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RESUMEN

En este articulo se explican los conceptos tedricos y las nociones intuitivas que conforman a la nueva Inteligencia Artificial,
en especial al Aprendizaje de Maquina basado en Redes Neuronales Atrtificiales. Se recorren sus origenes y fundamentos.
Se describen sus principales aplicaciones y herramientas técnicas. Finalmente se comparten reflexiones acerca de las
tendencias tecnolégicas en el area y se presentan experiencias de aplicaciones desarrolladas en grupos de investigacion de

la Universidad Nacional de La Plata.

¢QUE ES LA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL?

La inteligencia artificial (IA) [1] es

un area controvertida y
apasionante de las ciencias de la
computacion. Coloquialmente, el
término inteligencia artificial se
aplica cuando una maquina imita
las funciones cognitivas que los
humanos consideran como

propias de sus mentes, en espe-
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cial percibir, razonar, resolver
problemas, tomar decisiones y
aprender. Al menos desde la
época de la antigua Grecia, los
humanos han sofiado con crear
objetos artificiales inteligentes,
donde las miticas Galatea y
Pandora son algunos ejemplos de
vida artificial. En pos del mismo
deseo, en el folclore medieval se
menciona al Golem, una
personificacion de un  ser
animado fabricado a partir de

materia inanimada [2].

Coincidentemente, cuando se
concibieron por primera vez las
computadoras programables [3],
de inmediato la gente se pregunté
si tales maquinas podrian
volverse inteligentes. Pregunta
sobre la cual posteriormente
también reflexiona el pionero de
la informatica, Alan Turing en su
articulo “Computing machinery

and intelligence” [4].

Hoy en dia, la inteligencia artificial
es sin duda una disciplina
prospera con muchas aplica-
ciones practicas y temas de
investigacion activos, tal como se
describe en las siguientes

secciones.
LA PARADOJA DE MORAVEC

Desde sus origenes, las com-
putadoras han sido capaces de
realizar tareas muy complejas.
Por ejemplo, ya en la década del
60, Clementina, la primera
supercomputadora cientifica en
Argentina, era capaz de resolver
calculos astronémicos, trazar mo-
delos matematicos de cuencas
fluviales y resolver problemas
estadisticos. Pero no todo lo que
hace una computadora, por dificil
o ‘“inteligente” que parezca se
considera inteligencia artificial. En
los primeros dias de la inte-
ligencia artificial, el campo abordé
y resolvio rapidamente problemas

que son intelectualmente dificiles
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para los seres humanos, pero
relativamente sencillos para las
computadoras, problemas que
pueden describirse  mediante
reglas matematicas formales. Por
ejemplo, el sistema de ajedrez
Deep Blue de IBM derrot6 al
campeon mundial Garry Kasparov
en 1997. El ajedrez puede ser
completamente descrito por una
lista muy breve de reglas
formales, facilmente proporciona-
das con anticipacion por el
programador.  Irénicamente, las
tareas abstractas y formales que
se encuentran entre las tareas
mentales mas dificiles para un ser
humano se encuentran entre las
mas faciles para una compu-
tadora. El verdadero desafio a la
inteligencia artificial resulté ser
resolver las tareas que son faciles
de realizar para las personas,
pero dificiles de describir formal-
mente: problemas que se resuel-
ven intuitivamente, sin recurrir a
un razonamiento explicito, sino
que se siente un razonamiento
automatico, como reconocer pala-
bras habladas o caras u objetos
en imagenes. La inteligencia arti-
ficial enfrenta lo que a priori
parece un contrasentido, tal como
afirma la paradoja de Moravec,
“Es relativamente facil conseguir
que las computadoras muestren
capacidades similares a las de un
humano adulto en una prueba de
inteligencia y muy dificil lograr
que adquieran las habilidades
perceptivas y motoras de un nifio
de un ano”. Apenas recientemen-
te las maquinas han comenzado

a igualar algunas de las habili-

dades de los seres humanos pro-
medio para realizar tareas sen-
cillas como reconocer objetos o el
habla.

El punto es que la vida cotidiana
de una persona requiere una
inmensa cantidad de conoci-
miento sobre el mundo. Gran
parte de este conocimiento es
subjetivo e intuitivo, y por lo tanto
dificli de articular de manera
formal. Las computadoras necesi-
tan capturar este conocimiento
para comportarse de manera
inteligente. Uno de los desafios
clave en la inteligencia artificial
moderna es encontrar la forma
para lograr que una computadora
asimile este conocimiento
intuitivo. En este sentido, histori-
camente han coexistido dos gran-
des paradigmas en inteligencia
artificial: la IA simbdlica y la IA no

simbdlica.

Inteligencia artificial simbélica
vs. inteligencia artificial no
simbélica
La IA simbdlica esta inspirada en
la l6gica matematica. Se basa en
la manipulacion de represen-
taciones linguisticas compositivas
abstractas, cuyos elementos
representan objetos y relaciones.
Ejemplos de esta IA son los
sistemas basados en agentes
l6gicos [1] implementados con
lenguajes declarativos tales como
Prolog. Varios proyectos de
inteligencia artificial han buscado
cadificar el conocimiento sobre el
mundo mediante lenguajes
formales. Un programa puede

razonar automaticamente sobre

este  conocimiento  utilizando
reglas de inferencia logica. Esto
se conoce como el enfoque
basado en conocimiento para la
inteligencia artificial. Estos
proyectos no han logrado gran
éxito.

Por otra parte, la IA no-simbodlica
se centra en la construccion de
modelos matematicos predictivos
a partir de grandes conjuntos de
datos de muestra (llamados datos
de entrenamiento). Las dificul-
tades a las que se enfrentan los
sistemas que dependen del
conocimiento codificado sugieren
que los sistemas de IA necesitan
la capacidad de adquirir su propio
conocimiento, extrayendo patro-
nes a partir de datos sin procesar.
Esta capacidad se conoce como
aprendizaje automatico (en
inglés, Machine learning) [5]. La
introduccion  del  aprendizaje
automatico permitié a las compu-
tadoras abordar problemas rela-
cionados con el conocimiento del
mundo real y tomar decisiones

que parecen subjetivas.

En la siguiente seccion se descri-
be en detalle esta forma de

aprendizaje artificial.

Aprendizaje Automadtico y
Aprendizaje Profundo

El aprendizaje automatico es el
estudio cientifico de algoritmos y
modelos estadisticos que los
sistemas informaticos utilizan pa-
ra realizar de manera efectiva una
tarea especifica utilizando patro-
nes e inferencias en lugar de
instrucciones explicitas. El apren-

dizaje automatico tiene como

10
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objetivo desarrollar técnicas que
permitan que las computadoras
aprendan. Se trata de generalizar
comportamientos a partir de infor-
macioén suministrada en forma de
ejemplos. Es, por lo tanto, un
proceso de induccién del cono-
cimiento. Técnicamente, dado un
conjunto de entrenamiento T=
{(x,yi) | i =1 ... N} debe buscarse
una buena aproximacion a la
funcién expresada por el conjunto
de entrenamiento, sea F: X — Y,
donde X es el conjunto de
entradas (problemas) e Y es el
conjunto de salidas (soluciones).
Por ejemplo, si el problema
consiste en diagnosticar COVID-
19 a partir del sonido de la tos, X;
sera una digitalizacién de la tos,
mientras que y; sera el diag-

nostico positivo o negativo.

Existen diferentes técnicas para
representar y construir la funcién
F. Las mas usadas son los Ar-
boles de Decision, las Maquinas
de Vector de Soporte, y fun-
damentalmente las Redes Neuro-
nales Atrtificiales (en inglés, Artifi-
cial Neural Networks, ANNs) [6]
las cuales estan inspiradas en el
funcionamiento del sistema ner-
vioso y el aprendizaje en los
organismos vivos. En particular,
el aprendizaje profundo (en
inglés, Deep Learning) es un
enfoque del aprendizaje auto-

matico biolégicamente inspirado

11

que implica la formacién de redes
neuronales artificiales con mu-
chas capas que se entrenan
iterativamente usando grandes

conjuntos de datos [7].

La figura 1 ilustra la relacion entre

estas areas de la inteligencia

artificial, donde se destaca que el

Figura 1. Diagrama de Venn

que muestra que el

aprendizaje profundo es un

tipo de aprendizaje

automatico, que se utiliza

para muchos, pero no todos

los enfoques a la inteligencia

artificial.
aprendizaje profundo es una
forma de aprendizaje automatico,
el cual, a su vez, es una forma de

inteligencia artificial.
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Figura 2. Neurona biolégica
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Las redes neuronales artificiales
son un modelo computacional
basado en un gran conjunto de
unidades neuronales simples
(neuronas artificiales), de forma
analoga a las neuronas en los
cerebros biolégicos. Cada unidad
neuronal estd conectada con
muchas otras y los enlaces entre
ellas pueden incrementar o inhibir
el estado de activacion de las
neuronas adyacentes. Se basan
en ideas Dbastante antiguas

presentadas por [8].

Las figuras 2 y 3 permiten
observar las semejanzas entre
una neurona biolégica y una
neurona artificial, también

llamada perceptron simple.

Tanto la neurona biolégica como
la artificial se describen a partir de
los siguientes elementos:

-Las entradas x; representan las
sefiales que provienen de otras
neuronas y son capturadas por

las dendritas.

Ala
siguiente

&guiente
neyrona

Direccion del impulso
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X, sinapsis

NEURONA;

cuerpo celular

£0)

axon .
— Yi

~ umbral

dendritas

-Los pesos w representan la

intensidad de la sinapsis que
conecta dos neuronas; tanto xi

como w; son valores reales.

Figura 3. Neurona atrtificial

-© es el umbral que la neurona

debe sobrepasar para activarse;

este proceso ocurre biolégi-

camente en el cuerpo de la neu-

rona.
En la neurona artificial, el
comportamiento de la neurona

biolégica es emulado de la

siguiente forma:

-Las sefales de entrada
ponderadas por los pesos de arco
correspondiente son acumuladas

en el nodo sumatorio.

*
y= Y xlswi=Xa W
=4
-Este resultado es modificado por
la funcién de activacion,

obteniendo la salida y; = f(suma;).

Las redes neuronales artificiales

se componen de numerosas

neuronas simples conectadas

entre si. Tienen una capa de
entrada (input layer), una o mas
llamadas

capas intermedias,

salida

yi =f(Zj=1 ¥y *Wij —6;)

capas ocultas (hidden layers) y
una capa final con varios percep-
trones llamada la capa de salida
Se habla de

(output layer).

aprendizaje profundo cuando la
red neuronal estda compuesta por
multiples capas ocultas. La figura
4 muestra un ejemplo de cada

una.

¢Como aprenden las redes

neuronales artificiales?

Las redes neuronales artificiales
son estructuras de datos. Se
crean e inicializan con valores
aleatorios y luego se someten a
un proceso de entrenamiento. El
algoritmo de entrenamiento mas
utilizado se denomina retro-
propagacién del error (en inglés,
back-propagation) a grandes ras-
Red Neuronal Simple

A%

BN

.. S
o
*— (]

@ CapaEntrada

() Capa Oculta

gos, consiste de los siguientes

pasos:

1- Inicializar los pesos w; y los

umbrales iniciales de cada
neurona. Hay varias posibilidades
de inicializacién, siendo las mas
comunes las que asignan valores

aleatorios pequenos.

2- Para cada par (x, yi) del
conjunto de los datos de

entrenamiento:

a) Obtener la prediccion de la red
para ese par. Esto se consigue
propagando la entrada hacia

adelante (feed forward).

b) Evaluar la funciéon de error:
comprobando qué tan lejos esta
la prediccion del valor verdadero

conocido.

c) Propagacién hacia atras con
descenso de gradiente: calcular
derivadas parciales de la funcién
de error para encontrar el
conjunto de pesos que minimizan

la funcién de error.

d) Actualizar pesos w; y

umbrales.

e) Calcular el error actual y volver

al paso 2 si no es satisfactorio.

Este algoritmo se ilustra en la

Red Neuronal Profunda

@ capa Salida

Figura 4. Redes neuronales simples vs. profundas

12
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figura 5.

Generalmente, como funcion de
costo se usa el error cuadratico
medio. Es decir, que dado un par
(x«, dk) correspondiente a la
entrada k de los datos de
entrenamiento se calcula la suma
de los errores parciales resul-
tantes de la diferencia entre la

salida deseada di y la salida

Xn

¢A PARTIR DE QUE DATOS SE
ENTRENA UN MODELO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO?

El rendimiento de estos algo-
ritmos de aprendizaje automatico
depende en gran medida de la
representacion del problema, que
incluye cuales datos seran rele-
vantes para el aprendizaje y

cémo se representan. Los datos a

Backpropagation

Optimization such as Gradient Descent

Cakeulation of cost function

alnet) = —_—

Figura 5. Algoritmo de aprendizaje por back-propagation

que da la red, como se muestra

en la figura 6.

menudo existen en varias formas,

como

]
r / l ] ! p 4
B(wis, 0y, wh 06) = 3 55 [di. -7 (z whyt! — 9)]
Pk i

Figura 6. Funcién de error

Sobre esta funcion de costo

global se aplica algun
procedimiento de optimizacion
para minimizarla. Generalmente
se aplica el método descenso por
gradiente, calculando las
derivadas parciales respecto a
cada una de las variables w;j de la
funcion de

costo, como se

muestra en la figura 7.
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COVID-19, el sistema de IA no
examina directamente al
paciente. En cambio, se le provee
al sistema varias piezas de
informacion relevante, como la
temperatura y un audio de su tos.
Cada

incluida en la representacion del

pieza de informacion
paciente se conoce como una
caracteristica. La inteligencia ar-
tificial aprende como cada una de
estas caracteristicas del paciente
se correlaciona con los diferentes
diagnosticos. Sin embargo, si a la
IA se le diera el numero de
documento y la edad del pa-
ciente, tal vez no podria hacer
predicciones Utiles, ya que esos
datos tienen una correlacion baja
o nula con cualquier diagnostico
de COVID. Esta dependencia de
las representaciones es un
fendmeno general que aparece a
lo largo de la informatica e incluso
de la vida cotidiana. La eleccion
de la representacion tiene un
enorme efecto en el rendimiento
de los algoritmos de aprendizaje
automatico y por este motivo
existe una linea de investigacion

especialmente dedicada a este

. IE
owy;, = —e——
? Qwy;
, o)
wy; = —¢€

wji

dwy; = ey Al
b

P — w.p 5
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»

"w
A

y P w, .0
con Al = (z A .&—”'k,) 3P
k J
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Figura 7. Calculo de gradientes

imagenes, texto, videos, audios,
secuencias y series de tiempo.

Por ejemplo, para diagnosticar

problema denominada Ingenieria
de caracteristicas (0o en inglés,

Feature Engineering) [9].
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La ingenieria de caracteristicas
es el proceso de transformar los
datos de entrada en datos que el
algoritmo puede entender y
aprovechar, jugando un papel
clave en el analisis de grandes

volumenes de datos.

los pixeles vecinos. Dada la
descripcion de los bordes de la
primera capa oculta, la segunda
capa oculta puede buscar
facilmente esquinas y contornos
extendidos, que son reconocibles
como colecciones de bordes. A

partir de la descripcion de la

El aprendizaje profundo es un
enfoque viable para construir
sistemas de IA que puedan
operar en entornos complicados
del mundo real. Ya que logra un
gran poder y flexibilidad al
representar el mundo como una

jerarquia anidada de conceptos,

¢£COMO SE PROCESAN LOS

DATOS EN LA RED? imagen de la segunda capa

con cada concepto definido en

Es dificil para una computadora

comprender el significado de los P
¥,

datos de entrada sensorial sin

25

procesar, como la imagen en la

figura 8, representada como una

coleccién de valores de pixeles.

. ‘e . Capa  Ira Capa 2daCapa  3raCapa Capa
La asignacion de funciones de un i W 4 oculta oculta salida
conjunto de pixeles a una (bordes) ~ (esquinas  (partes

v contornos) de objetos)

identidad de objeto es muy
complicada. Aprender o evaluar
este mapeo parece insuperable si
se aborda directamente. El
aprendizaje profundo resuelve
esta dificultad dividiendo el
mapeo complicado en una serie
de mapeos simples anidados,
cada uno descrito por una capa
diferente del modelo (ver figura
8). La entrada ingresa en la capa
visible, llamada asi porque
contiene las variables
observables. Luego, una serie de
capas ocultas extrae caracte-
risticas cada vez mas abstractas
de la imagen. Estas capas se
denominan ocultas porque sus
valores se calculan internamente;
en cambio, el modelo debe
determinar qué conceptos son
utiles para explicar las relaciones
en los datos observados. Dados
los pixeles, la primera capa
puede identificar faciimente los

bordes, comparando el brillo de

Figura 8. llustracién de un modelo de aprendizaje profundo.

oculta en términos de esquinas y
contornos, la tercera capa oculta
puede detectar partes enteras de
objetos especificos, encontrando
colecciones de contornos y
esquinas. Finalmente, esta des-
cripcion de la imagen en términos
de las partes del objeto que
contiene se puede utilizar para
reconocer los objetos presentes
en la imagen. Este tipo de redes
profundas se denominan Redes
Neuronales Convolucionales (en
inglés, Convolutional Neural Net-
works, CNNS) [6]. En ellas las
neuronas artificiales correspon-
den a campos receptivos de una
manera muy similar a las
neuronas en la corteza visual
primaria de un cerebro bioldgico y
por eso son muy efectivas para
tareas de vision artificial, como el
reconocimiento y clasificacion de

imagenes.

relacion con conceptos mas
simples y representaciones mas
abstractas calculadas en términos

de otras menos abstractas.

¢LOS SISTEMAS APRENDEN
DESDE CERO?

Otro aspecto vital en la captura
del conocimiento es la posibilidad
de almacenarlo y reusarlo, de
forma tal que cada nuevo sistema
de inteligencia artificial no deba
comenzar a aprender desde cero.
La técnica que aborda esta
problematica se denomina Trans-
ferencia de conocimiento (en
inglés, Transfer Learning) [10] y
consiste basicamente en construir
modelos entrenados a gran
escala, con el proposito de ser
reusados. Estos modelos se
denominan modelos pre-entrena-
dos [11]. Algunos ejemplos son
las redes AlexNet, BERT y GPT

14
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que han logrado recientemente
un gran éxito y se han convertido
en un hito en el campo de la
inteligencia artificial. Estos
modelos poseen decenas de
millones de parametros y han
sido entrenados con datos
masivos. De esa forma capturan
eficazmente el conocimiento vy
sus parametros pueden ser
ajustados (fine tunning) para

resolver problemas similares.

HERRAMIENTAS PARA EL
DESARROLLO DE SISTEMAS
DE APRENDIZAJE
AUTOMATICO

El lenguaje Python es el mas
utilizado para temas de
aprendizaje automatico. Esto se
debe a que es un lenguaje
sencillo, con una licencia de
cédigo abierto, y con una curva
de aprendizaje corta. Pero
también a su ecosistema
compuesto por librerias, frame-
works, herramientas, y una enor-
me comunidad que lo respalda y
trabaja para mejorarlo. Debido a
que los modelos de Al tienen una
alta demanda de potencia de
procesamiento, las herramientas
para su desarrollo deben contar
con hardware especializado que
aporte mayor eficiencia para
satisfacer tales demandas.
Ademas de las CPUs que
proveen pocas decenas de
nucleos, se utilizan las GPUs
(Graphics Processing Units) con
miles de nulcleos, que no son
procesadores de propdsito gene-

ral sino procesadores especiali-

15

zados para realizar solo ciertas
operaciones, como  procesa-
miento de imagenes y operacio-
nes de coma flotante, pero
capaces de trabajar con estos
modelos. El rendimiento que se
obtiene al trabajar con GPUs es
muy considerable respecto a
CPUs. EIl requerimiento de hard-
ware especializado sigue vigente.
Google en 2016 anuncié una
arquitectura nueva llamada TPU
(Tensor Processing Unit) que
prometia un rendimiento aun
mayor al de las GPUs. Las TPUs
permiten trabajar con matrices,
permitiendo realizar operaciones
vectoriales de forma mas
eficiente.

Existen poderosas librerias de
Codigo abierto que pueden
usarse y extenderse. Cada una
tiene un propdsito  principal.
Algunas son para visualizacion de
datos, otras para calculo
numérico y analisis de datos.
Otras en cambio integran todo lo
necesario para trabajar con ML.
En este apartado mencionamos

algunas de ellas
e TensorFlow (TF) [12]:

desarrollada por Google. Es una
plataforma de cdédigo abierto que
permite la creacion de modelos
de aprendizaje automatico. Su
uso requiere cierta habilidad por
parte del programador. Provee
una herramienta adicional,
TensorBoard, que permite visuali-

zar los elementos utilizados.

e Keras [13]: es una biblioteca

disehada con el objetivo de

simplificar la creacion y el manejo
de los modelos de IA. Esta
construida sobre el framework
TensorFlow2. Permite minimizar
las acciones requeridas por el
usuario al crear y entrenar estos
modelos, y permite hacerlo usan-
do GPUs o TPUs. Ademas tiene
otras facilidades como exportar
los modelos a JavaScript para
ejecutarlos directamente en el
navegador, o a TF Lite para
ejecutarlos en Android. Es la
herramienta elegida por los princi-
piantes, debido a que su uso

resulta intuitivo.

e PyTorch [14]: es una libreria
optimizada para el uso de tenso-
res, los cuales comparten muchas
similitudes con las matrices de
NumPy. PyTorch permite realizar
operaciones matematicas acele-
radas en hardware dedicado, lo
que lo hace conveniente para
disefar arquitecturas de redes
neuronales y entrenarlas en
maquinas o en recursos de
computaciéon en paralelo. Utiliza
tanto GPUs como CPUs.

o Caffe [15]: esta desarrollado por
el grupo de investigacion de
Berkeley. Es una de las primeras
herramientas para IA y para redes
de reconocimiento de imagenes.
Esta escrita en C++ y permite el
uso de GPUs. Facebook la utilizé
y trabajé6 junto a Caffe y la
siguiente version, Caffe2. Para
usarla, no es necesario saber
programar de forma avanzada, ya

que provee bloques implemen-
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tados y permite crear arquitec-

turas de forma declarativa.

Por otro lado, para facilitar la
creacion y manipulacion de los
modelos de Al se trabaja en
entornos que disponibilizan vy
coordinan las herramientas
necesarias. Los entornos mas

usados son:

e Anaconda [16]: es un entorno
de trabajo que contiene las
librerias mas usadas y ademas
permite instalar facilmente
paquetes 'y otras librerias
necesarias para poder trabajar
con los modelos descritos. En su
pagina web, indica que fue
construida por cientificos de
datos, para cientificos de datos.
Dentro de este entorno de
trabajo, se ofrecen herramientas
como Jupyter notebooks, Spider,
Numpy, ScikitLtearn, Pandas,
Pytorch, TensorFlow, entre otras.
Ademas, permite crear entornos
de trabajo para poder trabajar en
varios proyectos que requieren
diferentes  configuraciones, o
diferentes librerias especificas sin
generar problemas de incom-
patibilidad.

e Jupyter notebooks [17]: es un
entorno de desarrollo interactivo
basado en la web que presenta
una estructura de cuaderno de
trabajo, que permite combinar

celdas de texto con cédigo.

e Google Colab [18]: también
conocido como "Colaboratory", es
un servicio en la nube, que
permite programar y ejecutar
programas escritos en Python. Es

una esfructura muy parecida a los

cuademnos de Jupyter. Estos cua-
dernos ejecutan el cédigo en los
servidores de la nube de Google,
lo que permite utilizar la potencia
de ese hardware. No requiere
configuracion previa ya que tiene
disponibles las librerias mas
utilizadas. En caso de necesitar
altas prestaciones de computo,
permite acceder de forma gratuita
a GPUs o TPUs y poder utilizarlas
de forma remota. Ademas permite
compartir el contenido facilmente.
Por todo esto, es una de las

herramientas mas utilizadas.

Algunas de las librerias que son
muy utilizadas para calculo numé-
rico, analisis de datos y visualiza-

cion de datos son:

e Theano: desarrollada por la
Universidad de Montreal. Es una
libreria para el calculo numérico
que se puede ejecutar en CPU o
GPU. Permite definir, optimizar y
evaluar expresiones matematicas
que involucren arreglos multidi-
mensionales utilizando optimiza-
ciones en el codigo para utilizar
de mejor forma el hardware

disponible.

e Numpy: es una libreria que
agrega un mejor soporte para
vectores y matrices, y funciones
utiles para procesar datos, asi
como estructuras de datos

eficientes.

e Pandas: es una libreria Python
de codigo abierto escrita como
extensiéon de NumPy para mani-
pulacion y analisis de datos.
Proporciona estructuras de datos

y herramientas de andlisis de

datos optimizadas y faciles de

usar.

e Scikit-learn: es wuna libreria
Python formada por una gran
cantidad de algoritmos de ML
para clasificacion, regresion,
clustering, etc. Proporciona fun-
cionalidades basicas que facilitan
las tareas de preprocesado de los
datos, creacion y entrenamiento

de los modelos.

e Matplotlib: es uno de los
programas histéricos dentro del
ecosistema Python, creado ini-
cialmente para simular el compor-
tamiento grafico de Matlab. Es
ampliamente usado ya que

genera graficos de gran calidad.

Existen otros recursos propie-
tarios o semi propietarios, tales

como:

e Azure de Microsoft: Ofrece un
servicio pago para ejecutar
aplicaciones de ML. Azure ML
Studio permite a los usuarios
crear y entrenar modelos, que
luego pueden ser convertidos en
API que puedan ser consumidos
por otros servicios. Ofrece una

amplia variedad de algoritmos.

e Amazon: con su propuesta de
ML en AWS (Amazon Web
Services): ofrece modelos previa-
mente entrenados que propor-
cionan servicios de inteligencia
listos para ser usados en
aplicaciones y flujos de trabajo.
Estos servicios de inteligencia
artificial se integran con facilidad

a las aplicaciones del usuario.

e Watson de IBM: ofrece incor-

porar productos de inteligencia

16
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artificial ya desarrollados en las
aplicaciones para hacer predic-
ciones mas precisas, automatizar
decisiones o herramientas para

crear modelos desde cero.

APLICACIONES ACTUALES DE
LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

La inteligencia artificial no es
patrimonio del futuro o de la
ciencia ficcion, sino que esta
inmersa ya en nuestra vida
cotidiana. Luego de un largo
invierno, el punto de quiebre se
produjo entre 2011 y 2015
cuando los sistemas de software
lograron igualar o exceder el
desempefio de los humanos para
determinadas tareas. En 2011,
Watson, un software de IBM,
igano el concurso de preguntas y
respuestas ‘Jeopardy!, logrando
contestar preguntas de forma
similar a como lo haria una
persona. En 2014 una compu-
tadora logré superar con éxito la
prueba de Turing, haciendo creer
a un interrogador que era una
persona quien respondia a sus
preguntas. Otro hito en este
sentido fue la victoria de AlphaGo
de Alphabet sobre los mejores
jugadores de Go, un juego de
mesa mas complejo que el

ajedrez.

Los avances de los ultimos afios
no se deben tanto a nuevos
desarrollos tedéricos o con-
ceptuales, sino a la mayor
cantidad de datos disponibles y al
creciente poder computacional
que permite una mayor velocidad

a los algoritmos existentes. Aun
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asi, hoy en dia los principales
obstaculos son de recursos
(capacidad de procesamiento y
capital humano), pero se estima
que estos irian disminuyendo con
el correr del tiempo vy el
crecimiento del aprendizaje no
supervisado (donde no es
necesario proveer los datos de
entrenamiento) y la posibilidad de
re usar conocimiento a través de

la transferencia [10].

La inteligencia artificial ha pasado
a una etapa de expansion de las
aplicaciones practicas. Algunas
de las mas conocidas son:
sistemas de traduccion, sistemas
de voz-texto, robots industriales,

vehiculos autbnomos, asistentes

virtuales (ej., Alexa, Cortana,

Siri), sistemas de trazabilidad,
deteccién de fraudes, analisis de
crédito y riesgos, sistemas de
operaciones bursatiles, diagnds-
ticos y prevencion de enferme-
dades, depodsitos automatizados,
optimizacion de  supplychain,
publicidad, analisis de tendencias
de consumo, electro-domésticos
inteligentes e inter-conectados,
reconocimiento de rostros, arte

digital (ver figura 9), entre otras.

INTELIGENCIA ARTIFICIAL A
NIVEL LOCAL

El desarrollo de la inteligencia
artificial exige cooperacion 'y
coordinaciéon entre diversos tipos
de actores: conexion entre
industria, gobierno y academia;

coordinacion publico-privada para

Figura 9. Arte digital. La inteligencia artificial crea pinturas imitando el estilo

de cualquier artista. La figura muestra una fotografia de un paisaje y su

version adaptada a los estilos de “The Wreck of a TransportShip” de M.
Turner, “The StarryNight” de Van Gogh y “The Scream” de Edvard Munch.
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financiamiento y elaboracion de
politicas publicas, y equipos
multidisciplinarios en la confor-
macion de los grupos de estos
tres sectores. En Argentina existe
consenso respecto a la
importancia que tendra la
inteligencia artificial en un futuro
cercano como impulsor del
crecimiento econémico y el

progreso social.

Desde la arista del gobierno,
Argentina lleva adelante una
estrategia nacional en materia de
tecnologias de la informacién y
las comunicaciones. Su objetivo
es brindar mejores servicios a los
ciudadanos, promover la inclusion
digital e impulsar la actividad
economica y la generacion de
nuevos empleos. Una de las
principales lineas de accién de
esta Agenda Digital es el Plan
Nacional de Inteligencia Atrtificial,
que prevé la creacion de una red
para impulsar las investigaciones

y desarrollos en esta area.

En la dimension empresarial,
existen numerosas empresas que
ofrecen productos de IA. También
estan radicados en el pais grupos
de trabajo de las principales
plataformas de inteligencia arti-
ficial del mundo, por ejemplo
Azure Machine Learning de
Watson de [IBM,

Google Brain de Google.

Microsoft,

Y paralelamente, en la academia
existen numerosos grupos de
investigadores  trabajando en
inteligencia artificial desde hace
mas de 40 afios. Siendo pionera

la Sociedad Argentina de Infor-

matica (SADIO) que organiza
anualmente el Simposio Argen-
tino de Inteligencia Atrtificial
(ASAIl). Alli se reunen los
principales investigadores argen-

tinos a discutir sobre el tema.

También participan en congresos
internacionales, en especial Inter-
national Joint Conference on
Artificial Intelligence (IJCAI) e
International Conference on Ma-
chine Learning (ICML).

Por su parte, la Facultad de
Informatica de la Universidad
Nacional de La Plata ofrece
numerosos cursos de grado y
posgrado  sobre inteligencia
artificial y en particular sobre
aprendizaje automatico y profun-
do. También se llevan adelante
proyectos de investigacién y tesis
de grado y posgrado. La tabla 1
muestra los proyectos mas
recientes vinculados a inteligencia
artificial, radicados en el LIFIA de
la Facultad de Informatica de la
UNLP y sus colaboradores del
Centro de Altos Estudios en
Tecnologia Informatica, CAETI,
de la Universidad Abierta Inter-

americana.

Actualmente la adopcion de la
inteligencia artificial es dispar.
Algunos sectores, especialmente
los vinculados a la tecnologia, las
telecomunicaciones, las finanzas
y el transporte, han realizado
inversiones  significativas para
acelerar su adopcién. Otros, en
cambio, han quedado mas
rezagados por los desafios
técnicos, comerciales y regula-

torios. En el plano inter-nacional,

Figura 10. Dra. Pons con el

Robot bipedo implementa-
do en el CAETI.

EE. UU., Canada y Japdén han
sido los primeros paises en
formular una estrategia oficial
explicita para inteligencia artificial,
e n el afio 2016. Poco después,
en 2018 ya mas de 13 paises
habian elaborado estrategias
concretas o estaban trabajando
en eso. Los ejes centrales de los

planes son la generacion de con-

Figura 11. Lic. Gonzalo Zabala

entrenando drones inteligentes
en el CAETI.

18



N° 372

EDUCACION EN QUIMICA

Tabla1. Proyectos de IA en el Lifia y el CAETI.

Titulo del proyecto

Inteligencia Artificial
Neuro simbdlica [19]
[20] [21] [22]

Bioinformatica en on-
cogenomica funcional
— Bioplat [23] [24]

Identificacion de genes
asociados a virulencia
de Streptococcus pyo-
genes utilizando téc-
nicas de Machine Lear-
ning sobre secuencias
de genoma completo

Inteligencia
Computacional:
Framework para mode-
lado automatico de
perfiles educativos [25]

Transfer Learning en
Machine Learning para
la clasificacion de pro-
ductos en el Banco Ali-
mentario de La Plata
(26]

Robot bipedo:
creacion, arquitectura y
modelo de control de
estabilidad

Laboratorio de
Robadtica y Tecnologia
Educativa

Deteccion y Clasifica-
cion de Zero-Day Mal-
ware a través de Data
Mining y Machine Lear-
ning [27]

Inteligencia Artificial y
Computacién Cuantica
en Finanzas [28]
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Responsables

Dra. Claudia Pons,
Gabriela Perez, Ga-
briel Baum (Comi-
sion de Investiga-
ciones Cientificas y
UNLP y UAI)

Dr. Matias Butti,
Genaro Camele
(UNLP y UAI)

Nicolas Ferella, Pa-
blo Pizio, Claudia
Pons (UNLP)

Dra. Josefina Cam-
pos (Instituto Mal-
bran)

Dra. Maria Daniela
Lopez De Luise
(UNLP y UAI)

Agustin De Luca,
Matias Irigoitia,
Claudia Pons y
Gabriela Pérez
(UNLP)

Mg. Ing. Néstor
Balich (UAI)

Lic. Gonzalo Zabala
y Claudia Pons
(UAI)

Augusto Recordon,
Silvia Ruiz Diaz,
Claudia Pons
(UNLP)

Juan Pablo Brana
Alejandra, M. J.
Litterio y Alejandro
Femandez (UNLP y
UAI)

Resumen

Se contribuye a la evolucion de la inteligencia artificial a través de la
combinacion de los conceptos y métodos de dos enfoques
predominantes pero muy diferentes entre si: la IA simbdlica,
inspirada en la légica matematica por un lado y la IA no simbdlica,
que se centra en la construccion de modelos matematicos
predictivos a partir de grandes conjuntos de datos de muestra, por
otro lado.

Se desarroll6 una Plataforma denominada Bioplat que realiza la
identificacion y validacion bioestadistica de marcadores moleculares
con potencial poder pronostico/predictivo en cancer. Se aplica
machine learning (en particular Feature selection) sobre datos
transcriptémicos y de seguimiento clinico.

El objetivo de este trabajo es hacer uso de las técnicas de Machine
Learning para detectar posibles genes de virulencia de la bacteria
Streptococcus pyogenes, aportando el uso de nuevas tecnologias y
herramientas de analisis de datos.

Se creod un software inteligente capaz de realizar mineria de datos,
en conjunto con un sistema inferencial que evalua y diagnostica la
secuencia correcta de estimulos que se adapte a la personalidad y
preferencias del alumno, maximizando la experiencia de aprendizaje
de contenidos con alto nivel de complejidad.

Se aplicaron algoritmos de aprendizaje automatico, utilizando redes
convolucionales para detectar los objetos, clasificarlos para el
Banco Alimentario de La Plata, usando modelos pre entrenados
para maximizar la eficacia y reusar el conocimiento.

Se disefd y desarrollé un robot bipedo mediante impresora 3D.
Posee un modelo de control que le permite moverse en tiempo real
articulando algoritmos de estabilidad y desplazamiento. Tiene
integrados algoritmos de reconocimiento del habla y chatbots con
tecnologia Watson IBM (figura 10).

Investigacion en robdtica, Disefio y desarrollo de proyectos
educativos con robdtica, Desarrollo de material didactico para
robdtica educativa, Organizaciéon de competencias de robdtica
(figura 11).

Se implementd una solucién capaz de automatizar la clasificacion
de nuevos tipos de malware, conocidos como zero-day malware, a
través de Data Mining (para la obtencion de los datos a utilizar) y de
Machine Learning (para la clasificacion de las amenazas).

Se investigan las aplicaciones en el campo de las Finanzas y el
Trading Algoritmico de la Computacion Cuantica en conjunto con la
Inteligencia Artificial utilizando los simuladores de la plataforma
cloud de IBM-Q.
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diciones (econdmicas y regula-
torias) propicias para el desarrollo
de investigacion en inteligencia
artificial, la captacion de talento, y
la formacion de ecosistemas

digitales nacionales.
CONCLUSIONES

En este articulo se han
presentado de manera general
los conceptos tedricos y las
nociones intuitivas que conforman
a la nueva Inteligencia Artificial,
en especial al Aprendizaje de
Maquina basado en Redes
Neuronales Atrtificiales. Se men-
cionaron sus origenes, su evolu-
cién y sus principales herramien-

tas técnicas.

Finalmente se describieron algu-
nas aplicaciones y desarrollos a

nivel local.

Es de destacar que los conceptos
tedricos fundamentales detras de
la nueva inteligencia artificial no
son realmente nuevos, sino que
datan de hace mas de 50 afios.
Los avances recientes no se
deben tanto a nuevos desarrollos
tedricos, sino a la mayor cantidad
de datos disponibles y al cre-
ciente poder computacional que
permite una mayor velocidad a

los algoritmos existentes.

Dada su naturaleza inductiva a
partir de datos masivos (y gene-
ralmente no depurados), algunas
aplicaciones de inteligencia artifi-
cial pueden plantear nuevas
cuestiones éticas y legales, por
ejemplo, relacionadas con la
responsabilidad o la toma de

decisiones potencialmente ses-

gadas. En este sentido, debe
garantizarse que la inteligencia
artificial se desarrolle y aplique
dentro de un marco apropiado
que promueva la innovacion, pero
al mismo tiempo proteja los
valores y derechos fundamenta-
les y que se oriente al bien

comun.
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