences. 5. 10.1042/ETLS20210246.

Ya tenemos todos los aspectos bdasicos de una red neuronal artificial, pero debemos volver un mo-
mento a las funciones de activacion.

Funciones de activacion revisadas

Como ya hemos dicho, las funciones de activacion juegan un papel fundamental en el procesamien-
to de la informacion en una red neuronal?. Estas funciones se aplican a la suma ponderada de las
entradas y los pesos de una neurona, determinando si se activa o no. Ya hemos nombrado algunas
basicas, que apenas se usan, pero hay otras?™.

Figura 92: Funciones de activacién modernas
Sigmoid Tanh ReLu(a=0)
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Las funciones de activacion que se muestran en la Figura 92, son las versiones continuas de las
mostradas anteriormente (sigmoid = step, tanh = sign y relu es una version parametrizada?’ de li-
near). Quizé asuste ver tanta funcién de activacion y no comprender bien que funcién realiza den-
tro de una neurona artificial, pero debes saber que la mayor parte de las veces elegir una u otra es
cuestion de probar?™®, al menos en capas ocultas. Por ejemplo, es habitual ver una sigmoid en la

275 Son las que aportan la no linealidad. Las funciones de activacion no lineales permiten que los modelos capten relaciones y
patrones complejos en los datos que no serian posibles con solo operaciones lineales.

276 Incluso mas de las que muestro aqui, pero suelen ser variantes (Softmax, MaxOut, Leaky ReLu, PReLu, ELU, etc.). El
arquitecto/a de redes neuronales incluso puede crear la suyas propias.

277 La imagen muestra ReLu con a=0, si a fuese 1 entonces seria igual a “linear”.

278 De hecho se va probando con funciones de activacion y comparando los modelos. Con experiencia se suele elegir mas
eficazmente una funcion de activacion para cada capa oculta.
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capa de salida si lo que quieres es obtener una o mas probabilidades, ya que esta funcién de acti-
vacion emite en el rango [0, 1].

17.4 Arquitecturas de Redes Neuronales

Ya hemos visto las unidades de que estdn formadas las redes neuronales artificiales, sus unidades
individuales, como se agrupan en una capa y como las capas se agrupan para formar redes. Ahora
vamos a ver las arquitecturas que estas redes pueden formar:

El perceptron es el modelo mas basico de red neuronal. Consiste en una Unica capa de neuronas
que hace las veces de entrada y salida. Cada neurona en esta capa comparte una serie de entradas
y genera una salida utilizando una funcién de activacion.

Las redes neuronales multicapa, también conocidas como perceptrones multicapa (MLP, por sus si-
glas en inglés) o deep feedforward neural network, son una extension del perceptrén basico. Estas
redes constan de una capa de entrada, una o mds capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona
en una capa estd conectada a todas las neuronas de la capa anterior y de la capa siguiente, for-
mando una estructura en forma de grafo sin ciclos (feedforward). Las capas ocultas permiten que
la red neuronal aprenda caracteristicas y patrones mas complejos en los datos.

Tenemos un ejemplo simple de aplicaciéon de MLP si usamos el dataset cancer_breast. Un MLP ana-
liza esta informacién para determinar la naturaleza del tumor: maligno (1] o benigno (0). EL MLP
opera de la siguiente manera: la capa de entrada recibe las 30 caracteristicas numéricas, las capas
ocultas [4 de tipo dense) procesan y identifican patrones clave en esos nimeros, y la capa de sali-
da genera una prediccion, indicando si el tumor es probablemente maligno o benigno. A través del
entrenamiento con ejemplos ya etiquetados, la red mejora su capacidad predictiva.

@

Por ejemplo, a la izquierda podemos ver la estructura del
modelo usado, y en la Figura 93 podemos las curvas de
precisién y aprendizaje de un MLP aplicada al dataset
cancer_breast, y como finalmente la precision [usando el
testset?”®) fue del 97,37%. Como referencia, el mejor mo-
delo?®® del Capitulo 16, arrojé una precision de 95,89%.

279 La grdfica representa un poco menos porque muestra la precision respecto al conjunto de validacion.

280 Fue un XGBoost, con los hiperpardmetros optimizados.
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Curva de precision Curva de aprendizaje (loss)

10 — Pérdida con entrenamiento
— Pérdida con validacién

Precision

— Precisi6n con entrenamiento
04 —— Precision con validacién

[ [} 10 5 20 25 1 5 10 15 20 25
Epoch Epoch

Figura 93: Curvas de aprendizaje para un MLP sobre el dataset ""cancer_breast"”
Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales®! [CNN, por sus siglas en inglés) son arquitecturas especiali-
zadas en el procesamiento de datos bidimensionales, especialmente imagenes. Las CNN utilizan fil-
tros convolucionales para extraer caracteristicas locales en la imagen y luego combinan estas ca-
racteristicas en capas posteriores para obtener una representacion mas global. Las redes convolu-
cionales son ampliamente utilizadas en tareas de reconocimiento visual, deteccién de objetos y
segmentacion de imagenes.

Mi IA favorita dice: Imagina que tienes una gran foto y un pequeiio marco o ventana
transparente [...]. Este pequerio marco es lo que llamamos "filtro". Al deslizar o mover
esta ventana por toda la foto y mirar a través de ella, puedes cambiar o resaltar cier-
tas partes de la imagen. Asi, si quieres encontrar todos los bordes o ciertas texturas en
la foto, usarias un tipo especifico de ventana (filtro) para hacerlo. Este proceso de mo-
ver la ventana y obtener una nueva imagen que muestra lo que estas buscando se lla-
ma "convolucion”, y es la idea detras de los filtros convolucionales en las imdgenes.
JEs como un juego de buscar detalles con una lupa!

Un ejemplo de aplicacion de redes convolucionales es la clasificaciéon de imagenes. La red neuronal
convolucional tomaria una imagen como entrada y aplicaria una serie de filtros convolucionales pa-
ra detectar caracteristicas como bordes, texturas y formas en la imagen. Estas caracteristicas se
combinan en capas posteriores para realizar la clasificacion final de la imagen en una de las clases
predefinidas, como perro, gato, pajaro, etc.

Vamos a entrenar un clasificador multiclase con una red neuronal convolucional para clasificar el
dataset MNIST digits y comparar los resultados con los del apartado 16.6, el cédigo es el que si-
gue:

281 Las hemos usado con profusion en la seccion primera: “Vision artificial .
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1. Lleva a cabo las importaciones necesarias en el resto del cédigo.

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

from tensorflow.keras.datasets import mnist, fashion_mnist
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Conv2D, MaxPooling2D, Flatten

NoubhwWwNE

2. Lee el dataset que usards para entrenar y evaluar el modelo. Si fuese necesario haz la lim-
pieza y las adaptaciones adecuadas de los datos. Posteriormente?®? divide el dataset en
trainset y testset.

(train_images, train_labels), (test_images, test_labels) = mnist.load_data()

# Normalizando258 las imdgenes para que los valores estén en el rango [0, 1]
train_images = train_images.reshape((60000, 22, 22, 1)).astype('float32') / 255
test_images = test_images.reshape((10000, 22, 22, 1)).astype('float32') / 255

# Convertir los labels258 a one-hot encoding
train_labels tf.keras.utils.to_categorical(train_labels)
test_labels tf.keras.utils.to_categorical(test_labels)

LOONOAUTES WN

3. Declara la estructura de la red neuronal: Creamos un modelo secuencias [que apila capas])
y vamos afiadiendo capa tras capa. Como podemos ver en este tipo de redes hay varios ti-
pos diferentes de capas. Las Conv2D, MaxPooling2D y Flatten son tipicas de las CNN.

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation='relu’, input_shape=(28, 28, 1)))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation='relu’))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(66, (3, 3), activation='relu’))

model.add(Flatten())

model.add(Dense (64, activation='relu'))

model.add(Dense (10, activation='softmax'))

WLOoONOUTHS WN

También podemos ver que usamos la funcion de activacion RelLu, y otra llamada softmax.
Esta ultima convierte la salida de la red neuronal en un conjunto de probabilidades que
juntas suman 1. Sin esta funcién de activacién en la capa de salida, esta CNN emitiria 10
nameros, siendo el mas grande el de la clase con mas peso, y asi el resto.

4. Compila en modelo creado. Es durante este proceso cuando se crea el modelo en realidad,
iniciando sus pesos con valores aleatorios. Al tiempo elegimos el optimizador?®*, la funcién
de pérdida?® y las métricas que usaremos para medir qué tal va el aprendizaje.

282 Este codigo se sale de la norma. Ya nos entregan el dataset dividido, asi que no lo hacemos “posteriormente”, lo hacemos
“anteriormente”’.

283 El optimizador es el encargado de “optimizar” los pesos para minimizar el error. Es el duende detrads de la magia de este tipo de
aprendizaje. Por cierto, Adam significa: Adaptive Moment Estimation.

284 De acuerdo, “categorical_crossentropy” no es un nombre atractivo ni es ficil de entender. Bdsicamente se calcula tomando el
valor negativo del logaritmo de la probabilidad predicha para la clase verdadera. Quédate con que es adecuado para clasificacion
multiclase, como es el caso.

315



§17.4 Arquitecturas de Redes Neuronales

1 model.compile(optimizer='adam’,
2 loss='categorical_crossentropy’,
3 metrics=["'accuracy’])

5. Finalmente entrena el modelo: hacemos un fit con los datos de entrenamiento (train_ima-
ges y train_labels, ambos forman el trainset], indicamos que queremos 10 epochs y cual
va a ser el conjunto que usaremos para validar el aprendizaje (el testset].

history = model.fit(train_images,
train_labels,
epochs=10,
batch_size=64,
validation_data=(test_images, test_labels))

U WN

¢Y cual es el resultado? Tras 10 epochs tenemos una precisiéon media del 99.13%.

Matriz de confusion

precision recall fl-score

1000 0 0.99609 0.9969 0.9939
1 0.9921 1.0000 0.9961
200 2 0.9971 0.9903 0.9937
3 0.9872 0.9960 0.9916
o 4 6.9949 0.9929 0.9939
3 oo 5 0.9910 0.9854 0.9882
H 6 0.9916 0.9875 0.9895
| o 7 0.9846 0.9951 0.9898
8 0.9969 0.9805 0.9886
9 0.9871 0.9861 0.9866
- 200
accuracy ©.9913
| macro avg 0.9913 0.9911 8.9912
weighted avg 0.9913 0.9913 0.9913

Prediche

Figura 94: Matriz de confusion multiclase 10x10 y métricas con CNN

En el Capitulo 16 conseguimos un 98% (ver la Figura 79]. En ese mismo capitulo mostramos como
el dataset [su calidad y cantidad] era determinante para obtener un buen modelo. Habiamos some-
tido al clasificador multiclase ganador a un dataset idéntico al MNIST digits, pero de menos cali-
dad: el MNIST fashion. El resultado fue de una precisién media de 89.83%. Usando una arquitectu-
ra CNN obtuvimos 91,80% como maximo y en 6 epochs.

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes [RNN, por sus siglas en inglés] son arquitecturas disefiadas para
modelar secuencias de datos, como frases [palabras, tokens] o series temporales. A diferencia de
las redes neuronales tradicionales, las RNN tienen conexiones recurrentes, lo que significa que la
informacion puede retroalimentarse en la red. No son por tanto feedforward. Esta propiedad permi-
te que las RNN tengan memoria y capturen dependencias a largo plazo en los datos secuenciales.

Un ejemplo de aplicacién de redes recurrentes es la generacion de texto. Una RNN puede entrenar-
se con un conjunto de textos y luego generar nuevos textos basados en el patron de los datos de
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entrenamiento. Por ejemplo, se puede entrenar una RNN en textos de Shakespeare y luego generar
nuevos textos que imiten el estilo y la estructura del autor.

Nota: Lo que sigue no son arquitecturas propiamente dichas, ya que se basa en una
clasificacion que se refiere a como se utiliza el modelo y cual es su objetivo principal,
no a la arquitectura subyacente especifica, que puede ser suma de cualquiera de las
anteriores.

Redes neuronales generativas

Las redes generativas, como las Redes Generativas Antagénicas [GANs) o los Autoencoders Varia-
cionales [VAEs], son arquitecturas disefiadas para modelar y generar datos que imitan la distribu-
cion de un conjunto de datos de entrenamiento. A través del aprendizaje no supervisado o semisu-
pervisado, estas redes capturan caracteristicas intrinsecas y patrones subyacentes en los datos, per-
mitiendo la creacion de nuevas instancias que son estadisticamente similares a los datos originales.

Por ejemplo, una GAN podria ser entrenada en un conjunto de datos de imégenes de rostros huma-
nos y luego ser capaz de generar imagenes de caras que, aunque no son réplicas de las caras en el
conjunto de entrenamiento, comparten las mismas caracteristicas y variabilidades. Siendo mas ge-
neralista, imagina que tu conjunto de datos es un conjunto de puntos en un espacio bidimensional
(fotos de caras); una red generativa aprenderia la forma general de esa nube de puntos y podria
generar nuevos puntos que encajen de forma coherente dentro de esa forma aprendida (esto es,
nuevas caras, ver Figura 45]).

Mi IA favorita dice: GAN (Generative Adversarial Networks): Compuestas por dos re-
des, una generativa y otra discriminadora, que trabajan en conjunto para generar da-
tos que sean indistinguibles de los datos reales.

Redes autoencoder [0 encoder/decoder]

Las redes autoencoder son disefiadas para aprender una representacién compacta y eficiente de los
datos de entrada, generalmente para tareas como la reduccién de dimensionalidad o el preentrena-
miento de una red neuronal. Estas redes constan de dos partes principales: el codificador, que
comprime la entrada a un espacio latente mas pequefio, y el decodificador, que reconstruye la en-
trada a partir de esta representacién compacta. El objetivo del entrenamiento es minimizar la dife-
rencia entre la entrada original y su reconstruccién, lo que lleva a que la red aprenda las caracte-
risticas mas importantes de los datos.

Por ejemplo, volvamos con el dataset MNIST digits. Queremos reducir la dimensionalidad de cada
imagen manteniendo la mayor cantidad de informacién posible. Podriamos emplear un autoencoder
que tome las imagenes como entrada, las comprima en una representacion latente de menor di-
mensionalidad mediante el codificador, y luego las reconstruya mediante el decodificador. Al en-
trenar el autoencoder para minimizar la diferencia entre las imagenes originales y las reconstrui-
das, podemos extraer una representacion compacta de cada imagen que capture sus caracteristicas
mas importantes. Esta representacion puede utilizarse posteriormente para tareas como la clasifi-
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cacion de digitos, la deteccion de anomalias o incluso la generacion de nuevos digitos similares a
los del conjunto de entrenamiento.

~ unafoto de un estudio de television .

» una foto de un podio interior .

X una foto de una sala de conferencias

¥ unafoto de una sala de conferencias

¥ unafoto de una sala de control .

Figura 95: Ejemplo de prediccion de CLIP
Fuente: OpenAl - https://openai.com/research/clip

Redes basadas en el concepto de atencion

Las redes basadas en el concepto de atencion (§12.1], particularmente los Transformers, han revo-
lucionado el campo del aprendizaje profundo y son especialmente poderosas en tareas de procesa-
miento del lenguaje natural, aunque no de forma exclusiva. Estas arquitecturas eliminan la necesi-
dad de recurrencia (redes recurrentes] y se centran en mecanismos de atencién para capturar las
dependencias en los datos. A través de la atencién ponderada, el modelo puede centrarse en dife-
rentes partes de la entrada para realizar tareas como traduccion, generacién de texto, y clasifica-
cion de manera mas efectiva y eficiente.

Pongamos como ejemplo el modelo BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transfor-
mers) es un Transformer preentrenado que se ha utilizado con éxito en una variedad de tareas de
procesamiento del lenguaje natural, como clasificacion de texto, generacién de resimenes y res-
puesta a preguntas. BERT se entrena para predecir palabras faltantes en una oracién, capturando
asi el contexto bidireccional que rodea a cada palabra.

En resumen, el mecanismo de atenciéon (centrdndonos en transformers) es parecido a un sistema
para decidir qué palabras en un conjunto de datos son especialmente relevantes para las palabras
en otro conjunto de datos, y luego usar esa informacion para generar una salida. Es una forma de
permitir que el modelo se "enfoque” en la informacién mas importante en un momento dado.

Estas son las arquitecturas o categorias mas usadas o que mas impacto ha tenido en el campo que
nos ocupa. Pero no es lo Gnico, mas alla de las arquitecturas, se estan llevando a cabo disefios mu-
cho més complejos que combinan partes de las aqui expuestas. Llamémoslas meta arquitecturas.

Por ejemplo DALL-E 3, Stable Diffusion, FLUX o Midjourney, que a partir de un texto crean una ima-
gen que cuadra con este; o ([Open]CLIP (Figura 95, y ver més adelante] que a partir de una imagen
proporciona las probabilidades para un conjunto de textos descriptivos dados.
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17.5 Ejemplos de redes neuronales artificiales

A lo largo de este capitulo, y en capitulos anteriores, hemos hecho uso de redes neuronales artifi -
ciales, mostrando sélo sus resultados. Ahora vamos a ver como funcionan desde el punto de vista
del cédigo y comparar sus resultados con modelos anteriores; si es posible, dado que algunas de
las arquitecturas que veremos es muy dificil entrenarlas en los ordenadores que habitualmente te-
nemos a nuestro alcance, incluida la infraestructura de Google Colab.

17.5.1 Autoencoders

Observa el MLP de la Figura 96, en él podemos observar que (1] la entrada tiene el mismo tamafio
que la salida [16], y que las tres capas ocultas son del mismo tamafio. Imagina ahora que la entre-
namos con un dataset de imagenes, a la entrada®® le presentamos una imagen y a la salida espera-
mos que se muestre la misma imagen; el aprendizaje es pues que muestre a la salida lo mismo que
le presentamos a la entrada.

Q o)
Q O
QN o
Q- O Q O
Q) o Q O
Q) D qQ 0
Q iie) QO Q 0
a i (o] o Q 0
o O O oF e
a o) ) oF S0
o O Cel N0
d -9 Of ¢
o, o O O
& b
‘e’ d b
Y 4 b
Figura 96: MLP con 5 capas (3 ocultas), todas de tamario 16 Figura 97: Autoencoder con 5 capas (3 ocultas)

En este tipo de redes, durante el entrenamiento, los pesos se distribuiran posiblemente igual en las
tres capas ocultas; en cualquier caso este tipo de disefio no es muy util, pero es un punto de parti-
da para explicar los autocodificadores.

Observa ahora la Figura 97, la idea es la misma que en el disefio anterior, al igual que su dataset y
entrenamiento con los que - imaginativamente - la estamos entrenando. Pero ahora hay un cambio:
En este nuevo disefio hemos estrechado la capa central y ahora entre las capas de entrada y salida
hay una especie de "cuello de botella. A la parte de la izquierda la llamamos codificador [encoder,
de la capa de entrada a la mas "estrecha", esta incluida) y a la de la derecha decodificador (deco-
der, desde la capa mas "estrecha”, no incluida, a capa de salida], ver la Figura 98.

285 He propuesto una MLP de 16 entradas por motivos de claridad al imprimir la imagen. Insuficiente para imdgenes. Imagina en
este ejemplo que se trata de 784 (28x28) entradas e iguales salidas.
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encoder decoder

representacion
comprimida

Figura 98: Esq de un oder

Seguimos imaginando que entrenamos este modelo alimentandolo con imagenes a la entrada y las
mismas imagenes a la salida. Ahora la red, al hacer el esfuerzo de aprender que a partir de una en-
trada debe emitir la misma a la salida, necesita comprimir la informacién de la foto, queddndose
sélo con las caracteristicas principales: una representacion comprimida de la imagen de la entrada.

Vamos a hacer un ejemplo real, con un dataset conocido. Nuestra arquitectura va a tener 784 en-
tradas e igual namero de salidas y cinco capas ocultas de tipo dense?® (128, 64, 32, 64, 128); la
salida de la capa con 32 neuronas es la representacion comprimida de la entrada, conteniendo sus
caracteristicas principales.

Caben dos preguntas: Dada la entrada, ;cémo se ve la salida? pues asi:

EUBannaNGa
2| /1olyl/fv]als]7

Figura 99: Entrada (arriba) y salida (abajo) de un autoencoder simple con el dat MNIST digits

Como podemos ver, la red ha hecho su trabajo, y ha aprendido, pese al "cuello de botella", a propa-
gar la entrada a la salida de forma bastante eficiente.

286 Todas ReLu, la salida es sigmoid.

320



Capitulo 17 Redes neuronales artificiales

Latent

Original Reconstructed

Figura 100: Autoencoder entrenado con imdgenes (64x64) de perros.
Imagen original (izquierda), reconstruida (derecha) y el estado latente o representacion comprimida (8x8).

Fuente: Chris Deotte - https.://www.kaggle.com/code/cdeotte/dog-autoencoder/notebook

Y aqui viene la segunda pregunta: si la salida es tan parecida a la entrada ;podemos decir que la
red aprende a reconstruir la salida a partir de la representacion comprimida? La respuesta es si. Y
esa es la magia de este tipo de arquitectura; entrenamos un modelo y a cambio obtenemos dos?®’:

1. El codificador, que a partir de una entrada del dataset es capaz de reducirlo a una repre-
sentacion latente o comprimida, un vector de caracteristicas, que lo identifica de forma
Gnica dentro del dataset.

2. El decodificador, que a partir de una representacion latente es capaz de reconstruir la in-
formacion original. Esta representacion latente no tiene porque formar parte del dataset
original.

Aunque hemos puesto como ejemplo un autoencoder entrenado con imdagenes, hay que recordar
que para estas maquinas todo estd formado por nimeros: texto, imagenes, datos tabulados, etc. Asi
que le resulta indiferente?®® el tipo de informacion que procesa.

Estas dos herramientas son la base de la |IA generativa (que merece un libro propio] y de muchas
técnicas de arquitecturas mas complejas. Por ejemplo: los transformers son, dentro de su compleji-
dad, un codificador y un decodificador, como ya hemos visto [§12.1.2].

Por cierto, a este tipo de aprendizaje se le denomina aprendizaje autosupervisado, ya que es el pro-
pio algoritmo el que extrae de los datos las etiquetas que necesita para aprender. Se le considera
un caso particular de aprendizaje supervisado.

17.5.2 Entrenando una arquitectura generativa: GAN

Vamos a ver una de las arquitecturas mds apasionantes, y madre de muchas que han venido des-
pués. Una Red Generativa Adversaria [GAN, por sus siglas en inglés] consiste en dos redes neuro-
nales, el generador y el discriminador, que se entrenan conjuntamente. El generador intenta produ-
cir datos falsos que parezcan reales, mientras que el discriminador intenta distinguir entre datos
reales y datos falsos. Esencialmente, es un juego de gato y ratén donde el generador es el "falsifi-

287 Si, es posible "cortar" una red neurona artificial en partes como si usaramos una tijera. Recordemos que la unidad de esta es la
capa, asi que podemos eliminar, aiadir modificar capas en estas y otras arquitecturas, incluso después de haber sido entrenadas.

288 Una matizacion: aunque son agnosticas respecto al tipo de datos hay arquitecturas que son preferibles segun si hablamos de
imagenes (redes convolucionales), texto (transformers),etc. Los autoencoders que estamos viendo aqui son los mdas generales.
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cador" y el discriminador es el "policia".

Otra analogia: el profesor y el alumno. Un profesor le pone un examen de una pregunta al alumno,
siempre del mismo tema pero no siempre la misma. EL alumno intenta aprobar el examen diciendo
lo que se le ocurre, siempre de forma aleatoria. No ha estudiado nada. El profesor sélo corrige al
alumno diciendo bien o mal, nada mas. El alumno, tras muchos intentos, acaba aprendiendo qué
decir para que el profesor no distinga su respuesta [aleatoria] y la de por buena.

Supongamos que trabajamos con imagenes. Esta arquitectura debe por tanto entrenar dos MLP: (1]
la discriminadora, entrenada con un gran conjunto de imagenes para que haga clasificacion binaria
[si/no) de estas. Si, por ejemplo, hablamos de rostros el dataset estard compuesto por n iméagenes
con rostros y otras n con imagenes que no son rostros. La discriminadora aprende a diferenciar
imagenes de un tipo u otro. (2] la generadora es un MLP de tipo decoder, una de las partes de una
red autoencoder. Parte de una entrada aleatoria y como salida genera una imagen. Simple.

La clave es entrenar el MLP generador: Usando entradas aleatorias, dejamos que produzca image-
nes y que la RNA discriminadora indique si es o no correcta. Si es incorrecta hacemos que esta
aprenda, para que la proxima vez genere una solucién menos incorrecta. Tras docenas de miles de
epochs (o muchos més], tenemos un MLP generador que a partir de entradas aleatorias genera
imagenes de rostros. Como los MLP tienden a generalizar, probablemente estos rostros seran origi-
nales, no existiran.

destination

Coarse styles copied

Figura 101: Rostros sintéticos producidos por StyleGAN
Fuente: NVIDIA research

La idea de enfrentar dos algoritmos entre si provino de Arthur Samuel, un destacado investigador
en el campo de la informatica a quien se le atribuye haber popularizado el término aprendizaje au-
tomdtico. Mientras estaba en IBM, ideé un juego de damas que fue uno de los primeros en apren-
der por si mismo con éxito, en parte al estimar las posibilidades de victoria de cada jugador en una
configuraciéon determinada del juego (recordemos, algoritmo minimax]. Mas tarde, lan Goodfellow
(et al.]) en un articulo de investigacion fundamental de 2014 titulado simplemente “Redes genera-
tivas adversarias”, describen la primera implementacion funcional de un modelo generativo basado
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en redes adversarias, el que acabamos de describir.

Lsa GAN son muy dificiles de entrenar, por la gran necesidad de potencia de célculo y por la ines-
tabilidad de su salida. Para imagenes de 1024x1024 [hoy en dia no muy grandes] y con una GPU
de mds de cuatro mil euros, necesitariamos mas de 41 dias de entrenamiento, unos 60k minutos.

Video 14: Synthesizing High-Resolution Images with StyleGAN2
Fuente: NVIDIA Developer

StyleGAN es una arquitectura de red neuronal desarrollada por NVIDIA que genera imagenes artifi-
ciales de alta calidad utilizando GANs. Se utiliza principalmente para crear rostros, objetos y esce-
narios realistas pero sintéticos. StyleGAN se basa en la estructura de las GANs, que, como sabemos,
consta de dos redes, el generador y el discriminador. A través de esta competencia, el generador
mejora su capacidad para producir imagenes realistas. A diferencia de las GANs tradicionales donde
se introduce un vector de ruido al comienzo, en StyleGAN, el vector de ruido se transforma en un
"vector de estilo" que se introduce en multiples etapas del generador. Esto permite controlar ca-
racteristicas especificas en diferentes niveles de detalle (por ejemplo, rasgos faciales gruesos ver-
sus detalles finos como el estilo del cabello].

g
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e

Imagen original Puntos de control Resultado

Observar en el resultado, cuya imagen original es un rosto sonriente, como la expresion seria afec-
t6 también a los musculos de la cara.
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17.5.3 Texto a imagenes

Dall-E (2021], Midjourney [2022], Stable Diffusion (2022] y otros muchos, aparecieron hace poco
en la red como un avance de la IA generativa, con la capacidad de producir una imagen (ahora vi-
deos] a partir de un texto introducido como entrada [ prompt]). ;Como lo hacen? Los fundamentos
para que funcionen los hemos visto a lo largo del libro, especialmente MLP, estados latentes [em-
beddings, vectores de caracteristicas] y autoencoders.

Pero la pécima a veces no es revelada. De todas formas si contamos con la arquitectura de DALL-E.

“a corgi

laying a 0O

playing 5 3
flame O+ e B a0

throwing O Q

trumpet” i

Figura 102: Esquema de la arquitectura de DALL-E 2
Fuente: "Hierarchical Text-Conditional Image Generation with CLIP Latents"; A. Ramesh, P. Dhariwal, A. Nichol, C. Chu, M. Chen; 2022, arXiv.

A vista de pajaro, DALL-E funciona de forma muy sencilla (Figura 102]:

1. Se introduce un mensaje de texto [prompt] en un codificador (encoder) que esta entrena-
do para transformar el mensaje a un espacio de estados latentes (embeddings].

2. A continuacién, un modelo [MLP] Wlamado prior convierte el embedding de texto a una co-
dificacién de imagen, la cual captura la informacion semantica del mensaje contenido en la
codificacion de texto.

3. Finalmente, un decodificador [decoder] de imagenes genera estocdsticamente una ima-
gen®®® que es una representacion visual de la informacion seméntica que contiene el
prompt.

Video 15: How does DALL-E 2 actually work?
Fuente: AssemblyAl

289 Similar a como lo hace el generador de GANs.
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DALL-E depende de CLIP (Figura 95], de OpenAl. CLIP se entrena con cientos de millones de image-
nes y sus titulos asociados, y aprende en qué medida se relaciona un fragmento de texto determi-
nado con una imagen. Es decir, en lugar de intentar predecir un titulo dado una imagen, CLIP sim-
plemente aprende qué tan relacionado [en %] estd un titulo determinado con una imagen concreta.
Todo el modelo DALL-E 2 depende de la capacidad de CLIP para aprender la semantica del lenguaje
natural.

DALL-E también depende de otro modelo anterior, GLIDE (Figura 103]), para generar imagenes. Este
modelo aprende a invertir el proceso de codificaciéon de imagenes para decodificar estocasticamen-
te incrustaciones de imagenes CLIP.

img
encoder

Figura 103: Arquitectura GLIDE para transformar una imagen
Fuente: "Hierarchical Text-Conditional Image Generation with CLIP Latents"; A. Ramesh, P. Dhariwal, A. Nichol, C. Chu, M. Chen; 2022, arXiv.

Como se muestra en la imagen de arriba, cabe sefialar que el objetivo no es construir un codifica-
dor automatico y reconstruir exactamente una imagen dada su embedded, sino generar una imagen
que mantenga las caracteristicas principales de la imagen original dada su embedded. Para realizar
esta generaciéon de imégenes, GLIDE utiliza un modelo de difusion.

Imagina que tienes una imagen clara y, poco a poco, la "corrompes" con ruido hasta que es casi
irreconocible. Luego, utilizando un modelo entrenado, intentas revertir este proceso paso a paso,
eliminando el ruido en cada etapa hasta que vuelvas a tener una imagen original. Este proceso de
revertir el ruido es esencialmente como funcionan los modelos de difusion.

Si el modelo de difusion se corta a la mitad después del entrenamiento, se puede utilizar para ge-
nerar una imagen muestreando aleatoriamente ruido gaussiano y luego eliminandolo para generar
una imagen fotorrealista [difusion inversa].

Ya tenemos todo, vamos a juntarlo de nuevo:

1. El codificador de texto CLIP asigna la descripcion de la imagen al espacio de representa-
cion.

2. Luego, el modelo de difusioén prior se asigna desde la codificacion de texto CLIP a la codi-
ficacion de imagen correspondiente.

3. Finalmente, el modelo de generacidon GLIDE modificado se asigna desde el espacio de re-
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presentacion al espacio de la imagen mediante difusién inversa, generando una de muchas
imagenes posibles que transmite la informacién semantica dentro del titulo de entrada.
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Dialoga con tu IA favorita, cual es la diferencia entre una neurona biolégica y una artificial.
Busca en la web, qué aplicaciones del mundo real utilizan redes neuronales artificiales.
Busca en la web, cémo se inspiran las redes neuronales artificiales en el cerebro humano.

Explica en qué consiste el proceso de entrenamiento de una red neuronal. Intenta llegar al ma-
yor grado de entendimiento que puedas. Apdyate en una IA para ello.

Investiga y describe qué son las capas ocultas en una red neuronal.
¢Qué significa la "propagacion hacia atras" en el contexto de las redes neuronales?
¢Como se puede prevenir el sobreajuste en una red neuronal? Intenta deducirlo.

Busca y describe mas arquitecturas de redes neuronales artificiales, ademas de las explicadas
en el texto.

¢Qué son los hiperparametros en una red neuronal y como afectan a su desempefio?

Investiga y describe ejemplos de bibliotecas de Python que permiten implementar redes neuro-
nales desde cero.

¢Qué es la transferencia de aprendizaje y como se aplica en redes neuronales?

Investiga y describe un caso de estudio en el que las redes neuronales han tenido un impacto
significativo.

¢Qué son las redes neuronales recurrentes y en qué aplicaciones se utilizan?

¢Como se puede explicar el funcionamiento de una red neuronal a alguien que no tiene conoci-
mientos técnicos?

Investiga y comparte ejemplos de herramientas de software que permiten visualizar el entrena-
miento de redes neuronales.

¢Como se pueden usar las redes neuronales para el procesamiento de lenguaje natural? ;y para
la visién artificial?

Investiga y comparte ejemplos de recursos en linea que permiten a los principiantes aprender
sobre redes neuronales.

Las redes GAN son muy interesantes. Busca mas informacion sobre ellas.

Busca en la web ejemplos de lo que son capaces de hacer las redes basadas en modelos de di-
fusion.

Tema de debate: ¢podriamos llegar a tener una IA fuerte en breve?
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Capl't’ulo 18
LA ETICA EN LA ERA DEL
APRENDIZAJE AUTOMATICO

18.1 Introduccion

Un estudio publicado en 2018 por Joy Buolamwini y Timnit Gebru (ver Figura 104] mostré que el
sistema de reconocimiento facial de IBM poseia un sesgo en la identificacion de mujeres de color
en comparaciéon con hombres blancos. Sencillamente era mucho més probable que detectase co-
rrectamente las facciones de un hombre blanco que de una mujer afroamericana.

Proceedings of Machine Learning Research 81:1-15, 2018 Conference on Fairness, Accountability, and Transparency

Gender Shades: Intersectional Accuracy Disparities in
Commercial Gender Classification®

Joy Buolamwini JOYABTIMIT. EDU
MIT Media Lab 75 Amberst 510 Cambridge, MA 02139

Timnit Gebru TIMNIT.GEBRUGIMICROSOFT.COM
Mierosoft Research 641 Avenue of the Americas, New York, NY 10011

Figura 104: Captura del encabezamiento del articulo

“Gender Shades: Intersectional Accuracy Disparities in Commercial Gender Classification”; J. Buolamwini, T. Gebru; Proceedings of Machine
Learning Research 81:1-15, 2018

El articulo®® explica en su resumen (cito literalmente el abstract):

Estudios recientes demuestran que los algoritmos de aprendizaje automatico pueden discriminar se-
gun clases como la raza y el sexo. En este trabajo, presentamos un enfoque para evaluar el sesgo
presente en los algoritmos y conjuntos de datos automatizados de andlisis facial con respecto a los

290 Es de obligado visionado el documental titulado “Sesgo codificado”, disponible en una de las plataformas de streaming mas
popular, en donde se incluye el contenido de este articulo como eje central del mismo.
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subgrupos fenotipicos. [...] Se observa que estos conjuntos de datos estan compuestos en su gran ma-
yoria por sujetos de piel clara [...] e introducimos un nuevo conjunto de datos de andlisis facial equi-
librado por sexo y tipo de piel.

Evaluamos 3 sistemas comerciales de clasificacion por género utilizando nuestro conjunto de datos y
demostramos que las mujeres de piel mas oscura son el grupo mds mal clasificado (con tasas de
error de hasta el 34,7%). La tasa de error maxima para los varones de piel clara es del 0,8%. Las
disparidades sustanciales en la precision de la clasificacion de las mujeres mas oscuras, las mujeres
mas claras, los hombres mas oscuros y los hombres mas claros en los sistemas de clasificacion de gé-
nero requieren una atencion urgente si las empresas comerciales quieren construir algoritmos de
andalisis facial algoritmos de analisis facial.

En algunos estados de los EE.UU. los jueces cuentan con un asistente que les aconseja a la hora de
calcular cuanto dura la pena de prision que imponen a los condenados por un determinado delito.
Este asistente no es humano: se trata de COMPAS, un algoritmo que utiliza diversas variables sobre
el pasado de cada reo para estimar las posibilidades que tiene éste de reincidir en el futuro y por
tanto evaluar el riesgo de reincidencia criminal. En 2016, ProPublica publicé un informe que mos-
traba que este algoritmo, desarrollado por la empresa Northpointe, tenia un sesgo racial. El algo-
ritmo asignaba tasas de riesgo mds altas a los afroamericanos que a los blancos, incluso cuando
los antecedentes criminales eran similares. EL informe llevé a cuestionarse el uso de algoritmos en
el sistema de justicia penal.

En 2019, YouTube, propiedad de Google, fue criticado por su algoritmo de moderacién de conteni-
do, que elimin6 o “desmonetiz6” videos relacionados con temas LGBTQ+. Varios creadores de con-
tenido, como Lindsay Amer y Chase Ross, denunciaron que sus videos fueron anulados o marcados
como "no aptos para todos los publicos" sin una razén clara, lo que llevd a acusaciones de discrimi-
nacién.

Todos estos casos tienen dos factores en comin: (1] todos usaron técnicas de aprendizaje automa-
tico para la toma de una decision y (2] no fueron justos ya que no aplicaron principios éticos en el
entrenamiento de sus modelos.

Mi IA favorita dice: La ética es una rama de la filosofia que se ocupa del estudio del

comportamiento moral de los seres humanos, la distincion entre el bien vy el mal, y las

reglas o principios que rigen la conducta. Busca establecer criterios que permitan de-

terminar qué acciones son moralmente correctas o incorrectas, y puede aplicarse a
una variedad de contextos, como la ética profesional, la ética médica o la ética am-
biental. La ética también examina las razones subyacentes para las acciones y las de-
cisiones, asi como las virtudes y principios que guian la vida humana.
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Capitulo 18 La ética en la era del aprendizaje automatico

18.2 ;Por qué hablar de ética aplicada a la inteligencia artificial?

El tema de la ética es primordial para asegurar que estas tecnologias inteligentes se utilicen de
manera responsable y beneficien a la sociedad en su conjunto. Abordar sesgos en los datos, promo-
ver la transparencia y la responsabilidad, proteger la privacidad y considerar las implicaciones so-
ciales son aspectos esenciales para un desarrollo ético y sostenible del aprendizaje automatico.

A medida que estas tecnologias se vuelven mas ubicuas en nuestra sociedad, es necesario reflexio-
nar sobre su impacto y asegurarnos de que se utilicen de manera responsable y ética. En este capi-
tulo detallaremos algunas de las principales preocupaciones éticas riesgos y consideraciones, en el
aprendizaje automatico y proporcionando ejemplos para ilustrar estas cuestiones.

¢Qué riesgos debemos afrontar?

Los modelos entrenados, por sus caracteristicas intrinsecas de cdmo se construyen, provocan prin-
cipalmente las siguientes consecuencias, con sus riesgos asociados:

*  Recolectan grandes cantidades de informacion (riesgos de privacidad y sequridad].
«  Pueden causar un dafio al predecir que alguien puede hacer o dejar de hacer algo [riesgos
de sesgos algoritmicos y discriminazion).

« En la mayoria de los casos el modelo no puede justificar su prediccion [riesgos asociados
la falta de transparencia y responsabilidad).

Ademads, también debemos tener en cuenta las implicaciones sociales del aprendizaje automatico.
El despliegue de modelos entrenados mediante estos sistemas puede provocar una serie de impac-
tos significativos en la sociedad. Por ejemplo, la automatizacion del trabajo puede llevar a la pérdi-
da de empleo en ciertos sectores, lo que plantea desafios econémicos y sociales. También puede
haber implicaciones en la forma en que se utilizan los sistemas de reconocimiento facial, como su
uso en la vigilancia masiva o la violacién de la privacidad. Es importante considerar cuidadosamen-
te estos impactos sociales y garantizar que el desarrollo y la implementacion del aprendizaje auto-
matico se realicen de manera responsable y en beneficio de la sociedad en su conjunto.

18.3 Riesgos y desafios éticos del Aprendizaje Automatico

Durante el resto de este apartado, vamos a analizar y desarrollar conceptos y contextos asociados
con los riesgos y desafios éticos de aprendizaje automdtico en particular y a la inteligencia artifi-
cial en general.

18.3.1 Sesgos algoritmicos y discriminacion

Los modelos creados a partir de algoritmos de aprendizaje automatico aprenden de los datos de
entrenamiento, y si estos datos contienen sesgos, la red puede aprender de ellos y perpetuarlos.
Por ejemplo, como hemos explicado al principio de este capitulo, si se entrena un modelo de reco-
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nocimiento facial utilizando principalmente datos de personas de raza blanca, es probable que el
modelo tenga dificultades para reconocer y clasificar correctamente a personas de otras razas, lo
que puede resultar en discriminacién y marginacion.

Generalizando, dado un modelo predictivo, que lleva a cabo su funcién después de haber sido en-
trenado con un conjunto de entrada (trainset], la exactitud es el cociente entre el niamero de pre-
dicciones correctas respecto al niumero total de precisiones [recordar el Capitulo 16 y el dataset
usado para mostrar la clasificaciéon binaria]. Imaginemos un modelo de prediccion que trata de ave-
riguar si un tumor es maligno a no a partir de los datos de entrada (el dataset cancer_breast]. A
partir del modelo entrando y sometiéndole a un nuevo conjunto de datos [testset] podemos obte-
ner resultados que podemos clasificar dentro de alguna de las siguientes cuatro categorias [ver Fi-
gura 105): verdaderos positivos (true positive], falsos positivos [false positive], falsos negativos
(false negative] y verdaderos negativos [true negative).

Matriz de confusion

Realidad

o 1
Prediccion

Figura 105: Matriz de confusion del modelo creado con el algoritmo SVM sobre el dataset cancer_breast

Como vimos en su momento la exactitud fue casi del 96%, pero con el modelo prediciendo en 4
ocasiones que era benigno cuando realmente no lo era, frente a una tnica predicciéon diciendo que
era maligno cuando en realidad era benigno.

Esto nos lleva a preguntarnos ¢son todas las equivocaciones del modelo iguales? Desde el punto
de vista ético qué es mejor ¢predecir benigno cuando no lo es o predecir maligno cuando no lo es?
En ambas circunstancias el modelo se equivoca y probablemente cause un perjuicio, pero ¢ética-
mente hay errores con peores consecuencias que otros?

Los modelos precisos empiezan a formarse a partir de datos precisos. En este contexto debemos
evitar: los datos correlacionados, los datos invalidos o incorrectos, y la falta de conocimiento del
dominio. Ademas de ello durante la creacién del modelo (en concreto en la fase de analisis y pre-
procesamiento de los datos) se deberan tomar una serie de decisiones que, a veces sin querer, lle-
van a que el modelo empeore su funcionalidad o que se introduzca un sesgo que existia previa-
mente en los datos y que se ha pasado por alto. Por ejemplo, en el ejemplo anterior, que el mode-
lo prediga erréneamente un tumor maligno como benigno en mayor porcentaje para personas de
raza negra. Esa es la implicacién social del modelo.

Para evaluar un modelo no sélo debemos tener en cuenta la exactitud y el resto de las métricas
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que vimos en el Capitulo 16, sino también otras consideraciones entre las que se encuentran los
sesgos éticos y sociales que los datos de origen pueden tener, aquellos que introduce el o la ana-
lista de datos e incluso el algoritmo de aprendizaje seleccionado.

El objetivo es crear modelos?®* que sean justos, éticos o con equidad.

Mi IA favorita dice: La equidad es un principio de justicia que busca ofrecer un trato
imparcial y equilibrado a todas las personas, tomando en cuenta sus necesidades y cir-
cunstancias especificas para reducir o eliminar las desigualdades. A diferencia de la
igualdad, que implica un trato idéntico para todos, la equidad se enfoca en proporcio-
nar a cada individuo lo que necesita para tener las mismas oportunidades de éxito. La
equidad se aplica en diversos contextos como el social, economico, educativo y legal, y
se considera un ideal en muchas sociedades para garantizar que todos los individuos
puedan acceder a oportunidades y recursos de manera justa.

Lo habitual, en modelos complejos, es sacrificar equidad a favor de la exactitud. En estos casos un
modelo mds justo seria aquel que, a expensas de sacrificar la exactitud — dentro de un margen -
ganamos en equidad. El objetivo, por tanto, es gestionar el equilibrio entre la exactitud y la equi-
dad. Esto se consigue considerando a la equidad como una métrica mas. EL modelo que consiga un
mejor balance entre ambos conceptos, serd el modelo prioritario desde el punto de vista ético.

18.3.2 Privacidad y seguridad

Cada vez mas las empresas que trabajan en inteligencia artificial necesitan mds datos; y cuanto
mas exactitud/precision debe poseer el modelo mas datos va a necesitar. Eso nos lleva a que las
empresas cada vez recogen y guardan mas datos, y una violaciéon de estos datos (robo, filtracion,
etc.] pueden suponer una penalizacién muy grave para una empresa.

En este ambito es fundamental garantizar la proteccion de la privacidad y la seguridad de estos da-
tos. Las empresas y organizaciones deben implementar medidas adecuadas para asegurar que los
datos se recopilen y almacenen de manera segura, y se utilicen de acuerdo con las leyes y regula-
ciones de privacidad aplicables. Si estos datos caen en manos equivocadas o se utilizan de manera
indebida, pueden comprometer la privacidad y generar riesgos para la seguridad de las personas.

¢Como se recopilan estos datos? Dado que los algoritmos que incorporan el aprendizaje entre sus
caracteristicas son cada dia mas numerosos, es una practica habitual recopilar datos de cualquier
fuente. Incluso desde inocentes aplicaciones que pueden recabar cantidades masivas de informacion
de sus usuarios. ¢Te suena? Supongo que si. Si bajas e instalas aplicaciones gratuitas?®? en tu mo-
vil, estas aplicaciones probablemente capten todos los datos que puedan de ti a través del disposi-
tivo. Para estas aplicaciones sus usuarios son un dataset. Somos un producto; su producto.

291 Esta fuera del ambito de este capitulo, pero la equidad se consigue mediante la paridad estadistica de los datos de entrada
(dataset) y la paridad de los ratio de error en las predicciones del modelo. Si el modelo se equivoca, debe equivocarse para todos los
grupos sociales, étnicos, de género, etc. por igual.

292 Aunque contengan anuncios.
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Reflexiona: ;Qué pasard cuando cada empresa u organizacion desarrolle sus pro-
pios algoritmos de aprendizaje?

Las redes sociales procesan cada dia millones de paquetes de informacién sobre sus usuarios, desde
sus datos personales a su relacion con el resto de usuarios. Cualquier red social tiene a su alcance
una vasta cantidad de informacién que usan en primera instancia para conocernos y finalmente pa-
ra obtener ingresos. Para alcanzar estos objetivos los departamentos informaticos de estas redes
sociales emplean algoritmos de aprendizaje automatico. Los datos que las redes sociales manejan
no sirven sélo para conocer lo que hemos hecho, visto, comentado o visualizado, si no para clasifi-
carnos y predecir nuestro comportamiento ante determinadas circunstancias.

Y esa informacion vale dinero. Y cuando algo tiene un valor, se crea un mercado a su alrededor.

Pero también nos encontramos con servicios libres de culpa [por ejemplo aplicaciones de consulta
del tiempo, de compra por internet, etc.] que recolectan informacion, la anonimizan®®* y la ponen a
disposicion de investigadores/as, comerciales o cientificos/as de datos. Estos datasets que, indivi-
dualmente, no incorporan informacién personal, combinados pueden re-identificar a individuos o,
en el mejor de los casos, a grupos pequefios de individuos [como por ejemplo un vecindario].

Por ejemplo, el sistema StreetView de Google. Con casi 100% de cobertura, hay una buena posibili-
dad de que Google tenga una vista de tu casa en su dataset. Un ser humano mirando estos datos es
una cosa, pero ;qué sucede cuando un algoritmo echa un vistazo? Este ejemplo publicado en MIT
Technology Review?** muestra que una imagen de Google StreetView de donde vives, cuando se in-
troduce en un modelo predictivo, puede predecir el riesgo de un accidente automovilistico. Este es
un ejemplo de un algoritmo de caja negra: no sabemos cdmo es capaz de predecir este riesgo de
accidente. Si una compafiia de seguros u organizacion de salud tuviese acceso a estos datos, po-
drian mejorar drasticamente sus modelos de riesgo?®® analizando imagenes de hogares de los titu-
lares de polizas. Esto es lo que los investigadores del MIT dicen que podria ser utilizado en el fu-

turo.

Aqui es donde empezamos a plantear algunas preguntas éticas, debido a que no tenemos control
sobre estos datasets publicos de satélites que fotografian nuestras casas. Pero ¢y si basandonos en
esa imagen, tu prima de seguros sube? ;Es eso justo? El articulo sugiere: “El resultado plantea
preguntas importantes sobre la forma en que la informacidn personal puede filtrarse de conjuntos
de datos aparentemente inocentes y si las organizaciones deben poder utilizarla con fines comer-
ciales”.

La palabra clave aqui son conjuntos de datos aparentemente inocentes. Esto se relaciona con nues-
tra lenta erosién de la privacidad. Como sabemos en Internet, en este momento, cada vez mas da-
tos personales son recolectados por empresas de redes sociales, por empresas de big datay por in-
vestigadores de aprendizaje automatico. No solo esta creciendo la cantidad de datos personales,

293 Eliminar informacion personal. Por ejemplo eliminando total o parcialmente nombres, direcciones, dnis, etc.

294 https://www.technologyreview.com/2019/04/30/135556/how-a-google-street-view-image-of-your-house-predicts-your-risk-of-a-
car-accident/

295 Modelos a partir de los cuales infieren cuanto te van a cobrar o, incluso, si te aceptan o no.
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sino que también con el tiempo el poder algoritmico para re-identificar a las personas basandose
en esos conjuntos de datos personales también estd creciendo, como ya indicamos anterioremente.
Llegaremos a un punto en el futuro en el que cualquier informacién aparentemente inocente puede
ponernos en riesgo de ser identificados por un algoritmo.

Aqui es donde realmente es importante tener conciencia como ciudadanos y ciudadanas; tenemos
que pensar no solo en lo que hay en un conjunto de datos, sino en lo que habra en un conjunto de
datos futuro. Entregamos nuestra informacién que aparentemente no es sensible, hoy en dia, pero
es posible que podria serlo en el futuro; cuando ya no tengamos control sobre ella. Peri si ella in-
fluencia sobre nosotros/as.

18.3.3 Responsabilidad y transparencia

A medida que al aprendizaje automatico se utiliza en aplicaciones criticas, como la toma de deci-
siones en el ambito de la salud o el sistema judicial, es importante establecer mecanismos de res-
ponsabilidad y transparencia. Los algoritmos pueden ser complejos y dificiles de entender, lo que
plantea el desafio de garantizar que las decisiones tomadas por estos sean comprensibles y justifi-
cables. Esto implica la necesidad de desarrollar técnicas para explicar y auditar los resultados de
los modelos de aprendizaje automatico.

La definicion de un modelo ético implica que tiene que ser en primer lugar preciso, en segundo lu-
gar explicable y finalmente en tercer lugar su equidad, esto es, que sea justo y abierto.

Un modelo explicable es aquel que ofrece una comprension clara y comprensible de
como toma sus decisiones o realiza sus predicciones. En contraste con los modelos de
caja negra, que son complejos y dificiles de interpretar, los modelos explicables bus-
can ser transparentes en su funcionamiento para que los humanos puedan entender la
logica detras de sus decisiones.

Un modelo abierto es aquel cuyo codigo fuente, algoritmos, estructura y datos de en-
trenamiento estan disponibles al publico. Esto permite que cualquier persona pueda
examinar, modificar o adaptar el modelo para sus propias necesidades o para fines de
investigacion.

¢Por qué construir un modelo absolutamente ético? La verdad es que en un contexto comercial, un
modelo egoista [ni justo ni abierto] tiene muchas ventajas sobre un modelo ético. Primero es mas
preciso, lo que conduce a un aumento de los beneficios. En segundo lugar, es menos explicable, lo
que significa que sus competidores no pueden copiar y mejorar el algoritmo. Y en tercer lugar, es
menos justo, hecho que realmente no importa tanto mientras la gente no esté prestando atencién
y no haya prensa cerca.

En un modelo ético tienes que renunciar a algo de exactitud en favor de la equidad. Ademas, un
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modelo explicativo mostrara el razonamiento de su algoritmo. Por lo tanto, es mas facil para los
competidores copiarlo.

Entonces, a medida que un modelo mas explicable sea mas justo y abierto, stendra atractivo para
los negocios? Bien, estos tipos de modelos poseen algunas ventajas ocultas. (1) La adopcion ex-
tensa. Al acceder libremente la comunidad al modelo, provoca que la empresa se parecerd mas a
una institucion de investigacion, publicando articulos y ganando participacion en el avance, por el
bien de la comunidad. (2] La credibilidad, que ayuda a la marca comercial. Porque tener credibili-
dad significa que cualquier persona que necesite ayuda con el modelo, va a llegar a la empresa y
no a otra en busca de ayuda. Y (3], las empresas con modelos justos y abiertos tienen la clara ven-
taja de que son mas capaces de atraer al talento investigador.

Hoy en dia esta estrategia se ve claramente en las empresas Apple y Meta (antigua Facebook], re-
zagadas respecto a sus competidores en el ambito de la inteligencia artificial.

La tendencia es que para las empresas especialmente bien asentadas, las ventajas del modelado
ético estan dando mas frutos que las desventajas de los modelos egoistas. Y esto es una tendencia
que continuara. Sin embargo, hay algunos limites a la apertura, especialmente cuando se trata de
seguridad. Si pensamos que hay muchas empresas de IA que estadn trabajando con gobiernos, en-
tonces podemos deducir que hay muchos datos confidenciales por ahi y, por tanto, tenemos que
aplicar limites a la apertura de los mismos; si no es por la ética, entonces por la legalidad o incluso
la seguridad nacional.

Por ejemplo, en 2018 la aplicacion de fitness Strava usaba hotmaps para mostrar rutas populares;
usaron esas rutas en su modelo de recomendacion. Al hacerlo y sin quererlo filtraron informacién
militar sensible ya que los soldados llevaban pulseras de la marca mientras hacian deporte en ins-
talaciones secretas de los EE.UU.

Volvamos por un momento a los modelos explicables para introducir los conceptos de confianza y
cooperacion entre agentes. Tomemos un ejemplo de un modelo tipico de caja negra utilizado por
un banco. Las solicitudes de préstamo acarrean decisiones binarias tipo si/no, llevadas a cabo por
un algoritmo que, imaginemos?®¢, no entendemos como lo hace. Se necesita un trabajador especia-
lizado en estos casos para revisar la solicitud y aprobarlo o denegarlo teniendo en cuenta las deci-
siones modelo. Este especialista en este caso obtiene una decision de si 0 no y luego basado en la
confianza del modelo de caja negra puede tener que revisar este escenario antes de aprobarlo.

¢Y si hubiera una mejor manera? Esto nos devuelve al concepto de la IA explicable. La cooperacion
entre agentes, en este caso los modelos (como agentes inteligentes] y los humanos, depende de la
confianza. Esa es una de las bases de la IA explicable. ;Cémo conseguimos que las personas que
usan estos modelos predictivos confien mas en ellos?

Si los humanos deben aceptar predicciones algoritmicas, necesitan confiar en ellas, de lo contrario,
si el especialista pierde la fe en el modelo, él o ella simplemente ignorard por completo esos resul-
tados y usard su instinto u otros datos. Por lo tanto, al reconocer que los agentes humanos necesi-

296 Hay pocos algoritmos realmente explicables. Principalmente los basados en arboles de decision (random forest, xgboost, etc.).
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tan trabajar mas cerca con la IA, los sistemas de aprendizaje automético deberan tener la capaci-
dad de explicar su resultado, caracterizar sus fortalezas y debilidades, y transmitir una comprension
de cémo se comportaran en el futuro. Eso genera confianza y afianza la cooperacién entre los
agentes implicados.

Finalmente vamos a conceptualizar un modelo de caja de vidrio, intermedio a medio camino entre
el modelo de caja negra y caja blanca, que se ajustaria a la descripcion de IA explicable, debido a
que revelaria exactamente como tuvo en cuenta las diversas preguntas de la solicitud de préstamo
en la decision. Asi, con la solicitud de préstamo, el modelo de caja de vidrio mostrarian los atribu-
tos ponderados y la recomendacion. Esto ayudaria a crear confianza, porque mostraria en vez de un
frio e inexplicable si/no, los valores que llevaron a esta decision. El especialista de préstamos po-
dria asi detectar decisiones equivocadas o sesgadas: pongamos que un atributo estd muy fuera de
lugar (outlier], el sistema simplemente podria incorporar un checkbox que inhabilitaria el atributo
que provoca el sesgo. En general, esto crearia confianza en el proceso de toma de decisiones al ha-
cer que el especialista trabaje estrechamente con el algoritmo en lugar de someterse a él.

18.4 Beneficios del aprendizaje automatico

Pero no todo han de ser riesgos, si no este libro no existiria. EL aprendizaje automatico ha demos-
trado tener numerosos beneficios en diversos ambitos de la sociedad. A continuacion, explicaremos
algunos de estos beneficios, que podriamos complementar con el Capitulo 3:

Mejora de la eficiencia en diversos sectores: El aprendizaje automatico permite automatizar tareas
que antes requerian tiempo y esfuerzo humano, lo que conduce a una mayor eficiencia. Por ejem -
plo, en el sector manufacturero, los modelos correctamente entrenados pueden optimizar la cadena
de produccién y predecir fallos en maquinarias, evitando costosos tiempos de inactividad. En el
ambito de la logistica, puede ayudar a mejorar la gestion de inventario y a optimizar las rutas de
entrega, reduciendo los costos y el tiempo de transporte.

Automatizacion de tareas repetitivas y monétonas: El aprendizaje automatico puede encargarse de
realizar tareas rutinarias y repetitivas de manera automatizada, liberando a las personas para enfo-
carse en actividades mas creativas y estratégicas. Por ejemplo, en el ambito de la atencion al clien-
te, los chatbots pueden responder preguntas frecuentes, brindando asistencia instantdnea y permi-
tiendo que los empleados se centren en consultas mas complejas y personalizadas. Esto mejora la
experiencia del cliente y aumenta la productividad de los profesionales.

Toma de decisiones mas precisas y basadas en datos: El aprendizaje automatico tiene la capacidad
de analizar grandes volimenes de datos [ayudado por técnicas y tecnologias de Big Data) y extraer
patrones ocultos que podrian ser dificiles de identificar para los humanos. Esto permite tomar deci-
siones mas precisas. Por ejemplo, en el ambito de la medicina, los algoritmos de aprendizaje auto-
matico pueden analizar datos médicos y diagnosticos previos para ayudar a los médicos a tomar
decisiones mas acertadas en el diagnéstico de enfermedades.
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§18.4 Beneficios del aprendizaje automatico

Avances en la atencion médica y la investigacion cientifica: El aprendizaje automatico ha tenido un
impacto significativo en el campo de la salud y la investigacion cientifica. Por ejemplo, estos mo-
delos entrenados pueden analizar imédgenes médicas, como resonancias magnéticas o radiografias,
para detectar enfermedades y anomalias de manera mas precisa y temprana. Ademas, podria acele-

rar la investigacion de nuevos farmacos al analizar grandes cantidades de datos y predecir la efecti-
vidad de ciertos compuestos quimicos.
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RETOS DEL CAPITULO 18

10.

11.

12.

13.

14.

15

Vuelve al Capitulo 3, escoge un campo de aplicaciéon en concreto y analizarlo desde un punto
de vista ético.

Si estd a vuestro alcance, visionar el documental “Sesgo Codificado” y debatir sobre su conte-
nido y las ensefianzas que nos muestra.

Usando tus propias palabras, ;qué es la ética?

Reflexiona ¢Una persona que no distingue el bien del mal se le puede considerar éticamente
responsable de sus actos?

¢ Qué diferencias encuentras entre el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial?

En grupo: Investigar casos reales de sesgo y discriminacion en algoritmos y modelos de apren-
dizaje automatico. Usar la web para buscar y describir esos casos.

Tema de debate: ;Como crees que el aprendizaje automatico puede afectar a la privacidad de
las personas?

Trabajo en grupo: Realizar individualmente una encuesta en tu familia o entorno personal so-
bre la percepcion de los riesgos y beneficios de la inteligencia artificial. Agrupar seguidamente
los datos, eliminando cualquier dato que pueda identificar a una persona o familia en concreto,
y debatirlos en el aula.

Trabajo en grupo: Investiga ejemplos de regulaciones nacionales de otro paises diferentes al tu-
yo, relacionadas con la inteligencia artificial.

Tema de debate: ;Deben las decisiones mas importantes ser tomadas por humanos en lugar de
modelos de aprendizaje automéatico? En caso negativo ;Qué deben cumplir las IAs en estos ca-
sos para poder tomar esas decisiones?

Tema de debate: ;Como crees que el aprendizaje automatico podria cambiar la educacién en el
futuro?

Tema de debate: Averigua qué es la seguridad nacional de tu pais. Dado ese contexto y las apli-
caciones potenciales de la IA en el mismo ;Qué papel deberia jugar la ética? ;Una ética aplica-
da a la IA en el area de la sequridad nacional debilitaria sus objetivos principales?

Evalua el impacto del aprendizaje automatico en la creacién de contenido en los medios de co-
municacion. Debate en grupo: ;los medios de comunicacién masivos tienen un gran poder de
manipulacion?

Tomando las conclusiones y lo aprendido en el reto anterior, reflexiona ¢Las IAs potenciarian
ese poder de manipulacién especialmente sobre la poblacién mas susceptible de ser manipula-
da?

. Tomando las conclusiones y lo aprendido en el reto anterior, debatir sobre si los creadores de

modelos de aprendizaje automatico deben tener responsabilidades legales.
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"Jupiter, el gigante del sistema solar, encuentra su eco en la inteligencia artifi-
cial, el gigante de la tecnologia."”

ChatGPT (2022 -)






Capitulo 19 ’
METODOLOGIA EDUCATIVA

Hlustracion 6: El docente y la 1A son aliados en el aula.
Fuente: Midjourney; propiedad del autor.

En este capitulo del apéndice vamos a ver una propuesta para integrar la IA en el aula. Empezare-
mos por analizar las funciones de la IA en educacién, seguidamente propondremos un conjunto de
patrones y finalmente veremos un prospeccién sobre cual seria el papel de la IA en un futuro en el
aula.

19.1 Breve analisis del uso de la IA en la educacion

Empezamos analizando el uso de la IA en la educacion, dado que originalmente este libro se conci-
bié como libro de texto e invita a su uso por parte de los/las estudiantes y las/los docentes.

La UNESCO, en calidad de Organizacion de las Naciones Unidas especializada en educacién y dentro
del contexto de la Agenda 2030, public6é un informe, con fecha de 2021, titulado®” “Inteligencia
Artificial y Educacién: Guia para las personas a cargo de formular politicas”.

297 Puedes leerlo aqui: https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000379376/PDF/379376spa.pdf. multi
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§19.1 Breve andlisis del uso de la I4 en la educacion

Esta Agenda forma parte de un movimiento mundial encaminado a erradicar la pobreza mediante la
consecucion, de aqui a 2030, de 17 Objetivos de Desarrollo Sostenible [ODS). La educacién, funda-
mental para alcanzar todos estos objetivos, cuenta con su propio objetivo especifico, el ODS 4, que
se ha propuesto “garantizar una educacion inclusiva, equitativa y de calidad y promover oportuni-
dades de aprendizaje durante toda la vida para todos”.

Cito literalmente:

La inteligencia artificial (IA) tiene la capacidad de hacer frente a algunos de los ma-
yores desafios que afronta, hoy en dia, el ambito de la educacion, de desarrollar prdc-
ticas de ensefianza y aprendizaje innovadoras y, finalmente, de acelerar el progreso en
la consecucion del Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) 4. No obstante, estos
avances tecnologicos rapidos implican inevitablemente numerosos riesgos y retos, que
los debates sobre las politicas y los marcos reglamentarios tienen aun dificultades pa-
ra superar.

Debemos tener en cuenta que este informe se publico antes de la irrupcién en la sociedad de las
herramientas basadas en grandes modelos de lenguaje [LLM, Capitulo 12]. Si ya entonces se consi-
deré la IA como elemento con capacidad innovadora y aceleradora en educacién, gracias a los LLM
podemos decir que estos suponen un elemento disruptivo, en todos los &mbitos; no s6lo en el &m-
bito educativo.

El documento menciona modelos de lenguaje en el contexto de la inteligencia artificial
y su aplicacion en la educacion. Especificamente, se refiere a los "Modelos lingiiisticos
autorregresivos que utilizan el aprendizaje profundo para producir textos similares a
los humanos". Un ejemplo citado es GPT-3’%, que puede producir texto "impresio-
nantemente parecido al humano". Sin embargo, se aclara que, contrariamente a lo que
podria parecer, el sistema no entiende el texto que produce.

Y, en efecto, no lo hace; pero lo importante no es si la maquina entiende o no el texto que produ-
ce, si no si lo que produce es til y coherente con el conocimiento que su usuario/a busca o espe -
ra. Es su utilidad, no su capacidad, lo que finalmente nos debe sorprender.

Seglin este documento la IA aporta los siguientes beneficios a la educacion, si nos cefiimos a aque-
llos directamente relacionados con la operativa en el aula:

1. La IA puede reimaginar la ensefianza y el aprendizaje, abriendo posibilidades que serian di-
ficiles de lograr con métodos tradicionales. Puede ayudar en la transformacién del aprendi-
zaje y capacitar a docentes y escuelas.

2. La lA tiene el potencial de mejorar la educaciéon para personas mayores, refugiados, comu-
nidades marginadas o aisladas y personas con necesidades educativas especiales.

298 Version anterior de ChatGPT (realmente GPT-3.5, el cual fue ajustado para responder preguntas, como un chatbot).
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Capitulo 19 Metodologia educativa

Las herramientas de IA pueden tomar tareas de transmision de conocimientos, permitiendo
a los docentes centrarse mas en actividades de aprendizaje que requieren un pensamiento

de orden superior, creatividad y colaboracién interpersonal.

La IA tiene el potencial de ofrecer aprendizaje a lo largo de la vida de alta calidad, perso-
nalizado y ubicuo para cada estudiante.

La IA puede transformar el aprendizaje colaborativo al conectar a estudiantes a distancia,
identificar los mas adecuados para tareas colaborativas y agruparlos en consecuencia.

Y los siguientes retos o consideraciones en el &mbito de la ética:

1.

Desde nuestro punto de vista, el uso de la IA debe centrarse principalmente

Es crucial garantizar la proteccién de la privacidad y la sequridad de los datos de docentes
y estudiantes. Esto incluye cuestiones como el consentimiento informado, especialmente
en contextos donde los usuarios no son capaces de ello.

Hay preocupaciones éticas centradas en los datos y el sesgo, como la discriminaciéon basa-
da en género, edad, raza, estatus socioecondmico, entre otros. La IA puede amplificar las
caracteristicas ocultas de sus datos iniciales y reforzar de forma efectiva sus sesgos.

Ademas de los retos conocidos, el documento sugiere que hay 'incégnitas desconocidas’, es
decir, cuestiones éticas planteadas por la interaccion de la IA y la educacién que ain no se
han identificado.

La IA en la educacion debe ser accesible para todos, independientemente de su género,
discapacidad, condicién social o econémica, origen étnico o cultural, o ubicacién geografi-
ca.

El impacto de la IA en los estudiantes, los docentes y la sociedad en general atn estd por
determinarse. Esto incluye cuestiones sobre la eficacia de las intervenciones de IA y lo que
deberiamos ensefiar en los centros educativos.

2% an dos areas, con

sus respectivas posibilidades y desafios:

La evaluacion de las competencias: La IA favorece la automatizacion y la consecucion en
tiempo real’® del grado de consecucién de las competencias por medio de la captacion de
datos y su posterior procesamiento, con el objetivo de inferir las necesidades del alumna-
do; individualmente o como grupo. Las tecnologias inteligentes de clasificacion, reconoci-
miento facial y de voz o los grandes modelos de lenguaje entrenado especificamente, per-
mitirian abordar estrategias como la evaluacién psicométricas automatizadas, evaluaciones
continuas con retroalimentacion rapida, autocalificaciones, evaluaciones ciegas, evaluacio-
nes asistidas por didlogos o por escritura, portafolios electrénicos avanzados, entre otras
muchas posibilidades.

Los procesos de enseifianza-aprendizaje: Es en el proceso de ensefianza-aprendizaje en don-

299 Queda fuera la Mejora de la Gestion de la Educacion que, aun siendo muy importante, estda mas alla del horizonte de este libro.

300 EI término "tiempo real” se refiere a la capacidad de un sistema para procesar datos y ofrecer resultados de forma inmediata, o
con un retraso minimo, después de recibir una entrada.
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§19.1 Breve andlisis del uso de la I4 en la educacion

de estas tecnologias podrian ofrecernos los mejores beneficios. Lo veremos en un apartado
posterior en este capitulo.

Pero no todo son buenas noticias.

La Union Europea, en su proyecto de Ley para la regularizacion de la |IA en su territorio, clasifica
como “Alto Riesgo” los sistemas de IA pertenecientes a ocho dmbitos especificos, entre ellos a la
“educacién y formacion profesional”. Aunque estamos de acuerdo con esta legislacion, no debemos
olvidar que las normas legales y la innovacién suelen estar enfrentadas®®'.

Desde hace afios venimos implementando las TIC en el aula, con un gran esfuerzo inversor por par-
te de los estados y gobiernos, y un esfuerzo no menor, igualmente inversor pero en términos de
tiempo y paciencia, por parte de la comunidad docente. Aln asi la brecha digital persiste y, final-
mente, hemos puesto en duda la existencia real de “nativos digitales”, ya que todavia hoy en dia
este término es objeto de debate y critica en la comunidad académica y los expertos en tecnologia.

Si tras todo este tiempo y esfuerzo compartido afiadimos la IA en las aulas como una capa a mayo-
res, ¢podria el sistema educativo asimilarlo? No, esta vez tenemos que repensar la IA en las aulas,
para que esta surja de forma natural y no como la novedad que mantenga la atencién del alumna-
do durante un tiempo. La clave es: el uso de herramientas que habiliten pero no aporten compleji-
dad; de hecho, que apenas requieran entrenamiento por parte del personal docente para su aplica-
cion.

Respaldando lo dicho, en el informe de la UNESCO se nombra el trabajo*®® de Selena Nemorin. En
concreto se la menciona cuestionando la necesidad de la inteligencia artificial en la educacion. El
documento sugiere®®®* que aunque la IA ha sido objeto de investigacion en el ambito educativo du-
rante mas de 50 afios, alin no esta claro si las tecnologias que se estan incorporando en la educa-
cion estan realmente capacitadas para la tarea.

Desde nuestro punto de vista, las tecnologias inteligentes tal y como se han explicado a lo largo
de este libro, no estan listas todavia para ser aprovechadas de forma masiva en el aula, aunque si
puntualmente, como herramientas. ;cuales? Vamos a verlo.

19.2 Procesos de ensefianza-aprendizaje asistidos por IA

La IA puede ser usada en el aula o desde casa, y proporcionar apoyo personalizado y en tiempo

301 De hecho deben estar enfrentadas de forma natural; ya que la innovacion puede, facilmente, daiiar derechos fundamentales de
las personas, a veces incluso sin quererlo. Pero eso no elimina el pensamiento o el deseo de que hubiera un trato especial de la IA
aplicada a la educacion en aras de una innovacion positiva.

302 Nemorin, Selena & Viachidis, Andreas & Ayerakwa, Hayford & Andriotis, Panagiotis. (2022). AI hyped? A horizon scan of
discourse on artificial intelligence in education (AIED) and development. Learning, Media and Technology. 48. 1-14.
10.1080/17439884.2022.2095568.

303 No reniega del uso de la I4 en la educacion, sin embargo si transmite que esta aun no ha alcanzado la madurez necesaria
(recordemos, escrito en el 2021) para ser aplicada. El objetivo del articulo es mas exploratorio y analitico, buscando entender las
diversas narrativas y percepciones en torno a la IA en la educacion.
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real a los/las estudiantes en su aprendizaje. Puede ayudarles a comprender conceptos dificiles, ge-
nerar ejercicios y evaluar su progreso, todo ello de manera adaptativa seglin las necesidades indivi-
duales. Esto es especialmente Gtil en un entorno de aprendizaje remoto, donde el alumnado pue-
den no tener acceso inmediato a ayuda. Ademas, la IA puede liberar tiempo del docente al manejar
tareas rutinarias, permitiéndole centrarse en actividades méas complejas y en la interaccion directa
con los estudiantes.

A dia de hoy, la tecnologia inteligente mas adecuada para ser integrada en las aulas son los Gran-
des Modelos de Lenguaje [LLM*%, Capitulo 12]. El resto de las tecnologias que hemos tratado y
aquellas que s6lo hemos nombrado o simplemente aquellas que no hemos incluido como conteni-
do, no tienen una aplicabilidad directa®®® hoy en dia; pero si se puede avistar como algunas, princi-
palmente la vision artificial y la generaciéon de imagenes/video, podrian en un futuro préximo
acompafiar en el aula a los LLM.

¢Por qué los LLM pueden ser empleados en el aula inmediatamente?

Respuesta corta: Porque estan ahi, al alcance del alumnado sin ningln control por nuestra parte.
Asi que, mejor integrarlos en el aula que “poner puertas al campo”.

Respuesta mas larga: Porque podemos conceptualizar las habilidades de la IA como un Agente; co-
mo un medio para abstraer las necesidades del aula y ver cdmo estas encajan con la IA actual. Lla-
mémosle a este tipo de agentes, asistentes educativos [ASED])?%.

el camino de sus al, hacia el conocimi y el crecimi

Hlustracién 7: El docente, como un dngel guia, il
Fuente: Midjourney,; propiedad del autor.

Hoy en dia, sin necesidad de crear mas herramientas que las que hay, y practicamente sin entrena-
miento, un ASED implementado en forma de LLM podria ocupar los siguientes roles:

«  Principalmente como guia: El/la docente es la persona encargada de la guia del aula,
aquella que dirige el proceso de ensefianza-aprendizaje, mostrando el camino y motivando

304 Incluyendo la transcripcion y la sintesis del habla.
305 Relacion eficacia/coste no adecuada. Demasiado pronto y demasiado caras.

306 El prompt de la llustracion 7, en inglés, no determinaba el género, ya que se uso el término “teacher”. Midjourney genero un
profesor blanco y alumnado acorde al prejuicio. Un claro sesgo de género y color de piel.
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al alumnado a recorrerlo. Para aulas con poco alumnos/as este rol es factible y, como ob-
jetivo, facilmente alcanzable; pero relacionado con el contexto en que nos encontramos,
dos de los problemas mas acuciantes para los docentes son (1] los diferentes puntos de
partida y (2] los distintos estilos de aprendizaje. Esto es, ni todo el alumnado parte del
mismo punto en cuanto a competencias, ni todos ellos/as aprenden al mismo ritmo, al
mismo tiempo y ante los mismos estimulos.

Un/una docente, a partir de un determinado nimero®**” de alumnos, simplemente deja de
ser un/una guia para ser un/una socorrista, una persona dedicada la mayor parte del tiem-
po a apagar pequefios fuegos en el aula. Un alumnado no puede en este clima motivarse o
dejarse motivar, mas que por sus iguales.

Promover un ASED como guia funcional del aula, mediante el uso de un agente conver-
sacional, deberia igualar las fuerzas ante las circunstancias nombradas, al permitir al do-
cente ser el guia estratégico y al ASED el guia operacional.

+ Como un igual: En muchas ocasiones el trabajo en grupo o con un igual permite al alum-
nado crear una sinergia, una interacciéon cooperativa o colaboradora en la que el resultado
conjunto es mas efectivo o eficiente que la suma de los esfuerzos individuales. Haciendo
que un ASED interaccione con el alumnado como un igual introducimos un elemento reac-
tivo, pero con gran potencial comunicativo.

- Como contrincante: El debate, el didlogo y el contraste de ideas, son herramientas peda-
gbgicas de primer orden. Enfrentan conocimiento contra conocimiento, permitiendo el
trasvase de este y asentando dudas razonables que habilitan una aproximacién al método
cientifico, al menos a su primera etapa: dudar de lo que sabes o crees saber.

« Como evaluador: En el apartado anterior hablabamos del papel que pueden jugar los ASED
como agentes evaluadores de competencias; pero, alejados de ese rol, los asistentes educa-
cionales pueden interpretar el papel de evaluadores a efectos de autoprobar, por parte del
alumnado, su propio conocimiento y aptitudes.

19.3 Patrones de aprendizaje asistido por ASED

Una de las tareas en las que los LLM van a progresar mas rapidamente es en la busqueda de infor-
macion. La busqueda en portales como Google o similares ya estd cambiando, al permitir busque-
das en forma de prompts escritos en lenguaje natural o casi natural. De todas formas estos cam-
bios no seran rapidos; una serie de consideraciones sobre la escalabilidad de las arquitecturas ba-
sadas en LLMs y los enormes consumos energéticos que estas necesitan haran que los buscadores,
vamos a denominarlos asi, cldsicos, no sean sustituidos inmediatamente por los basados en promp-
ts.

307 Este numero se ve decrementado si se trata de un aula conflictiva o con elementos indisciplinados.
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Cada capitulo anterior a este posee su propia pagina de desafios, retos o ejercicios. Gran parte de
estos fueron creados por medio de unos patrones de aprendizaje, pensado en un asistente conver-
sacional como ayudante. En estos retos se identificé al ASED como “tu IA favorita” o “tu agente
conversacional favorito”. Este apartado detallara estos patrones:

Bisqueda de informacion [quiza recursivamente] sobre ...

Retomamos lo dicho sobre los LLM usados como buscadores. Su ventaja radica, desde el
punto de vista del alumnado, en la inmediatez de las respuestas y la no necesidad de fil-
trar los resultados hasta encontrar lo que se buscaba; asi que el alumnado lo preferird res-
pecto a los buscadores clasicos®®®. Al hacerlo tenemos la puerta abierta a proponer bus-
quedas de informacién mds complejas, incluso recursivas: a medida que encuentra res-
puestas, si aparece una duda deberan volver a iniciar la busqueda de nuevo, profundizando
en las soluciones a sus dudas.

A lo largo del libro hemos usado esta técnica para ampliar la informacion del texto: ideas
o conceptos que por alguna razén no se ha podido incluir en el capitulo, se le pide al
alumno que busque informacién sobre el tema; en principio individualmente. La habilidad
para crear el prompt adecuado vy, a partir de la respuesta, profundizar buscando la informa-
cion deseada, es una competencia digital y lingiiistica al mismo tiempo.

Propésito: Reforzar la informacion sobre un tema profundizando en sus conceptos y
aumentar las habilidades de busqueda de informacion compleja.

Papeles: guia.
Estado inicial: Falta de informacién en un ambito que implica la necesidad de una bus-
queda.

Resultado: Informacién, representada en algan formato.

Pregintale o interroga a tu IA favorita acerca de ...; profundiza en ...

Este método pretende que el alumnado, individualmente o en grupo, asuma un papel mu-
cho mas activo que una simple biisqueda de informacién. Se trata de generar juntos cono-
cimiento profundizando sobre un tema, en donde el alumnado toma un rol activo para ge-
nerar conocimiento.

Propésito: Reforzar el conocimiento sobre un tema de forma activa y aumentar el aba-
nico de técnicas de bisqueda.

Papeles: guia, igual.
Estado inicial: Falta de conocimiento en un ambito.
Resultado: Conocimiento, representado en forma de aprendizaje.

Conversa o dialoga con tu IA favorita acerca de ...

Los puntos anteriores provocan una basqueda, lineal o quiza en forma de &rbol. Este méto-
do propone un dialogo, en el sentido de una conversacion o intercambio de ideas, opinio-

308 También debemos tener en cuenta que los buscadores clasicos evolucionaran, acomodando el lenguaje natural entre sus
capacidades de responder y aceptar preguntas de forma mads humana.
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nes o informacion entre dos o mds personas o entidades. En este caso no tenemos un pro-
posito inicial, sélo un objetivo definido. Precisamente el propésito inicial y todos los esta-
dos intermedios deben ser deducidos por el alumnado a partir de la interaccién con el
ASED.

Propoésito: Aumentar el conocimiento y las habilidades de interaccion escrita.
Papeles: guia, igual.

Estado inicial: Un objetivo, representado en forma de conclusién.

Resultado: Conocimiento, representado en forma de aprendizaje.

Reflexiona [quiza en grupo] con tu IA favorita, ....

La reflexidn se refiere al acto de pensar, considerar o meditar cuidadosamente sobre un te-
ma, experiencia, idea o accion. Es un proceso cognitivo en el que una persona examina y
analiza, en nuestro contexto, sus propios conocimientos o ideas preconcebidas con el fin
de comprender mejor, aprender de un ambito o tomar decisiones informadas, si fuese el
caso.

La reflexion obliga a juntar diversas ideas o conocimientos, individualmente o en grupo,
para llegar a una conclusion desconocida al inicio, por medio del descubrimiento.

Proposito: La consideracion de diferentes perspectivas.
Papeles: guia, igual, contrincante.
Estado inicial: Un punto de partida concreto.

Resultado: Un camino de pequefias pildoras de conocimiento, hasta llegar a una con-
clusién desconocida al principio.

Vuelve loca a tu IA favorita, ...

La imaginacion se refiere a la facultad mental que permite a una persona crear imagenes
mentales, ideas o conceptos que no estan presentes en la realidad inmediata o que no han
sido experimentados directamente a través de los sentidos. La imaginacion implica la capa-
cidad de visualizar, concebir o inventar cosas de manera creativa y abstracta.

En los procesos de aprendizaje, la imaginacion juega un papel crucial como precursora de
las ideas, la creatividad, la innovacion y la resolucién de problemas. Esta estrategia busca
el uso de la imaginacién, proponiendo al alumnado que “vuelva loco a su ASED”, estable-
ciendo un didlogo, pero dentro de un contexto inventado. Y dentro de él operar buscando
informacién o conocimiento que podria incluso no existir previamente.

Propésito: Desarrollar la imaginacion y las habilidades de interaccion escrita.
Papeles: igual, contrincante.

Estado inicial: Un contexto inventado.

Resultado: Conocimiento, representado en forma de aprendizaje.
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« Pidele a tu IA favorita que genere un ...

Este patron representa la guia en un estado puro. EL alumnado no sabe hacer algo concre-
to porque esta fuera de sus competencias, y el ASED cubre esta falta con sus capacidades,
quiza incluso ensefiando el proceso o explicando el resultado.

A lo largo del libro hemos propuesto en varias ocasiones que el alumnado genere cédigo
en Python. Como indicamos el principio, no se da por hecho a lo largo del texto que los/
las alumnos/as sepan codificar una soluciéon a un problema, asi que que el ASED debe
guiar en la direccién indicada para que esta necesidad no sea insalvable.

También, a lo largo del texto, en concreto a la parte de Procesamiento del Lenguaje Natu-
ral, es necesario poseer textos que cumplan unas determinadas caracteristicas, por ejem-
plo: dos textos diferentes que hablen sobre lo mismo. EL ASED aqui cumple la misma fun-
cion que en el caso anterior.

Propésito: Salvar la brecha entre lo que se busca y lo que se sabe, sin introducirse ne-
cesariamente en el desarrollo de una competencia.

Papeles: Guia.

Estado inicial: Un objetivo concreto, con un requerimiento competencial que no estd
entre los objetivos a adquirir por parte del alumnado.

Resultado: Lo necesario para alcanzar el objetivo, mas un aprendizaje superficial, fruto
de un andlisis guiado, de la solucién producida.

+ Pidele a tu IA favorita que te ayude a, ...

Muy parecido al anterior, con la salvedad de que el requisito competencial si se encuentra
entre los objetivos a adquirir.

Propésito: Salvar una brecha existente entre lo que se busca y lo que se sabe.

Papeles: Guia.
Estado inicial: Un objetivo concreto, con un requerimiento competencial identificado
que esta entre los objetivos a adquirir por parte del alumnado.

Resultado: Lo necesario para alcanzar el objetivo, mas un aprendizaje formal, fruto de
un analisis guiado, de la solucién producida.

*  Grupo de debate: incluyendo a tu IA favorita ...

Un debate es una discusion formal en la que dos o mas personas presentan argumentos y
puntos de vista opuestos sobre un tema especifico, con el objetivo de persuadir a otros o
llegar a una conclusion.

En nuestro caso dividimos el aula en dos subgrupos, cada uno de ellos asistidos por el
ASED y defendiendo puntos opuestos de un tema controvertido.

Propésito: Estimular el pensamiento critico, pero flexible.
Papeles: Guia, igual, contrincante, evaluador.
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Estado inicial: Un tema controvertido. Quiza una conclusion.

Resultado: Pensamiento critico, oratoria, analisis de juicios ajenos, empatia, toma de
decisiones informadas, creatividad y habilidades de escucha activa.

19.4 El aula del futuro asistida por IA

Si el apartado anterior presenta una propuesta, este pone encima de la mesa a cabo un ejercicio de
prediccion. ¢Como serd el aula del futuro con las asistencia de la IA?

Aprovechando el cambio de paradigma que la |IA provocard en la educaciéon, podemos corregir los
defectos que hemos aprendido que poseen las TIC en las aulas: la necesidad de entrenamiento en
areas en las que no son expertos los/las especialistas de las materias, con necesidad de renovacion
constante de habilidades digitales; dispositivos pequefios, de poca autonomia y muy orientados a la
web, ademds de relativamente caros; falta de contenido digital apropiado o falta de estandariza-
cion de formatos de contenido; procedimientos clasicos de ensefianza-aprendizaje adaptados a las
TIC de forma poco natural; y un largo etc.

Como deciamos, aprovechando las nuevas tecnologias inteligentes podremos reciclar el conoci-
miento adquirido en nuestras experiencias pasadas, y empezar a descubrir nuevas formas de ense-
fiar, esta vez “asistidos por IA” y no asistiendo a hipotéticos “nativos digitales” en las TIC. Y la me-
jor forma de expresar una aproximacion de esta visiéon es mostrar como seria un “aula” futura. Esta
es nuestra vision:

« Sin duda serd ubicua, probablemente virtual y a distancia, pero seguramente no abandona-
remos la presencialidad del todo. La necesidad por parte del alumnado de relacionarse,
crear sinergias entre ellas y ellos, y con el profesorado, y el contacto directo con las expe-
riencias en un ambiente de estudio serdn siempre necesarias. Ademas tenemos fuertes ra-
zones para creer eso: basadas en la necesidad de conciliacion y en el uso de recursos com-
partidos con el proposito de optimizar la inversién en educacion.

« Con toda probabilidad abandonaremos el modelo de ensefianza industrializada*®?, basado
en la educacién por lotes, donde un alumno o alumna ingresa en el sistema educativo obli-
gatorio y permanecia en él, curso por curso, al igual que sus iguales. Cualquier diversidad
que conlleve una desviacién implica una accién correctiva en el plan individual de dificil
encaje en el grupo. Todo lo contrario a una educacion personalizada, asistida por la IA, en
donde el alumnado avanza segln sus competencias adquiridas.

« Los procesos de ensefianza-aprendizaje asistidos por IA, promoveran metodologias inteli-
gentes en el aula, muchas ya conocidas, pero dificiles de implantar con éxito en las condi-
ciones actuales: Los trabajos en grupo equilibrados, el aprendizaje inmersivo, el descubri-
miento de informacién mediante la busqueda y su afianzamiento en forma de conocimien-
to, el auto-refuerzo de las competencias, probablemente por medio de la generacién de
auto-conocimiento, el impulso de la creatividad y la conservacién de la motivacion para

309 El proposito no era otro que educar y disciplinar al mayor numero de personas para la vida en sociedad y el trabajo productivo
en un mismo espacio, en el menor tiempo y optimizando los recursos requeridos para ello.
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aprender a lo largo de la vida, entre otros; seran procedimientos practicos y no solamente
teoricos y/o deseables, como lo son en estos momentos.

+ La tecnologia inteligente mas usada serd, probablemente, los agentes o asistentes conver-
sacionales®'® con capacidad de reaccion®'’, ademas del reconocimiento del habla y su sinte-
sis, y la creacion de contenido multimedia mediante IAs generativas. Todo ello integrado
en soluciones que consigan hacer la complejidad transparente.

« Seguimos apostando por un equipamiento individual por alumno, ademds de auriculares
con micréfonos, un dispositivo tipo tablet, de gran tamafio, bateria que entregue una gran
autonomia, usando tecnologia de tinta electronica en color y capacidad de handwriting; to-
do ello controlado por un sistema operativo que haria que este eNotebook®? se parezca
mas a una libreta electrénica y menos a un ordenador de escritorio. EL auricular del
alumno estaria enlazado con este dispositivo el cual, a su vez, se vincularia al agente con-
versacional del docente®*?,

« Cada docente dispondria de un agente conversacional (asistente educativo, ASED], especia-
lizado y entrenado para reconocer su voz*'4, interpretar y ejecutar sus érdenes e interac-
tuar individual pero indirectamente con cada alumno.

- Cada alumno/a contaria con un agente conversacional [asistente individual, ASIN], especia-
lizado y entrenado para reconocer su voz**®, interpretar y ejecutar sus 6rdenes y tomar el
control de su eNotebook segln las obligaciones que su portador/a tenga.

» Los ASED de los docentes y los ASIN del alumnado formarian un sistema multiagente con
un objetivo comun. Los ASIN de cada alumno/a adaptarian la informacién recibida a la ne-
cesidad individual de cada uno de sus poseedores [por ejemplo con Necesidades Educati-
vas Especiales].

» El o la docente generaria la informacion multimedia®'® de forma textual, texto a imagen o
texto a video, permitiendo una explicacion inmersiva®'’. Este contenido, mas el textual
adaptado, formaria parte del contenido que el alumnado tendria a su disposicion.

« A peticion de el/la docente, el ASED podria generar retos o desafios para el aprendizaje, y
enviarselos a los ASIN los cuales adaptarian segln las diferentes competencias a estimular,
segun los objetivos y de acuerdo con las necesidades educativas especiales del alumno/a
en cuestion.

310 Por medio de LLM, preparados para mantener conversaciones uno a muchos o muchos a muchos. Hoy en dia ChatGPT, Bard et
alia, son muy buenos en conversaciones uno a uno.

311 Tal y como lo vemos, no necesitamos agentes conversacionales con capacidad activa, si no simplemente reactiva.

312 Hoy en dia seria muy caro, pero recordemos: en los 80 teniamos un ordenador personal por cada 25 alumnos en nuestra
universidad.

313 Observar que las clases no tienen por que ser simultaneas si no son presenciales. El asistente del docente puede “asistir” en
ausencia de esta/este.

314 Presupongo que, o bien el aula posee micréfonos/altavoces o que el docente viste un micréfono individual con auriculares. Esto
segundo es mas comodo por ser comodo y mejorar la calidad del la transcripcion.

315 Presupongo, como ya dije, que el alumnado viste un microfono individual con auriculares.

316 14 generativa. Hoy en dia generan imdgenes y pequerios videos. Aqui suponemos que ha evolucionado y pueden generar con
precision contenido educativo visual. Obviamente también contenido textual.

317 Aunque ahora mismo requiere de un preprocesamiento intenso, no es descabellado suponer que en unos aiios tendremos escenas
3D en donde podremos movernos por el medio a nuestra voluntad. https://poly.cam/gaussian-splatting
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» La evaluacion seria continua y funcional, tras cada unidad el/la docente, la familia y aque-
llos/as que tuviesen acceso, serian sabedores del avance del grupo y podrian llevar a cabo
la toma de decisiones adecuadas para facilitar alcanzar los objetivos establecidos.

Todo lo explicado en los puntos anteriores puede ser adaptado a aulas virtuales, clases individua-
les, clases con un asistente ya sean sincronas o asincronas, etc. Ilgualmente como asistencia a un
trabajo en grupo o individual, o sesiones de actualizacion profesional.

¢Qué tecnologias inteligentes necesitamos para lleva a cabo esta visién?

1. La siguiente generacion de grandes modelos de lenguaje (LLM], sobre todo mas fiables y
mas eficientes.

Arquitecturas LLM de orden superior: gestion de conversaciones.
Transcripcion del habla fiable, con multiples acentos y multiples idiomas.
Sintesis de habla sensible al contexto y a las emociones.

Generacion de contenido avanzado y en tiempo real.

Sistemas multiagente.

~N O U1 B~ W N

Sistema operativo orientado a la educacién para los eNotebooks, con acceso a la navega-
cion web por medio de RAG (Retrieval-augmented generation, Generacion Mejorada por
Recuperacién®'®]. Ademads, su operativa basica seria la lecto-escritura multimedia e interac-
cion alumnado/dispositivo por medio del audio y del habla.

De estos siete puntos, [1] el primero estd a pocos meses de alcanzarse; [2] la gestion de conver-
saciones ya es una realidad®'®; [3] la transcripcion del habla®*?® y [4] la sintesis son una realidad en
multiples idiomas y multiples acentos, ademds de sintetizar emociones; [5] respeto a la genera-
cién®?! de contenido alin estamos empezando, las técnicas de texto a imagen y texto a video aln
estdn comenzando a dar sus frutos y por supuesto no operan en tiempo real, por ahora; [6] las
tecnologias basadas en sistemas multiagente son conocidas desde la década de los 80; vy, final-
mente, [7] los eNotebooks todavia estan en los laboratorios®??, sin embargo los RAG estan saliendo
de los laboratorios y pronto los tendremos como productos comerciales.

Es factible que en pocos afios, todo ello debidamente integrado, de lugar a una solucién muy sim-
ple de usar en las aulas y completamente disruptiva, ademas de compatible con las actual legisla-
cion en términos de privacidad, proteccion de datos y las futuras transposiciones de la Ley Europea
de la IA a los paises europeos correspondientes.

Ahora si que no habra limites.

318 Simplificando, busqueda de informacion por medio de lenguaje natural. En nuestro caso, el alumnado no navegaria simplemente
por la web, en su lugar navegaria por medio del lenguaje natural, “interrogando” a la web.

319 Por ejemplo LangChain, como plataforma Open Source para elabora complejos sistemas conversacionales.
320 Por ejemplo whisper de OpenAl, o MMS de Meta que transcribe y sintetiza en mas de mil idiomas.
321 Las tecnologias como NeRF y Gaussian Splatting prometen mucho, especialmente esta ultima.

322 Probablemente la pieza mas retrasada del puzle: https://www.youtube.com/watch?v=omD3BIh9Czs
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“Tecnologias Inteligentes” no es simplemente un libro sobre

inte_l-_igencia artificial; es el resultado de mi_'?)asién pa'-ense- \ ‘
L
fiar, |nvest|gar y explorar los limites de lo posible con la t-ec-
nologia. A lo largo de estas paginas, he intentado plasmaf n0v A
A

solo el conocimiento técnico que he adquirido durante mas
de dos décadas, sino también la convic@ de que la inteli-

gencia artificial es una herramienta transformadora, accesible : Tk

y profundamente humana.

El libro se estructura en torno a las tres grandes tecnologias

"

que sustentan la IA moderna: vision artificial, procesamiento del lenguaje natural y r "
_
aprendizaje automatico. En los primeros capitulos, establezco las bases tedricas de la o il

inteligencia artificial y su historia, desmitificando conceptos y aclarando qué es'y qué .
no es IA. Desde ahi, guio al lector a través de aplicaciones practicas: desde el reconoci- q
mierl'to de‘patrones visuales y la creacion de modelos predictivos, hasta como aplicar .
algoritmos para resolver problemas cotidianos. También dedico una seccion especial'a

la ética, porque no podemos hablar del impacto de estas tecnologias sin reflexionar

cada ejercicio en los notebooks que la acompanan, esta pensado para queiel lector pa-

riosidad por cémo funciona un modelo de lenguaje como los que usamos hoy en dia o

por como una camara puede interpretar el.mundo que ve, este libro te llevara de la

Escribir este libro ha sido una experiencia profundamente enriquecedora, pero también —_

un ejercicio de reflexion. Mi objetivo no es solo explicar qué es la inteligencia artifi- & ¥ gushe fof s s
cial, sino que el lector aprenda a utilizarla para resolver problemas reales, mejorar su

entorno y, por qué no, disfrutar del proceso. Si logro queite acerques a estas tecnolo-

gias con confianza y: las veas como aliadas, habré alcanzado mi propdsito.

| ' Un cordial saludo.

i Juan Francisco Puentes Calvo >
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sobre los riesgos y las responsabilidades que conllevan. *—J—-
He disefiado esta obral para gue no intimide, sino que inspire. Cada ejemplo practico, -t-—- ———

| ,‘ ey
se del asombro a la acci6n, del concepto a la aplicacion. Si alguna vez has sentido cu- l

mano para descubrirlo. . -
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