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Sapiens Piensa

Dra. Marisol Flores Garridoy Dr. Luis Miguel Garcia Velazquez

Desde hace algunos afos, la Inteligencia Artificial (TA)
se ha integrado a nuestra vida diaria realizando todo ti-
po de tareas. Algunas veces, estas nuevas herramientas
captan la atencién del mundo entero y se insertan en
el imaginario alimentado por la ciencia ficcién, como ha
sucedido con el desarrollo de asistentes virtuales y de
ChatGPT. Otros algoritmos de IA de uso cotidiano reci-
ben menor publicidad y, a pesar de ello -0 precisamente
por eso-, consiguen impactos mucho mayores: la autori-
zacion o el rechazo de un crédito en el banco, la curaduria
de la informacién que consumimos en redes sociales, la
identificacion de patrones en los horarios y las rutas que
usamos para conducir.

En medio de las fanfarrias y los mensajes despropor-
cionados que acompanan el anuncio de las nuevas aplica-
ciones de TA, puede ser dificil distinguir sus verdaderos
alcances. También resulta complejo emitir opiniones in-
formadas sobre aquello que, a pesar de ser asequible, no
queremos construir. ;Cudl es nuestro criterio para dis-
tinguir entre una tecnologia nos acerque mas al mundo
que queremos habitar y una que alimente las desigualda-
des existentes? ; Qué potencialidades son auténticamente
maravillosas y cuéles son promesas vacias de la publici-
dad?

Abordar seriamente estas cuestiones requiere de una
idea clara, informada, sobre el funcionamiento de la IA
desde miultiples perspectivas, acompanada de una sensi-
bilidad para valorar sus posibilidades, reconocer sus limi-
taciones y anticipar sus efectos al utilizarse en contextos
concretos. A medida que la IA continte con su avanzada
al interior de nuestra rutina diaria, serd mas y mas im-
portante contar con medios que permitan establecer un
puente de comunicacién entre quienes desarrollan herra-
mientas y quienes, en distintos sectores de la sociedad,
enfrentan la encrucijada de abrazarlas o rechazarlas.

Celebramos la existencia de Komputer Sapiens y la
via que representa para abrir la discusién sobre el uni-
verso de posibilidades de la TA. Celebramos, ademas, un
nimero que da la bienvenida a aplicaciones de areas muy

diferentes entre si. En las paginas de esta edicién encon-
traran implementaciones de la IA que resultan utiles en
campos como la astronomia, la modelaciéon matemaética,
el procesamiento de audio y la anotacién de imégenes;
asi mismo, hallaran ejemplos de los beneficios que la TA
puede promover en el ambito de la salud al emplearse
en areas tan diversas como la ginecologia, la atencién de
enfermedades neurodegenerativas o la salud mental.

Este numero también incluye aplicaciones de la TA en
areas que quiza no resultan tan evidentes a primera vis-
ta. ; Como puede utilizarse para combatir la pesca ilegal,
para evaluar la biodiversidad de una region a partir de
imégenes muestra de plantas o para entender mejor fac-
tores que ponen en riesgo el rendimiento académico? Fi-
nalmente, cabe senalar que esta edicién contribuye tam-
bién a las reflexiones éticas sobre tematicas importantes
en el ambito de las tecnologias inteligentes, como es el
caso de la proteccién de los datos personales ante la cre-
ciente tendencia para involucrar a terceras partes en el
procesamiento automatizado.

El presente nimero, en la diversidad de temas que
aborda, ilustra elocuentemente las posibilidades que en-
cierra la IA. Més alla de un mero acercamiento hacia al-
gunas aplicaciones concretas, consideramos que esta pu-
blicacién nos invita a ensanchar la imaginacion sobre lo
que puede hacerse con esta tecnologia, lo que nos parece
fundamental para generar una conciencia critica sobre el
uso de la IA. Ampliar nuestra intuicion sobre el futuro
resulta clave para el presente, puesto que a la tecnologia,
a su desarrollo, sus aplicaciones concretas, a la retorica
misma que la acompana, las precede siempre la imagina-
cion.

Esperamos que este numero informe y, sobre todo,
siembre ideas, alimente preguntas y contribuya a que nos
preparemos mejor para cuestionar, construir e imaginar
una versién del futuro que, por encima de la tecnologia,
ponga la vida en el centro de la conversaciéon.

5, Unidad Morelia (UNAM). Sus inter

computacional dentro de las humanidades digitales.
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Marisol Flores Garrido estudié matematicas aplicadas en la Universidad Auténoma de
Coahuila. Posteriormente obtuvo una maestria en computo cientifico en la Universidad de
British Columbia y un doctorado en ciencias computacionales en el Instituto Nacional de
Astrofisica, Optica y Electronica. Es profesora en la Escuela Nacional de Estudios Supe-

5 5 i6n se centran en el aprendizaje
automético, el anélisis de redes y la interseccion entre la inteligencia artificial y las humanidades.

Luis Miguel Garcia Velazquez es Ingeniero en Sistemas Computacionales graduado con
Mencion de Excelencia por el Tecnologico de Monterrey. Posteriormente obtuvo el grado de
Maestria por el posgrado conjunto de la Universidad Michoacana de San Nicolas de Hidalgo
v la Universidad Nacional Auténoma de México. Se doctor6 en Ciencias Matematicas por la
Universidad Nacional Auténoma de México. Actualmente es profesor en la Escuela Nacional
de Estudios Superiores, Unidad Morelia (UNAM). Sus intereses de investigacion incluyen la
modelacién matematica y computacional para problemas interdisciplinares y la archivistica
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e-Tlakuilo: Cartas de nuestros lectores

Karina Figueroa y Rosa Maria Valdovinos
etlakuilo@komputersapiens.org

En Komputer Sapiens nos hemos esforzado por estar “a
solo un click de distancia” a través de diferentes medios
como Facebook, Twitter y correo electrénico. Les pre-
sentamos algunas de las preguntas que hemos recibido a
través de estos medios.

Aprendizaje Automatico para la determinacién
de factores que afectan la calidad del sueno.

Anénimo — Estudiante de nivel Licenciatura. (via
correo electrénico)

i No se podria crear en vez de modelos totalmente per-
sonales o el otro modelo que trata de generalizar a todos
los individuos, un punto medio donde se pueda hacer
ciertos grupos donde pueda englobar mas individuos que
el personalizado para agilizar todo y asi también obtener
un R2 mayor a 0.7 que el modelo global?

Si, es una buena observacién y si se ha considerado. Se ha
estado trabajando en la definicién de perfiles de usuario
con caracteristicas en comtn y de esa manera orientar
los modelos a subgrupos. Atn no se tienen resultados
precisos sobre la eficiencia del modelo en estos escena-
rios, consideramos que este tipo de estudio requiere de
més tiempo y un conjunto grande de individuos, por
lo que es un estudio mas costoso, pero esperamos tener
resultados en un futuro préximo.

. No encontraron alguna relacién con los principales FHS
de cada individuo con su edad, estado civil, si es estu-
diante o trabaja?

En la primera fase del estudio no obtuvimos resultados
que puedan relacionar los FHS con las caracteristicas
mencionadas, ya que finalmente el estudio se baso en
las caracteristicas psicofisiologicas individuales. Estamos
trabajando en la siguiente fase orientada a subgrupos
con caracteristicas similares.

Alcances, limites y promesas en la
implementaciéon de sistemas de Inteligencia
Artificial inspirados en teorias neuronales de la
vision para el diagnéstico asistido basado en
imagenes clinicas.

Anénimo — Estudiante de nivel Licenciatura. (via
correo electrénico)
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. Cree que algin dia las [A superen en diagnoéstico médi-
co a los médicos?

Si bien pareceria ser que en futuro las tecnologias de
aprendizaje de maquinas y los sistemas de IA prometen
llevar a cabo diagnoésticos con un mayor indice de espe-
cificidad y sensibilidad en comparacion con los agentes
humanos, hoy en dia esto ya es una realidad. Por ejemplo,
algunos estudios experimentales han comprobado que di-
ferentes arquitecturas de IA/AP son lo suficientemente
sensibles para diagnosticar afecciones dérmicas como me-
lanomas que, en algunos casos, requeririan ser examina-
das mediante punciones u otras pruebas de verificacion.
Esto deja en evidencia que hoy en dia la IA /AP supera
algunas de las capacidades de diagnostico de los agentes
humanos.

Sin embargo, los sistemas de IA /AP operan mediante la
computacion de informacién que es generalmente proce-
sada a través de reglas deductivas o de induccioén, y el
diagnostico médico no siempre es producto de este tipo
de razonamientos. Por el contrario, como ha discutido la
filbsofa mexicana Atocha Aliseda, gran parte del diagnos-
tico médico que se lleva a cabo por agentes humanos es
producto de razonamientos abductivos, que son un area
en donde la TA/AP no tiene un buen desempeno. Este
tipo de razonamiento gira en torno a la suposicién y a
la creacion de hipoétesis, que son habilidades particular-
mente desarrolladas entre los agentes humanos.
Mientras que no existan arquitecturas de IA/AP ca-
paces de intuir, dificilmente podremos esperar que las
méquinas superen los alcances del diagnéstico médico
llevado a cabo por personas. Esto debido a que el gasto
computacional requerido para probar todas las hipotesis
posibles seria demasiado elevado y porque, a final de
cuentas, replicar el pensamiento abductivo de los agen-
tes humanos (a veces referido como sentido comun) sigue
sin ser una prioridad de los desarrolladores informaticos
(como ha evidenciado Erik J. Larson en el no poco po-
lémico libro The Myth of Artifical Intelligence).

. Cual cree que es el futuro de la IA en el diagnoéstico
médico?

Las tecnologias de TA /AP son hoy en dia utilizadas am-
pliamente en el area biomédica e incluso son herramien-
tas que ya forman parte de las agendas de desarrollo y
comercializacion de dispositivos médicos. Por ejemplo,
en los Estados Unidos, la FDA ha aprobado una buena
cantidad de tecnologias que usan IA/AP.

Ante este panorama podemos intuir tres principales ca-

ISSN 2007-0691
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minos futuros:

1. Uno en el que se desarrollen sistemas inteligentes
con un alto nivel de sensibilidad, precisién y exac-
titud, y que, ademas, demuestren la seguridad en
su uso. Esto desembocaria en hacer de la IA/AP
herramientas comunes en todos los niveles de aten-
cion al paciente o, incluso, en la reconfiguraciéon
de las practicas médicas para el autodiagnoéstico u
otras derivas clinicas que no podemos vislumbrar
desde nuestro panorama tecnolégico.

2. Uno en el que estas tecnologias sean abandonadas
en favor de otras practicas. Esto podria ocurrir por
el creciente interés de las entidades regulatorias por
analizar las implicaciones bioéticas en el uso de los
sistemas o por no contar con la infraestructura ne-
cesaria para el desarrollo tecnolégico, entre muchas
otras causas.

3. O aquel en el que los sistemas inteligentes sustitu-
yan algunas de las practicas médicas y de imageno-
logia centradas en el diagnoéstico, pero manteniendo
la autoridad meédica en la verificacion de los datos
y emision de un diagnostico.

El tercer camino es, con notable evidencia, aquel que
podemos esperar con mayor confianza. Sin embargo, es
importante tener en cuenta que el diagnostico médico es
una practica situada, por lo que dificilmente podriamos
imaginar un futuro en el uso de estas tecnologias homo-
géneo en todos los contextos culturales y territoriales.

La brecha técnica y digital, aunada a los intereses de la
industria médica por capitalizar sus propios desarrollos
tecnolodgicos, pueden representar un riesgo para la de-
mocratizacion en el uso de la TA/AP con fines clinicos,
limitando el acceso a estos sistemas y creando desigual-
dad en la calidad de los diagnoésticos. Por ello, aunque
estas tecnologias puedan parecer prometedoras a largo
plazo, es imposible pensarlas sin tomar en cuenta las
coyunturas politicas, econémicas y sociales de los con-
textos en los que seran implementadas.

;,Cual cree que fue el diferenciador o beneficio de usar
TA para el diagnostico de COVID en la pandemia a di-
ferencia de usar los métodos comunes de diagndstico?

Una de las ventajas mas evidentes que tenian algunas ar-
quitecturas de IA /AP durante la pandemia por COVID-
19 es que eran mucho mas econémicas que algunas otras
alternativas, como las pruebas PCR. Los modelos utili-
zados habian sido previamente entrenados, por lo que el
diagnoéstico era rapido, eficiente y barato.

Estas cualidades derivaban también en un menor tiem-
po de espera para que un paciente fuera atendido, re-
duciendo asimismo el tiempo de exposicion a potenciales

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

fuentes de contagio y mejorando la atencién hospitalaria.
Sin embargo, es importante tener en cuenta que, a pesar
de que diferentes tecnologias de IA /AP fueron utilizadas
como primer medio de atencion, en realidad estos siste-
mas no jugaron un papel protagoénico en el diagnéstico
y tratamiento de pacientes. La relativa novedad de estos
métodos de diagnoéstico represent6 una limitante para su
uso extensivo, mientras que la premura hizo imposible
la capacitacion extensiva de personal para el uso de los
sistemas.

Una implementacion efectiva de la TA/AP en eventos
futuros de esta naturaleza requerird contar con perso-
nal capacitado y con la infraestructura adecuada para
situarla como recurso en la linea de atencién primaria.

Como contar personas usando WiFi y ML.

Anénimo — Estudiante de nivel Licenciatura. (via
correo electrénico)

,Cémo contar personas usando WiFi y ML?

Al haber personas dentro de una senal WiFi es decir,
entre un transmisor y receptor de senales WiFi, ocu-
rren cambios o deformaciones en estas senales. Desde
un punto de vista numeérico, las senales son diferentes
si hay una, dos, tres o n-cantidad de personas; inclusive
son diferentes si las personas hacen actividades diver-
sas como correr, caminar o sentarse. Los datos WiFi o
informacién deben ser capturadas y matematicamente
procesadas con el proposito de que los algoritmos de ML
los reciban como entradas, generen los modelos matema-
ticos y realicen el conteo de personas.

., Como se asegura de no invadir la privacidad de las per-
sonas con el método?

Hasta el momento no es posible identificar o extraer in-
formacion sensible de las personas que estédn ubicadas en
un sistema de conteo WiFi. Hay estudios que permiten
extraer informacion de tipo biométrico como frecuencia
cardiaca o de respiracion. Pero esto dificilmente pue-
de asociarse a una persona en particular. Por lo que la
privacidad de las personas estd perfectamente protegida
con este tipo de desarrollo tecnolégico.

;,Qué se requeriria para que fuera aplicado al seguimien-
to de personas desaparecidas?

La tecnologia de sensado remoto via WiFi esta disefiada
para funcionar en una regién o area pequena, en la escala
de metros cuadrados. La deteccién de personas desapa-
recidas puede ser implementada utilizando la tecnologia
celular; que en la realidad ya existe. Las redes celulares

ISSN 2007-0691
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registran la "huella"que dejan los teléfonos celulares al bios en la trayectoria habitual de las personas por medio
conectarse a éstas. Si la persona esta en posesion del te- de la ubicacién del teléfono; y enviar las alertas corres-
léfono celular, ésta puede ser ubicada. Una posibilidad pondientes.

pudiera ser el uso de modelos de ML que detecten cam-
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Estado del [Arte

Jorge Rafael Gutiérrez Pulido (@jrgpulido) y Reyna Carolina Medina Ramirez

estadoiarte@komputersapiens.org

ChatGPT y el procesamiento de lenguaje natural

Turquia es un pais situado en Eurasia, que comparte fronte-
ras con Grecia y Bulgaria al oeste, Georgia al norte, Armenia,
Azerbaiydn y el mar Caspio al este, Irdn y Irak ol sur y el
mar Mediterrdneo y Siria al oeste. La capital de Turquia es
Ankara y su ciudad mds grande y conocida es Estambul. La
poblacion de Turquia es de aprorimadamente 83 millones de
personas y la moneda oficial es la lira turca. La mayoria de
la poblacion es musulmana y el idioma oficial es el turco ...

Las ondas gravitacionales son una forma de radiacion gra-
vitactonal que se propaga a través del espacio-tiempo. Fueron
teorizadas por primera vez por Albert Einstein en su teoria de
la relatividad general en 1915, pero no fueron detectadas has-
ta 2016. Las ondas gravitacionales son causadas por la ace-
leracion de objetos masivos, como estrellas binarias o agu-
jeros negros. Cuando estos objetos se mueven, deforman el
espacio-tiempo alrededor de ellos, causando ondulaciones que
se propagan o través del universo ...

Soy un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl, una
organizacion de investigacion en inteligencia artificial con se-
de en San Francisco, California. Fui entrenado con un gran
corpus de texto en internet para responder a preguntas y rea-
lizar otras tareas relacionadas con el lenguaje. Mi objetivo
es proporcionar informacidn precisa y util a mis usuarios, y
estoy disenado para ser un recurso util en una amplia varie-
dad de tareas y aplicaciones, desde la respuesta a preguntas
generales hasta la ayuda en tareas mds especificas ...

Los parrafos anteriores son extractos de las respuestas
obtenidas por una inteligencia artificial, conocida como
chatGPT (Chat-Generative Pre-Trained), creada por la
empresa OpenlA. El Chat GPT construyé el discurso an-
terior a partir de las siguientes preguntas: dame algunos
datos acerca de Turquia, hdblame de las ondas gravita-
cionales, dame algunos datos acerca de ti.

ChatGPT ha roto récords de adopcion. Se estimé que
en enero del 2023 alcanzo6 los 100 millones de usuarios
activos apenas dos meses después de su lanzamiento. A
TikTok le tomé6 9 meses lograr lo mismo, cuando a Insta-
gram dos anos y medio. Esta tecnologia y otras relacio-
nadas, por ejemplo BERT de Google o ERNIE de Baidu,

Lhttps://chatgptonline.net
Zhttps://coalitiontechnologies.com/ai-content-detector
3https://copyleaks.com/ai-content-detector-chrome-extension

son consideradas estado del arte en el area de procesa-
miento de lenguaje natural, especificamente de los siste-
mas basados en preguntas y respuestas. Hacen uso
de aprendizaje profundo y son entrenadas con miles de
millones de textos, en casi todos los idiomas, sobre todo
tipo de temas. Estas tecnologias pueden generar articu-
los, ensayos, chistes, incluso poesia, no sélo en inglés y
espanol, sino también en francés, alemén, italiano, por-
tugués, ruso, arabe, chino, entre otros. ChatGPT aca-
ba de anunciar un servicio plus, de paga, para aquellos
usuarios que requieran servicios mas especializados. Es
posible conocer mas sobre la herramienta en su pagina
web! (incluyendo distintos idiomas ademas del espafio).
Si es el caso, en sus respuestas incluye la nota aclarato-
ria respecto de la actualidad y vigencia de las mismas
(2021).

En el ambito de la educacion, hay cierta preocupacion,
tanto que en muchas escuelas del mundo se ha restringido
su uso. Incluso ya se ha creado software para detectar su
uso, e.g. Coalition Technologies?, Copyleaks?, y el mismo
OpenAlI*. Sin embargo, es posible obtener cierta ventaja,
por ejemplo, al aplicarlas como asistente o tutor educa-
tivo para la resolucion de problemas en areas como pro-
gramacion, mateméticas, filosofia, entre otras. Con lo an-
terior se contribuye al proceso de ensenanza-aprendizaje
autogestivo, asi como al colaborativo de nuestros estu-
diantes.

El panorama completo del impacto que tendran estas
tecnologias atin no lo tenemos. Por lo pronto estan mar-
cando tendencia, como en su momento los buscadores
lo hicieron, permitiéndonos tener al alcance de la mano
la informacién. Por otro lado, siguen presentes las cues-
tiones éticas jcémo limitar el acceso a la informacién?
tanto para personas que no tienen la madurez para asi-
milarla, como para aquellas que puedan darle un mal
uso a la informacion. Microsoft estd muy interesado en
estos®temas, pues esta por integrar esta tecnologia en su
buscador Bing.%

4https://openai.com/blog/new-ai-classifier-for-indicating-ai-written-text
Shttps://blogs.microsoft.com/on-the-issues/2022/06/21/microsofts-framework-for-building-ai-systems-responsibly
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Sakbe

Laura Gémez Cruz, Laura Cruz Reyes y Claudia Guadalupe Gémez Santillan
sakbe@komputersapiens.org

ChatGPT: una herramienta revolu- CimvaiEaiie S CLatGPT. S —
Clona’rla’ de ]-a" IA— P.namwmwde 1i ke al; para ki de mgenieria en sistemas computacionales, algunos de los

topicos recomendados pueden inchuir:
1. Andlisis de complejidad de algoritmos (notacién O grande)
2. Estructuras de datos (listas, arreglos, drboles, grafos)...

La inteligencia artificial (TA) ha dado lugar a nuevas tec-

Me pu enar los temas anleriores ificultad ¥ relacién entre ellos?
Claro, aqui te presento una posible ordenacién de los temas i por di

. 2 . P . Itad, c: do por los mds
nologias que estan modificando rapidamente nuestra vida bisices y avanzando hacia los mis complejos:
. 1. Estructuras de datos (listas, arreglos, drboles, grafos)
de una manera muy lmportante, UI]O de IOS desarrollos 2. Algoritmos de bitsqueda y ordenamiento (bisqueda binaria, ordenamiento de burbuja, quicksort,

mergesorn)

més emocionantes son los modelos de lenguaje de IA
ya que pueden generar respuestas creativas a preguntas

Escribe un codigo en ler ;
iPor supuesio! Aqui te presenio una posible implem
instalar paquetes adicionales:

os?
d de

relacionadas con la escritura de co6digo de software, la so- ey
lucion de teoremas matematicos, la traduccion de textos, ol
la compresion de lectura y muchas més. Tt et
Los modelos de lenguaje mas avanzados son los lla- e o it O
mados modelos de lenguaje grandes (LLM, por sus DR R
siglas en inglés), que estan entrenados en cantidades ma- e implenentacic, I icios guicksort s veckorz oo entrada v devuclve el vecior

Esci por favor un eodigo B con datos que invoque a la funcidn quicksort anterior.
Claro, aqui te muestro un ejemplo de cdmo podrias usar la funcién quicksort en R con un vector de ejemplo:
inimes un vector desordenado

.52, L4)

sivas de datos para predecir y generar texto coherente.
GPT-3 es un LLM desarrollado por OpenAl, que actual-
mente cuenta con mas de 175 mil millones de parametros.

rin

Ty
Otro LLM es ChatGPT, aunque es mas pequefo (6 mil e i, -
“ste codig un vector x con los valores [3
. Z P | Cuales son los mejores libros para aprender los temas que me 1 endaste?
mlllones de pa‘ramQtrOS>7 eStableClO €N enero de 2023 el .-‘\qulledcjoulgunasrecol:lendw:imnd:1ll‘|m:-pamnpn.'lriaw'bwlus\elmsﬂque[c mencioné:
2 : 4 4 M M ®  Algoritmos. Teoria v prictica, de Thomas H. C 1, Charles E. Leiserson, Ronald L. Rivest y
récord de la base de usuarios de més rapido crecimiento B 1
debido a su accesibilidad (es rapido y sencillo). | st Nbros cubren .

Aunque con limitaciones, resulta asombrosa la va-
riedad de aplicaciones que se han reportado utilizando
ChatGPT, un modelo de lenguaje que avanza a pasos
agigantados. Sin embargo, todo progreso tiene un costo,
y la sociedad debe estar preparada para aprovechar esta
tecnologia disruptiva y afrontar sus implicaciones contro-
vertidas y posibles riesgos. Si deseas saber més sobre este
tema, te recomendamos consultar la siguiente literatura.

ChatGPT = Como otros LLMs disefiados para tareas
de conversacién y didlogo, extienden la capacidad de los
bots conversacionales para procesar y responder pregun-

tas de manera mas precisa y natural a una gama mas » Barcelona (2023). Los 6 errores méas comunes de
i H ChatGPT. Revista La Vanguardia. https://www.lavanguardia.

ampha de preguntas Y temas. Han mostrado'c'apamdad com/tecnologia/20230323/8843482/estudio-open-ai-puestos-

para: a) comprender el lenguaje natural, facilitando al trabajo-amenazados-gpt-4-pmv.html.

usuario la interaccién; b) evolucionar mediante algorit- )

.. o . » Morales, M. (2023). ChatGPT aan no cuenta buenos chis-
mos de aprendizaje automético -como redes de aprendi- tes. Revista el Pais. |https://elpais.com/cultura/2023-
zaje profundo-, mejorando sus respuestas a las interac- (1’3‘291{;1“1?8?‘“a“n'm‘cuenta-buems-Chistes~h‘°m1?event-
. . og=oklogin.

ciones y datos alimentados; y c¢) comprender el contexto

de una conversacion para responder de acuerdo con ese * Rudnitsky, J. y Bergen, M. (2023). Elon Musk vs ChatGPT:

contexto. La sieuiente conversacion con ChatGPT ilus- pide ir méas despacio con proyectos de inteligencia artificial. Re-
Xto. g v vista El Financiero. https://www.elfinanciero.com.mx/tech/

tra de manera sencilla algunas capacidades del modelo, 2023/03/29/elon-musk-vs- chatgpt-pide-ir-mas-despacio-con-

. , . proyectos-de-inteligencia-artificial/,

incluyendo un error cominmente cometido en las referen-

cias bibliograficas (marcado en azul). Algunas respuestas = Van Dis, E. A, Bollen, J., Zuidema, W., van Rooij, R. y Bock-
: : ting, C. L. (2023). ChatGPT: five priorities for research. Na-

han _Sld(_) recortadas para ahorr@r espacio en el extracto ture, 614(7947), 224-226. doi: https://doi.org/10.1038/d41686-

y se indican con puntos suspensivos (... ).. 023-00288-7.
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ARTICULO ACEPTADO

Identificacion efectiva de patologias ginecologicas
aplicando Random Forest. Caso: Hospital de la

mujer, Tabasco, México

Adriana-Guadalupe Lopez-Ramirez, Eddy Sanchez-DelaCruz y Cecilia-Irene Loeza-Mejia

Impacto del aprendizaje automatico en el
estudio de Patologias ginecologicas

En México, el diagnoéstico de patologias ginecolégicas es
de gran importancia, dado que las mujeres entre 20 a 45
anos padecen infecciones vaginales al menos una vez en
su vida [1]. Por lo que, el objetivo de este estudio fue
identificar (o categorizar) casos clinicos de los siguientes
tipos de vaginitis: gardnerella, candidiasis, tricomoniasis
y chlamydia. Se implement6 un enfoque de Aprendizaje
Automético, especificamente el algoritmo Random Fo-
rest para categorizar casos clinicos de vaginitis en un
conjunto de datos de sujetos de estudio del Estado de

Tabasco, obteniendo resultados 6ptimos en términos de
sensibilidad y especificidad, con valores entre el 93 % al
100 %, ademas, validados por dos médicos.

Antecedentes

El uso de Inteligencia Artificial mediante algoritmos de
Aprendizaje Automéatico (ML por sus siglas en inglés de
Machine Learning) se ha extendido a nivel mundial en
areas como gobierno, industria, &mbito médico y cultu-
ra. En medicina, ML se ha aplicado en el diagnéstico
de enfermedades, personalizaciéon de tratamientos y en
el enfoque emergente de Salud 4.0 [2].

En México, el correcto diagnéstico de las patologias ginecolégicas es un
reto, principalmente en mujeres entre 20 a 45 anos, en edad reproductiva,
embarazadas, con diabetes o en tratamiento contra el cancer [1].

Las patologias ginecolégicas se pueden producir por
bacterias, mediante contacto sexual sin preservativos,
uso incorrecto de preservativos, quimicos de las cremas o
productos de higiene, desequilibrio de organismos, bajas
defensas o estilo de vida [1, 3, 4]. El diagnostico temprano
es de gran importancia, pues errores en el diagnéstico
pueden alargar o empeorar la infeccién y provocar in-
fertilidad [1]; en el caso de mujeres embarazadas puede
producir nacimientos prematuros, secuelas en los bebés
o la muerte de estos [1,4]. La vaginitis produce sintomas
de ardor, irritacién y flujo anormal y es una de las causas
més comunes de acudir con el médico [3, 5]. Ademaés, au-
menta los riesgos en el embarazo y riesgos de adquisicién
de virus de inmunodeficiencia humana, herpes simple y
papiloma [3]. Aunado a lo anterior, la vaginitis puede
ser un sintoma de gonorrea [4]. Sin embargo, en muchas
ocasiones, la atencién de estas pacientes puede no ser
apropiada, por no tener un diagnéstico adecuado al no
contar con acceso médico especializado, lo que impac-
ta en la calidad de vida de una paciente, ademas, los
costes en los tratamientos pueden ser altos. Asi mismo,
regularmente en centros de salud de comunidades rura-
les, se carece de ginecologos, Por lo que, la contribucién
de este estudio es ayudar en el diagnoéstico de vaginitis,
utilizando ML, sirviendo como apoyo al ambito médico.

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

Para llevar a cabo la categorizacion se implementé el
algoritmo Random Forest, el cual, ha mostrado en la
literatura resultados competentes con aplicaciones en el
ambito médico [6].

Materiales y métodos del estudio

Para abordar la problemaética expuesta, empleamos ML
en la categorizaciéon de casos clinicos relacionados con
vagitinis.

Adquisicion de datos

Se adquirieron casos clinicos de 600 sujetos de estudio,
entre 2018 a 2019, del Hospital de la Mujer en Villaher-
mosa, Tabasco. Los casos clinicos describen cuatro tipos
comunes de vaginitis:

= Gardnerella: es un desequilibrio en la micribiota
saprofita normal de la vagina con una disminucién
de Lactobacillus spp. y un sobrecrecimiento pobla-
cional de Gardnerella vaginalis y otras bacterias
aerobias y anaerobias [7]. Entre las manifestacio-
nes se incluyen flujo maloliente y prurito (picazén
en la piel) [3].

= Candidiasis: infeccion fangica ocasionada por el
hongo Candida albicans [4] que se presenta general-
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mente en la piel o las membranas mucosas, mani-
festada en individuos con defensas bajas [3] y afec-
tando entre el 70 a 75 % de mujeres en edad fértil
[8]- Los sintomas incluyen flujo, disuria (ardor o
molestia al orinar), prurito vulvar y enrojecimien-
to [4, 8]

= Tricomoniasis: tiene alta prevalencia en mujeres
prisioneras, ademés, puede estar relacionada con
cervicitis y tiene altas tasas de reinfeccion [4]. Los
factores de riesgo son tener varias parejas sexuales
y no usar preservativo durante el acto sexual [4].
La tricomoniasis causa flujo abundante, picazén en
los genitales y miccion dolorosa en las mujeres [8].

= Chlamydia: infeccion bacteriana de transmision se-
xual con mayor frecuencia en adolescentes y adul-
tos jovenes [4], aunque muchas de las personas con
chlamydia no desarrollan sintomas, pueden infectar
a otras mediante el contacto sexual.

Tabla 1. Descripcion de datasets

Dataset  Casos (clases) Registros  Etiqueta de clase
1 Gardnerella 100 1
Candidiasis 75 0
2 Gardnerella 100 1
Tricomoniasis 61 0
3 Gardnerella 100 1
Chlamydia 100 0
4 Candidiasis 75 1
Tricomoniasis 61 0
5 Candidiasis 75 1
Chlamydia 100 0
6 Tricomoniasis 61 1
Chlamydia 100 0
7 Gardnerella 100 1
{Candidiasis, Tricomoniasis, Chlamydia} 236 0
8 Candidiasis 75 0
{Gardnerella, Tricomoniasis, Chlamydia} 261 1
9 Chlamydia 100 0
{Gardnerella. Tricomoniasis, Candidiasis} 236 1
10 Tricomoniasis 61 0
{Gardnerella, Candidiasis, Chlamydia} 275 1

Tabla 2. Atributos de un dataset (Fragmento)

Flujo Secrecion Prurito Dolor abdominal ... Clase

1 1 2 1 o1
1 1 2 2 1
1 2 2 2 0
1 2 1 1 0

De los 600 casos clinicos adquiridos, se construyeron
10 datasets en formato de archivo delimitado por comas
(CSV), que se describen en la Tabla 1. Cada uno de los
datasets consistié en 10 atributos: flujo, secrecién, pruri-
to, dolor abdominal, dolor pelvis, disuria, olor, poliuria
(mas orina de la esperada), polaquiuria (necesidad de
orinar muchas veces) y dispareunia (dolor genital recu-
rrente que ocurre justo antes, durante o después de tener

relaciones sexuales), mas la etiqueta de clase, es decir el
valor que indica el tipo de vaginitis, como se muestra en
la Tabla 2, donde 1 o 0 indica el tipo de vaginitis (ver
Tabla 1). Una vez construidos los datasets, se procedi6 a
separarlos en dos subconjuntos: entrenamiento y prueba,
con el criterio de muestreo 70/30, respectivamente.

Random Forest

Un algoritmo de ML que ha mostrado resultados compe-
titivos en la categorizacion de enfermedades es Random
Forest [6], el cual consiste en un ensamble de &rboles de
decision [9]. Si lo queremos comparar con la manera de
tomar decisiones de los humanos, Random Forest es si-
milar al jurado de un evento, en este caso, cada uno de
los jurados es un arbol de decisién y realiza un voto, al fi-
nalizar la opcién que se elige es la decisién de la mayoria.
En la Figura 1 se representa graficamente la estructura
general del algoritmo Random Forest.

Registros del dataset

9
¥

Acbol 1 / i Arbal
) rbol 2, . g ‘»
"X b & & = TN
LA B 2 | « v L .« ¥4 X o X a
v v v
Respuesta: Clase 1 Respuesta: Clase 2 Respuesta: Clase |

Voto de la mayoria

Rrapucs:a: Clase 1
Figura 1. Estructura general de Random Forest.

El algoritmo Random Forest se implementé utili-
zando la herramienta de ML scikit-learn®, las opciones
de configuracién que se establecieron fueron random -
state=1, namero de arboles=100, cantidad minima de
observaciones para dividir un nodo=2, observaciones mi-
nimas que puede tener una hoja del arbol=1 y tareas en
paralelo=1.

Configuracion experimental

Los experimentos se llevaron a cabo en un equipo leno-
vo ideapad 330, procesador Intel(R) Core(TM) i3-7020U
CPU @ 2.30GHz, memoria RAM 8.00 GB, sistema ope-
rativo de 64 bits, python 3.7 y software Excel para crea-
cién y visualizacién de datasets en formato CSV. En la
Figura 2 se muestra el proceso metodolégico realizado en
el presente estudio, para la categorizacion de patologias
ginecologicas.

IDisponible en https://scikit-learn.org/stable/modules/ensemble.html.
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Figura 2. Proceso metodolégico.

Resultados y Discusion
Para evaluar los resultados obtenidos en nuestro caso
de estudio, utilizamos la matriz de confusion, sensibili-
dad y especificidad. La matriz de confusién es una tabla
en donde se asocian los valores de las etiquetas de clase
asignadas (o capturadas) por el experto y las etiquetas
de clase estimadas mediante un algoritmo de ML. En el
caso de una matriz binaria, es decir, donde se analizan
dos clases, se obtienen cuatro valores: verdaderos posi-
tivos, verdaderos negativos, falsos negativos y falsos po-
sitivos. Los verdaderos positivos representan el total de
recurrencias donde coincide el valor estimado mediante
un algoritmo de ML y el que asigno el experto, mientras
que los verdaderos negativos son aquellos donde coin-
ciden los valores negativos categorizados correctamente.
Por otra parte, los falsos positivos y falsos negativos re-
presentan los valores donde no se estiman correctamente
los valores que ha asignado el experto. La sensibilidad
representa la tasa de valores positivos estimados correc-
tamente y la especificidad la tasa de valores negativos
estimados correctamente [10].

En la Tabla 3 se muestran las matrices de confusiéon
obtenidas para cada uno de los datasets en el subcon-
junto de prueba, en azul se representan los verdaderos

positivos, en gris los verdaderos negativos, en verde los
falsos negativos y en blanco los falsos positivos. En los
datasets 1, 2, 4, 5, 6, 8 y 10 se obtuvieron valores de 1.0
de sensibilidad y 1.0 de especificidad. Mientras que, en
el dataset 3, se obtuvo 0.93 de sensibilidad y 0.93 de es-
pecificidad. En el dataset 7, se logro 0.98 de sensibilidad
y 0.93 de especificidad. Por otra parte, en el dataset 9 se
obtuvo 0.96 de sensibilidad y 0.97 de especificidad.

De acuerdo con la meédico Rubi Lépez Alvarez, con
Cédula Profesional no. 7574655 para ejercer en México,
los resultados obtenidos los considera favorables. Cabe
mencionar que ella sugiere aumentar la cantidad de casos
para observar los cambios en las precisiones que resulta-
ron ser un poco bajas; también menciond abordar mas a
detalle el cuadro clinico contemplando otras posibles ca-
racteristicas. Asi mismo, la médico Claudia Ivonne Ra-
mirez Santiago con Cédula Profesional no. 11634974 para
ejercer en México, manifiesta que los resultados obteni-
dos son favorables, considerando que seria interesante
agregar mas caracteristicas extraidas de otros examenes;
ademas, ella considera que estudios como estos, enfoca-
dos al 4rea de la salud en patologias o procesos clinicos,
son de mucha utilidad para que ellos (los médicos), pue-
dan tener otra perspectiva.

Tabla 3. Matrices de confusién

'V.latrlzl \'Iatrlzz Matriz 3 | Matriz Matriz Matnzﬁ Matnz? Matnz& Matnz!? Matriz 10
‘ ‘ 0 { 0 0

Conclusiones y trabajos futuros

Mediante este estudio se observd que pueden converger
disciplinas de la inteligencia artificial y del area médica,
Se encontrd, ademés, que la implementacién del algo-
ritmo Random Forest es adecuada en la categorizacion

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

de patologias vaginales, ayudando a lograr un mejor
diagnostico y con esto un tratamiento adecuado en las
patologias relacionadas con vaginitis.
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Como trabajo a futuro se sugiere lo siguiente:

= Extender el estudio considerando otros hospitales
de México.

= Realizar comparaciones de algoritmos de aprendi-
zaje automatico en otros casos médicos.

= Desarrollar un sistema experto, para uso funcional
en centros de salud, donde no se cuente con un mé-
dico especialista. Ademas de aplicar encuestas de
satisfaccion a los usuarios del sistema.¥
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ARTICULO ACEPTADO

Técnicas de aprendizaje automéatico para la
prediccion del rendimiento académico

Andrés Rico Paez

Introduccion

Actualmente, los dispositivos moéviles, las plataformas en
internet y diferentes medios han propiciado una gran
cantidad de informacién referente a caracteristicas de los
usuarios, la cual puede ser procesada con objetivos tales
como ventas, publicidad, negocios, etc. En el campo edu-
cativo, se ha comenzado a generar cada vez mayor canti-
dad de datos debido a la posibilidad de almacenarlos de
forma digital. Esto ha originado la posibilidad de utilizar
dicha informacién para analizarla y encontrar patrones
en los estudiantes para mejorar los procesos de ensenanza
y aprendizaje, es decir, existe la potencialidad de ayudar
en la disminucién de problemas académicos tales como
los altos indices de reprobacién y la deserciéon estudiantil
[1].

Una de las razones de la desercion estudiantil se de-
be a que el estudiante va obteniendo un bajo desempeno
académico, ya sea en una o en muchas asignaturas. Es
decir, conforme al estudiante se le van acabando las opor-
tunidades de aprobar sus asignaturas tiende a desertar
de la escuela [2].

El rendimiento académico es uno de los principales in-
dicadores del éxito o el fracaso de un estudiante y depen-
de de diversos factores [3]. De esta manera, es de interés
de las instituciones educativas predecir, en la medida de
lo posible, el rendimiento académico de estudiantes. En la

literatura se han utilizado técnicas de aprendizaje auto-
mético para la prediccién del rendimiento académico [4].
Los resultados obtenidos mediante este tipo de técnicas
muestran como algunas caracteristicas de los estudian-
tes influyen en la prediccion del rendimiento académico
[5]. El estudio de las caracteristicas de estudiantes pa-
ra la creacién de modelos de predicciéon del rendimiento
académico ha sido estudiado en anos recientes [6]. De
entre las caracteristicas o factores que influyen en la pre-
diccion del rendimiento académico destacan el promedio
actual del estudiante y las evaluaciones internas realiza-
das, es decir, las actividades académicas hechas dentro
del curso. Para medir la efectividad de las predicciones
se utiliza, tipicamente, la exactitud de las predicciones,
es decir, el total de predicciones correctas con respecto al
total de las predicciones. En varios trabajos de prediccion
de rendimiento académico se ha observado cémo distin-
tas técnicas de aprendizaje automatico han sido mejores
con respecto a la exactitud ya que depende del contexto
y las caracteristicas que se utilizan para hacer las predic-
ciones [7]. Si bien es importante obtener una exactitud
lo més alta que se pueda, también es de interés realizar
la prediccién lo mas tempranamente posible con el fin de
realizar algtun tipo de intervenciéon educativa en el estu-
diante, detectar estudiantes en peligro de reprobacién o
algtn otro riesgo educativo.

Las técnicas de aprendizaje automatico brindan la posibilidad de detectar
estudiantes con bajo rendimiento académico.

El estudio presentado en este trabajo tiene por ob-
jetivo aplicar técnicas de aprendizaje automatico para
predecir el rendimiento académico de estudiantes de Mé-
xico.

El analisis de datos provenientes de contextos edu-
cativos ofrece potencial beneficio en la deteccién de de-
sercién estudiantil o de éxito al finalizar sus estudios.
La prediccion del rendimiento académico es un tipo de
analisis que se puede realizar a diferentes niveles de de-
talle, es decir, se puede predecir los resultados de tareas
simples o de exdmenes que abarquen un determinado
periodo. De entre estos tipos de prediccién, la que resul-
ta de mayor interés, tanto para estudiantes y profesores,
es la predicciéon del rendimiento académico al final de
un curso debido a que representa la culminacion de una
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fase tanto a nivel académico del estudiante como a nivel
administrativo en la institucién educativa. En México
existen pocos estudios acerca de este tema como en [8], a
pesar de que este tipo de herramientas ofrece la posibili-
dad de detectar estudiantes con problemas académicos,
es decir, el planteamiento de metodologias para aplicar
técnicas de aprendizaje automéatico en la prediccion del
rendimiento académico puede aportar informacién para
la mejora del proceso educativo.

Metodologia

En esta seccién se propone una metodologia para utilizar
datos de estudiantes extraidos al principio de un curso
y las calificaciones de actividades académicas durante el
mismo con el propésito de predecir el rendimiento aca-
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démico al final del curso como se muestra en la Figura
1.
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Figura 1. Metodologia propuesta para predecir el rendi-
miento a partir de datos al inicio y durante el curso.

En esta metodologia se realizan predicciones del ren-
dimiento académico en un entorno educativo universi-
tario en distintos momentos. La primera prediccion se
realiza al inicio o antes de que inicie el curso mediante
los datos académicos y personales de estudiantes (predic-
cion 0). La siguiente prediccion (prediccion 1) utiliza los
datos anteriores y, ademas, la calificacién de la actividad
1. Este proceso se repite, pero ahora incluyendo la activi-
dad 2 (prediccion 2), y asi sucesivamente, hasta realizar
la prediccién n con todos los datos recabados hasta ese
momento.

Para aplicar la metodologia, se recopilaron 23 va-
riables de 111 estudiantes universitarios de un curso de
Matemaéticas pertenecientes a una institucion piblica de
Meéxico. Esta cantidad de registros ha sido utilizada con
técnicas similares en otros estudios como en [9]. A los es-
tudiantes se les informé que los datos recopilados serfan
Unicamente para los objetivos planteados en este estudio.

En la Tabla 1 se muestran las primeras 9 variables
recopiladas en este estudio, las cuales, se refieren a datos
académicos, socioeconémicos y personales al inicio del
curso, y aunque existen muchas otras variables que pue-
den influir en el rendimiento académico, se ha observado
que, con el tipo de variables utilizadas en este articulo
se han obtenido buenos resultados en la prediccion del
rendimiento académico en trabajos similares [7].

Las otras 14 variables corresponden a las califica-
ciones de 14 actividades académicas realizadas por las
estudiantes distribuidas en tiempos similares a lo largo
de un curso. Los valores posibles de estas actividades
fueron: aprobada, reprobada y no presento. Finalmente,
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se recopil6 la calificacién final del curso teniendo los va-
lores posibles de aprobado o reprobado.

Tabla 1.
Valores posibles de las variables recopiladas al inicio del curso.

Variables Valores posibles

Primaria y secundaria,
bachillerato, nivel superior
o posgrado

Escolaridad del padre

Primaria y secundaria,
bachillerato, nivel superior
o posgrado

Escolaridad de la madre

<$5000, entre $5000 y

Ingreso familiar $10000, ~$10000

Promedio obtenido
en el nivel medio superior

Entre 0 y 7.4, entre 7.5 y
8.4, entre 8.5 y 10

Materias reprobadas

>
actualmente 0,1, 22

Entre 0 y 7.4, entre 7.5 y

Promedio actual 8.4, entre 8.5 y 10

Preferencia de estudio Soélo, dio, en grupo

Preferencia para realizar

actividades Sélo, dio, en grupo

Continuamente, una semana
antes del examen, un dia antes
del examen

Frecuencia de estudio

Técnicas de aprendizaje automatico uti-
lizadas

Naive Bayes. Esta técnica construye el modelo predic-
tivo por medio del calculo de un conjunto de probabili-
dades a partir de los datos de entrenamiento. Es decir, el
modelo predictivo estéd representado por un conjunto de
probabilidades. Para la prediccién de un registro en con-
creto se realizan varias operaciones con estas probabili-
dades de acuerdo con los valores posibles de las variables
de dicho registro.

K vecinos mas cercanos. Esta técnica realiza la pre-
diccién de un registro con respecto a la clase que més
se repita de entre los k vecinos méas préximos a dicho
registro.

Arbol de decision C4.5. Esta técnica consiste en un
algoritmo para la construccién de un conjunto de condi-
ciones organizadas en una estructura jerarquica en forma
de arbol, de tal forma, que para obtener una prediccién
de un registro se siguen las condiciones o ramas que cum-
plen desde la raiz del arbol hasta alguna de las hojas.
Voto mayoritario. Esta técnica combina las prediccio-
nes de distintas técnicas de aprendizaje automatico, y
selecciona, la prediccion que mas se repita, es decir, la
que tenga mayor cantidad de votos.

La técnica de voto mayoritario es una técnica combi-
nada que utiliza técnicas individuales. En este estudio,
se emplean como técnicas individuales las presentadas
anteriormente. De esta manera, se realizan las prediccio-
nes con cada una de estas técnicas y se elige la que tenga
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mayor nimero de votos. Se debe notar que la técnica
de voto mayoritario requiere un mayor procesamiento de
datos debido a que requiere realizar todos los modelos
con las tres técnicas de aprendizaje automético y ademas
realizar el conteo para la seleccién de la prediccién.

Resultados

El anélisis y procesamiento de datos se realizé con el apo-
yo del software libre Weka [10]. Este contiene algoritmos
para el anélisis de datos y la construcciéon de modelos
predictivos. Se debe notar que los resultados obtenidos
en esta seccidon son vilidos solamente para el conjunto
de datos utilizado. No obstante, la metodologia emplea-
da puede ser aplicada a cualquier curso.

Para evaluar el desempeno de las técnicas de aprendi-
zaje automaético se utiliza la exactitud de las prediccio-
nes, es decir, la cantidad de predicciones correctas con
respecto al total de las predicciones Para el calculo de la
exactitud se emplea la validacién cruzada con 10 conjun-
tos, la cual consiste en dividir aleatoriamente los datos
de entrenamiento en 10 conjuntos de datos. Uno de los

conjuntos se utiliza como datos de prueba y el resto co-
mo datos de entrenamiento para construir el modelo y
calcular la exactitud. El proceso se repite 10 veces con un
conjunto diferente. Finalmente, se promedia la exactitud
de los 10 casos. Esta metodologia se realiza para cada
una de las cuatro técnicas de aprendizaje automaético en
diferentes momentos del curso analizado. El curso durd
16 semanas y se recopilaron las primeras 14 actividades
académicas realizadas una por semana. Es decir, inicial-
mente, se aplican las cuatro técnicas de aprendizaje auto-
matico con validaciéon cruzada tnicamente utilizando los
datos académicos y personales al inicio del curso (datos
iniciales). En la siguiente semana, se aplican las técnicas
a los datos iniciales y la primera actividad. En la semana
2 se emplean los datos iniciales y las actividades 1 y 2.
Asi sucesivamente, hasta la semana 14 donde se utilizan
los datos iniciales y las 14 actividades académicas. En
la Figura 2 se presenta la exactitud de las predicciones
con las técnicas de aprendizaje automaético en diferentes
momentos del curso.

Es posible predecir, con cierta exactitud, si un estudiante aprueba un
curso.

(278
a ¥
B B0
&

Exactind (%)
=

0 Naive-Bayes £k vecinos mas cercanos

- Arbol de decision C4.5

o Voto mayoritario

Figura 2. Exactitud de las técnicas de aprendizaje automa-
tico.

Se pueden observar que la exactitud de las prediccio-
nes con las diferentes técnicas de aprendizaje automético
muestra diferentes valores a lo largo del curso. Sin em-
bargo, de manera global, se puede apreciar una tendencia
creciente de la exactitud de las predicciones durante cur-
so. Es decir, la exactitud tiende a aumentar conforme
se va anadiendo informacién a los modelos predictivos
construidos con las técnicas de aprendizaje automatico.
Se puede observar en la semana 0, es decir, Gnicamen-
te utilizando los datos académicos y personales iniciales
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que se obtienen exactitudes bajas, siendo la méas alta de
alrededor de 65 % con la técnica k vecinos més cercanos.
También se puede notar que la técnica de aprendizaje
automatico k vecinos mas cercanos tiene un desempeno
en la exactitud de las predicciones superior en casi todos
los casos en comparaciéon a las demés técnicas desde el
inicio del curso hasta la semana 6. Posteriormente, de la
semana 6 hasta la semana 14, la técnica de voto mayo-
ritario muestra una mejor exactitud en las predicciones
en la mayorfa de los casos.

En la Figura 2, el valor mas alto de exactitud es
de 82.88% y se obtiene con la técnica voto mayoritario
cuando se emplean los datos iniciales y las actividades
de la 1 a la 10. La actividad 10 se realiza en la semana
10, poco més de la mitad de la duracién del curso y
cerca del final de este, de esta manera, realizar una pre-
diccion en la semana 10 puede no ser tan eficaz para una
intervencién académica en un estudiante como realizar
una prediccién en semanas anteriores. Sin embargo, serfa
conveniente mantener un compromiso entre una predic-
cion temprana del rendimiento académico del estudiante
y la exactitud de las predicciones. En este sentido, algu-
nos valores de que mantienen dicho compromiso pueden
ser en la semana 2 con una exactitud de alrededor de
70% (k vecinos méas cercanos) y en la semana 7 con
una exactitud de aproximadamente 80 % (k vecinos mas
cercanos, voto mayoritario y Naive Bayes).
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Discusion y conclusiones

En esta investigacion de se aplicaron técnicas de aprendi-
zaje automético para la prediccion del rendimiento aca-
démico de estudiantes de una institucién educativa de
nivel superior en México. La metodologia propuesta uti-
liza datos académicos y personales al inicio de un curso
y actividades académicas durante el mismo. En los resul-
tados obtenidos se puede notar que la exactitud de las
predicciones presenta aumentos y disminuciones durante
el curso. Sin embargo, de manera general, se puede ob-
servar una tendencia creciente de la exactitud con todas
las técnicas de aprendizaje automatico utilizadas. Esto
se debe a que, al avanzar el curso, se va adicionando
més informacién a los modelos predictivos construidos y
tienden a tener una mayor exactitud. La exactitud de las
predicciones tiende a ser mayor con la técnica k vecinos
mas cercanos en las primeras semanas curso, y en las al-
timas semanas, la técnica de voto mayoritario ofrece un
mejor desempeno en la exactitud.

Es de interés hacer la prediccion del rendimiento aca-
démico lo méas tempranamente posible para realizar, de
manera més oportuna las intervenciones académicas a
los estudiantes. Ademés, también es importante que la
exactitud de las predicciones sea lo mas alta posible pa-
ra que nos brinde confiabilidad en las predicciones. De
esta manera, es conveniente mantener un compromiso
entre la prediccién temprana y su exactitud. En esta li-
nea de pensamiento, se identificaron valores de exactitud
de 70% (k vecinos mas cercanos) y 80% (voto mayo-
ritario) en las semanas 2 y 7, respectivamente. En este
sentido, parece mas relevante utilizar la técnica k vecinos
mas cercanos en las primeras semanas para una detecciéon
temprana de estudiantes con bajo rendimiento académi-
co y manteniendo un compromiso de tener la exactitud
de las predicciones lo mas alta posible con las técnicas
de aprendizaje empleadas y con los datos de estudiantes
recabados.

Las metodologias de predicciéon del rendimiento aca-
démico, como la planteada en este estudio, permite ayu-
dar a los estudiantes al posibilitarle a las instituciones
educativas obtener predicciones lo suficientemente con-
fiables para realizar algin tipo de intervencién, lo més
tempranamente posible, por parte del profesor y dismi-
nuir, en la medida de lo posible, la reprobacién.

A pesar de los avances realizados en este trabajo,

es conveniente mencionar algunos posibles temas de in-
vestigacion en esta area. Primeramente, puede ser de
interés emplear otras técnicas de aprendizaje automati-
co diferentes a las utilizadas en este estudio. Ademas,
se puede complementar lo anterior, empleando una ma-
yor cantidad de datos de estudiantes. Adicionalmente,
se pueden aplicar técnicas de aprendizaje automatico a
otros niveles educativos u otras modalidades con el fin
de tratar de generalizar, en la medida de lo posible, los
resultados obtenidos.*
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ARTICULO ACEPTADO

Redes Neuronales Convolucionales con Atencion

para Atenuar Ruido en Senales de

Audio

Noel Zacarias-Morales, José Adan Hernéandez-Nolasco, Pablo Pancardo y J. Arturo Olvera-Lopez

Introduccion

Los humanos tenemos la capacidad de entender los men-
sajes cuando estamos platicando con otra persona a pesar
de que se encuentren presentes varias fuentes de sonido
adicionales (motores funcionando, musica, aves, etcéte-
ra), las cuales representan ruido para la comunicacion.
Por lo general, en un escenario donde debemos poner
atencién a una voz en particular, mitigar el ruido no re-
presenta un problema para nosotros. Esto es debido a
que desde nuestro nacimiento continuamente mejoramos
nuestra capacidad de atencion selectiva [1]; esta capaci-
dad nos permite seleccionar de forma natural una fuente
de sonido especifica (como una voz) y atenuar los ruidos
que puedan estar presentes para comprender lo que nos
estan diciendo.

Desafortunadamente para los sistemas computacio-
nales de procesamiento de audio, realizar esta tarea re-
quiere de la integracién de algoritmos que les brinden
la capacidad para atenuar o eliminar diversas fuentes de
audio que representan ruidos en la senal de voz. Uno
de los casos que los investigadores encuentran mas desa-
fiante es cuando el audio a analizar es capturado en un
ambiente complejo, es decir, cuando el tipo o ubicacién
de sonidos varia continuamente. Conversaciones reales en
nuestro dia a dfa representan el mejor ejemplo.

Con la finalidad de encontrar una solucién a la pro-
blematica es comun que diversas areas de la ciencia (neu-
rociencia, robdtica o inteligencia artificial) busquen ins-
piracién en las ciencias biologicas y cognitivas; una gran
cantidad de los enfoques inspirados se concentran en el
modelado de areas cerebrales y fend6menos cognitivos co-
mo la memoria, la percepcién, el lenguaje, la categori-
zacién y el aprendizaje utilizando métodos de procesa-
miento de informacion [2].

Dotar a los modelos computacionales de procesamien-
to de audio con la capacidad humana de seleccién y aten-
cion de una fuente de sonido especifica, como la voz, po-
dria permitir que los modelos computacionales puedan
lidiar con las caracteristicas variables de un ambiente
complejo y que puedan ser aplicados a sistemas de proce-
samiento de audio para mejorar la capacidad de atencién
de asistentes virtuales, para detectar violencia verbal en
una ubicacién, o por cualquier otro sistema computacio-
nal que requiera utilizar la voz de una persona pero con
la menor cantidad de ruidos, por decir algunos ejemplos
(ver figura 1).

Recientemente, se ha avanzado en la resolucién de
problemas de atenuacién o eliminacién de senales de
ruido en mezclas de audio con voz en escenarios cada
vez mas dificiles, gracias a los métodos de aprendizaje
profundo (las redes neuronales artificiales) [3]. Un tipo
de red neuronal artificial muy utilizado en este problema
es la red neuronal convolucional (CNN, por sus siglas
en inglés), que tienen la capacidad de capturar patrones
en las senales de audio. Se ha reportado que las redes
neuronales convolucionales son mas eficaces que las re-
des neuronales artificiales de tipo perceptrén multicapa
[4] y maés eficientes que las redes neuronales artificiales
recurrentes [5] cuando se aplican al procesamiento de
senales de audio.

Redes neuronales convolucionales

El diseno de las redes neuronales artificiales se hizo to-
mando como referencia el comportamiento y estructura
de las neuronas en el cerebro humano, de modo que se
construye una red de nodos interconectados y organiza-
dos en capas.

Los modelos computacionales con capacidad de atencién podrian procesar
mejor los ambientes sonoros con caracteristicas mas complejas.

Las redes neuronales convolucionales son una subca-
tegoria de redes neuronales artificiales y son llamadas
asi porque aplican una operacién matemaética, llamada
convolucién, que transforma a las capas en convolucio-
nales. El objetivo de una capa convolucional en una red
neuronal artificial es extraer caracteristicas particulares
a partir de los datos de entrada en forma de matrices o
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vectores, comprimiéndolos para reducir su tamafo ini-
cial. Los datos de entrada proporcionados pasan a través
de un conjunto de filtros, creando nuevos datos llamados
caracteristicas extraidas. Finalmente, los nuevos datos
se concatenan en una matriz, o vector de caracteristicas,
que serian los datos de entrada para la siguiente capa de
la red neuronal.
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Los mecanismos de atencion
En los ultimos afnos, y con la finalidad de ser més eficien-
tes, las CNN han incorporado un nuevo concepto pro-
veniente del mundo biolégico denominado .2tencién". La
atencioén es un mecanismo cognitivo de procesamiento de
senales de nuestro cerebro. Permite a nuestros cerebros
captar eficazmente varias caracteristicas informativas de
los distintos estimulos sensoriales. La fusién de los mo-
delos basados en el uso de redes neuronales artificiales y
los mecanismos de atencién han ayudado a los modelos a
identificar y enfatizar las caracteristicas mas importan-
tes y minimizar las que son menos tutiles para el logro de
atenuar el ruido.

Los mecanismos de atencion empleados en las redes
neuronales artificiales tuvieron su origen como una mejo-
ra a la arquitectura codificador-decodificador que se uti-

lizaban en el procesamiento del lenguaje natural (pro-
cesamiento de texto). Este mecanismo y sus variantes
fueron aplicados posteriormente a otras areas como la
visién por computadora y el procesamiento de voz.

Actualmente, uno de los mecanismos de atencion mas
utilizados debido a su gran efectividad es la atencion de
multiples encabezados (Multi-Head Attention, por su
traduccion en inglés). La atencion de miultiples encabe-
zados es el uso simultaneo de multiples mecanismos de
autoatencién en paralelo para identificar la informacién
mas util. Cada mecanismo de autoatencion se enfoca en
diferentes partes de la informacion y luego las une para
conservar los datos més importantes o relevantes que el
mecanismo de atencion puede identificar [6].

Voz con ruido Voz con ruido ¥ .
B atenuado
. - 3
Y ,F'r- okl
et h
4 Pl -
/ 7
AN
Red Neuronal Artificial A

Figura 1. Representaciéon grafica del proceso de atenuacién de ruidos utilizando redes neuronales artificiales.

Preparacion de los datos

La senal de audio suele ser artificial en el entrenamiento
de los modelos de redes neuronales artificiales ya que es
necesario mezclar la sefial de voz con las sefiales de rui-
do. Para emular los entornos naturales de ruido en las
senales de voz, es necesario recopilar las senales de ruido
de las bases de datos.

Estas bases de datos contienen sonidos ambientales
de diferentes fuentes y en diferentes ambientes (ubicacio-
nes fisicas), donde el ruido agregado es la suma de soni-
dos con formas y magnitudes variables. El uso de sonidos
ambientales repercute en la complejidad del problema de
eliminar senales de ruido, ya que es dificil establecer un
patron en la senal. Los investigadores suelen utilizar va-
lores de relacion sefial a ruido (SNR, por sus siglas en
inglés) que van de +10 dB a -10 dB, donde una senal de
audio a +10 dB podria ser un aula escolar (la senal de
voz es mayor que la senal de ruido) y -10 dB podria ser
una estacion de tren (la sefial de ruido es mayor que la
sefial de voz).

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

En el proceso de preparaciéon de los datos, primero
fue necesario identificar y obtener conjuntos de datos pua-
blicos que incluyeran senales de voz asi como de ruidos
en entornos interiores y al aire libre; a partir de estos
conjuntos de datos se construyeron los datos de entre-
namiento, validacién y prueba para los dos modelos de
redes neuronales artificiales convolucionales. Después de
analizar las caracteristicas y disponibilidad de los diver-
sos conjuntos de datos ptblicos, se seleccionaron tres con-
juntos de datos; como conjunto de datos de voz se utilizé
TIMIT, y como conjunto de datos de ruido se utilizaron
NoiseX-92 y DEMAND.

Una vez que se obtuvieron los datos a utilizar, se se-
lecciond la parte de entrenamiento del conjunto de datos
TIMIT y el ruido de los conjuntos de datos NoiseX-92 y
DEMAND para el conjunto de entrenamiento y valida-
cién. A continuacion, se crearon cinco horas de mezclas
de audio en clips de un minuto con SNR muestreados
uniformemente entre -10 dB y 10 dB (con lo que los dife-
rentes ruidos corrompen la sefial de voz). Los clips de voz
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y de ruido fueron elegidos aleatoriamente para crear las
mezclas. Luego, se muestrearon los audios a 8 kHz para
alimentar el modelo con las bandas de frecuencia mas re-
levantes. Después, se calculd el espectro de la magnitud
de la senal de audio mediante la transformada de Fou-
rier de tiempo corto con un tamano de 256 puntos de
frecuencia, una ventana de longitud de trama de 32 ms
y un solapamiento de 50 %. Por tltimo, se normalizaron
los datos de entrenamiento y validacion con media cero
y varianza unitaria para facilitar el proceso de entrena-
miento.

Para evaluar los modelos se crearon mezclas de audio
con SNRs uniformemente muestreados de -5 dB, 0 dB, 5
dB y 10 dB. La fase de la sefial tnicamente se conservo
durante el proceso de prediccién del modelo, para luego
anadirla a la senal limpia estimada.

La figura 2(A) y 2(B) muestra la representacion gra-
fica de la senal de voz en el dominio de tiempo y en el
dominio de la frecuencia respectivamente; y en la figu-
ra 2(C) y 2(D) se muestra la misma sefial de voz, pero
corrompida con una senal de ruido ambiental.

A C

Figura 2. Representacion grafica de una sefial de voz limpia
y corrompida con ruido en el dominio de tiempo y frecuencia.

Arquitectura de la red neuronal

Se disenaron e implementaron dos arquitecturas del mo-
delo de red neuronal artificial de tipo convolucional, una
arquitectura de tipo convolucional de una dimensién y
una arquitectura de dos dimensiones.

La primera arquitectura, figura 3(A), tiene ocho ca-
pas convolucionales de una dimension (Conv-1D) con
una funcién de activacion de unidad lineal rectificada pa-
ramétrica (PReLU, por sus siglas en inglés), que es una
funcién matematica que se utiliza para determinar la sa-
lida de una neurona y permite que la red neuronal tome
decisiones sobre qué tan activa o inactiva debe estar la
neurona; seguidas por una capa lineal de 256 unidades sin
funcién de activacion. Se establecio el namero de filtros
en las primeras siete capas convolucionales en 64, con
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un solo filtro en la tltima capa de convolucion. Ademaés,
se utilizaron filtros de tamafio 16 y capas de abandono
con una tasa del 10 % en las capas uno, tres, cinco y siete
(las capas de abandono, del inglés dropout, es una técnica
de regularizacién para reducir el sobre-entrenamiento en
redes neuronales artificiales). La segunda arquitectura,
figura 3(B), tiene capas convolucionales de dos dimen-
siones (Conv-2D) con funciéon de activacion PReLU y
una capa lineal final de 256 unidades sin funcién de acti-
vacién. Se establecié el namero de filtros en las primeras
siete capas convolucionales en 64 (con un solo filtro en la
ultima capa de convolucién) pero con filtros de tamaiio
4x4 en todas las capas convolucionales. Ademas, también
se emplearon capas de abandono con una tasa del 10 %
en las primeras siete capas convolucionales.

El mo6dulo de atencion fue incorporado antes de la
capa lineal final en ambos modelos.

A | Datosde salida B | Datosde salida

— —
[ Modulode Atenciéen | [ Moddulo de Atencién |
s [ Couv—l;} G | | Conv—?.;) (ray) |
7{ [ ConviD (:aﬂ‘m) ] ([ ConvaD (:nm,muo )
N Conv—lI)ﬁRaun) | | Conv-zs('r:mmnmmo ]
R Conv—LD{:ugLn—nmwm) ] Conv-zp-(:mpmm) )
i Ccnv—l;){ynﬂ.q) | | conv-:zn(',:m+mmo )
| Couv—lD(:ngr.n;nmpm) | | Com_f—ED(:Rngmwm) ]
: Conv—l{f)(pneu) ] | cmv-m(ptm*m) ]
] cmv—m{:m—mﬂ | | Can—zp(:M‘.;mqo )

t t
Datos de entrada Datos de entrada

Figura 3. Arquitectura de las redes convolucionales de una
dimensiones (A) y dos dimensiones (B).

Después de analizar las caracteristicas del funciona-
miento del sistema auditivo humano y de las teorfas de
la atencién selectiva, se disend y construy6é un moédulo
encargado de emular la capacidad de atencion auditiva
para ayudar a los modelos de redes neuronales artificia-
les a identificar las caracteristicas méas importantes de los
datos para mejorar su rendimiento al atenuar el ruido.

El médulo de atencién otorga mayor importancia a
aquello que interesa con base en el objetivo establecido
(la voz humanay); tome como ejemplo cuando sostenemos
una conversacioén con otra persona pero estamos en un
lugar donde hay ruido ambiental (como misica, trafico,
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animales, etc.), en este escenario nosotros somos capa-
ces de comprender a la persona con la que conversamos
porque centramos nuestra -atencién- en su voz y des-
cartamos todos los otros sonidos o ruidos que no son de
nuestro interés. La funcién del médulo de atenciéon es me-
jorar la capacidad de identificar y preservar la informa-
cion de la voz humana y atenuar los ruidos ambientales
del modelo de red neuronal convolucional.

El médulo de atencién se basé en el uso de la atencion
de multiples encabezados. Gréaficamente, la arquitectura
del modulo de atencién se puede ver en la figura 4, y esta
compuesto de la siguiente forma:

Datos de Salida

!

— [ Suma y Normalizacion }

!

Lineal (ReLu) }

—

—-[ Suma y Normalizacion ]

I

[ Atencién de Multiples Encabezados }

[ S

Datos de entrada

Figura 4. Arquitectura del modulo de atencion.

1. Una capa de atencién de miltiples encabezados
(con cuatro encabezados).

2. Una capa de normalizacién, la cual suma los da-
tos de entrada y salida de la capa de atencién para
después aplicar la normalizacion.

3. Una capa lineal con funcién de activacién de uni-
dad lineal rectificada (ReLu, por sus siglas en in-

glés).

4. Una capa de normalizacion, la cual suma los datos
de entrada y salida de la capa lineal para finalmen-
te aplicar nuevamente la normalizacion.

Resultados

La tabla 1 muestra los resultados de tres de las métricas
estandar utilizadas habitualmente en la eliminacién de
ruido en las seniales de voz: la evaluacion perceptiva de

la calidad de la voz (PESQ), la inteligibilidad objetiva a
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corto plazo (STOI), y la relacion sefial-distorsion inva-
riable en escala (SI-SDR); en todas las métricas, cuanto
mas alto sea el valor obtenido, mejor. Los resultados se
obtuvieron al promediar los valores de las métricas en
audios con niveles de SNR de: -5 dB, 0 dB, 5 dB y 10
dB. La evaluacion se realizé en los modelos convolucio-
nales con y sin el médulo de atencion para contrastar el
resultado del impacto del médulo de atencion y, ademaés,
los resultados se compararon con los resultados de otras
investigaciones publicadas.

Tabla 1. Resultados promedio de las métricas

PESQ, STOI y SI-SDR.

PESQ STOI SI-SDR
CNN-1D 3.30 90.69 % 17.66
CNN-1D + atencion 3.32 91.15% 18.82
CNN-2D 3.30 89.99 % 16.57
CNN-2D + atencién 3.32 90.61 % 18.07
U-FORMER [7] 293 92.01% -
DCN-SM [8] 2.83  90.40% ;

En los resultados se aprecia que la inclusién del moé-
dulo de atencién basado en la atencién de miltiples en-
cabezados mejord en términos generales la capacidad de
los dos modelos convolucionales utilizados. Respecto a
los resultados de otras propuestas, se aprecia que con la
métrica PESQ, los dos modelos aplicados obtienen me-
jores resultados, lo que se puede interpretar como que la
percepcion de la calidad de las senales de voz procesa-
das por nuestros modelos convolucionales es mejor que
en otras propuestas; sin embargo, los resultados de la in-
teligibilidad objetiva de la senal de voz son mas bajos
que otras propuestas, segun la métrica STOL.

Los resultados de nuestros experimentos también re-
flejan que la inclusién de un mecanismo de atencién
permite que las arquitecturas de los modelos de redes
neuronales sean menos complejas sin sacrificar la eficien-
cia, ya que los dos modelos convolucionales utilizados
tienen menos de dos millones de parametros entrenables,
a diferencia de otras propuestas en la literatura cuyos
modelos llegan a tener decenas de millones de pardme-
tros entrenables. Finalmente, consideramos esencial que
los modelos evaluados fueran modelos de redes neurona-
les con arquitecturas sencillas. De este modo, concluimos
que es posible crear modelos con arquitecturas sencillas
(y con relativamente pocos parametros entrenables) que
obtengan resultados competitivos y consuman pocos re-
cursos computacionales en su implementacion.

Conclusiones

Aunque la mejora de la voz basada en el aprendizaje pro-
fundo ha demostrado ser muy eficiente al generar una
senal de voz limpia con una calidad relativamente alta,
todavia se considera que algunos ambientes con ruido
son muy dificiles de procesar para una red neuronal arti-
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ficial. En esta investigacion se incorporé exitosamente un
modulo de atencion basado en la atencién de maultiples
encabezados en dos arquitecturas de red neuronal artifi-
cial convolucional (en una y dos dimensiones), los cuales
mostraron mejoras en la tarea de atenuar y eliminar se-
nales de ruido y mantener las senales de voz, tal como
se demuestra cuando se evalia con las métricas STOI,
PESQ, SI-SDR.

En el futuro se planea continuar con la investigacién
en mejora de voz, incorporando una mayor variedad de
senales de ruidos no estacionarios para permitir que el
modelo se pueda evaluar en ambientes méas complejos,
asi como proponer modificaciones del médulo de aten-
cién. ¥
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ARTICULO ACEPTADO

Redes neuronales fisicamente informadas para
aproximar la solucion de ecuaciones diferenciales y
sus aplicaciones en la vida real

Juan Daniel Meshir Vargas, Edgar Alejandro Guerrero Arroyo y Abel Palafox Gonzalez

Introduccion

En los ultimos afios, la Inteligencia Artificial, en par-
ticular las Redes Neuronales Artificiales (ANNs), han
sido utilizadas para resolver una gran cantidad de pro-
blemas en la industria; sin embargo, debido a su na-
turaleza inherente, también pueden ser utilizadas para
resolver problemas matematicos que enfrenten y mode-
len la realidad. Esto motiva el surgimiento de un nuevo
modelo conocido como Redes Neuronales Fisicamente
informadas (PINNs), una arquitectura de inteligencia
artificial de aprendizaje profundo, derivada de las ANNs
clasicas que, a diferencia de éstas, buscan implementar
en su aprendizaje leyes fisicas que gobiernan el compor-
tamiento de los datos. Esto permite aproximar soluciones
a Ecuaciones Diferenciales (DEs), por sus siglas en in-
glés, y dar una alternativa para resolver estos problemas
matematicos que modelan situaciones reales. Para este
proposito es preciso reconocer qué son las ecuaciones di-
ferenciales y cudles son sus aplicaciones en el mundo real.

Ecuaciones diferenciales y sus aplicacio-
1es

Las DEs son expresiones matemaéticas que tratan de des-
cribir la naturaleza del mundo que nos rodea. Buscan
predecir el comportamiento de fenémenos fisicos, esta-
bleciendo una relacién entre una funcién con sus deriva-
das. Esto permite modelar, por ejemplo, las 6rbitas de los
planetas y cuerpos celestes, facilitando el viaje del hom-
bre al espacio; o modelar la propagacién de epidemias
como el COVID 19, ayudando a predecir la transmisién
de la enfermedad; o entender cémo un murciélago puede
“ver” a través del sonido, aprendiendo de ello para crear
radares y sonares en aviones y submarinos, tal como en el
sonar de la figura 1, en donde se utiliza la ecuacién dife-
rencial de onda reducida para recuperar la forma de un

objeto desconocido Dj; entre muchas otras aplicaciones
[1][2]-

El principal estudio de DEs se centra en encontrar la
soluciéon que cumple la relacién que establece una DE:
la funcion de interés que estamos estudiando (el despla-
zamiento de un auto, las ganancias de una inversion, la
temperatura de un comal sobre la estufa, etc). Sin em-
bargo, en muchas ocasiones, hallar la expresién simbdlica
en términos matematicos de la solucién de una DE, no es
posible o resulta ser muy complicado. Por consiguiente,
en esos casos, se suele buscar una aproximacion a la fun-
cion mediante métodos numéricos, en donde los célculos
necesarios se realizan por medio de una computadora.

9% f d
gz'(x; ¥+ "Zgz'(x; »=0
f=0endD

Figura 1. Aplicacion de la ecuacion diferencial de onda
reducida al sonar para identificar la forma de un objeto des-
conocido D.

Las ecuaciones diferenciales son esenciales para comprender y modelar
procesos naturales y fisicos en el mundo real.

La idea de los métodos numéricos es expresar los tér-
minos simboélicos matematicos como operaciones numé-
ricas simples. Por ejemplo los métodos tradicionales para
aproximar soluciones de DEs tales como elementos fini-

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

tos (FEM), diferencias finitas (FD) o volimenes finitos
(F'V) [3], buscan aproximar la derivada analitica de una
funcién por medio de la resta dos valores numéricos, co-
mo en la figura 2 FD. Ademas se debe elegir una canti-
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dad finita de valores que pueden tomar las variables de
la funcién, ya que una computadora no puede recibir una
cantidad infinitas de valores para esas variables. Esto es
conocido como discretizar el dominio de la funcion, fi-
gura 2 FD, donde para la variable x se toman 6 valores
de zp a x5 para aproximar f(x), o en la figura 2 FEM,
donde se toman 124 puntos del objeto D de la figura 1.
Esta discretizacion permite representar el problema de
la DE, que puede ser no lineal, como un sistema de ecua-
ciones lineales, en donde se tiene en cuenta la condicién
de la frontera del dominio. La frontera es el borde del
dominio, por ejemplo, para la figura 1 el dominio es D
y su frontera es el borde 0D, con la condicién de que en
esta frontera la funcion se anula.

FD con 5 puntos de discretizacion.

FEM con 124 puntos de discretizacion.

Figura 2. Método de diferencias finitas y método de elemen-
tos finitos.

Con estos métodos se puede aproximar soluciones de
DEs; sin embargo, se debe invertir una gran cantidad
de tiempo en la eleccion de la discretizacion del domi-
nio de la funcién, en donde los valores de las variables
deben de estar separados con cierta regularidad o cierta
estructura, como en la figura 2 FD y FEM. La eleccion
de esta discretizacion puede cambiar el comportamiento
del resultado de la aproximacion. En general, entre mas
puntos se tomen del dominio, mejor serd la aproxima-
cién a la solucién, pero esto implica un mayor costo de
tiempo y recursos computacionales. Ademas, si se quiere
aumentar la dimensién, es decir, si se aumenta el nime-
ro de variables independientes en la funcion, el sistema
de ecuaciones lineales cambia, haciéndose mas complejo.
Por lo tanto, para problemas reales, en donde se requie-
re una gran cantidad de datos, estos métodos numéricos
tradicionales resultan ser muy demandantes en términos
computacionales, incluso utilizando el computo en para-
lelo.
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Por otra parte, gracias a los avances tecnolégicos que
se han generado en las dltimas décadas y con el procesa-
miento en paralelo, las ANNs se convierten en un modelo
atractivo para solucionar DEs, ya que es posible trabajar
con una gran cantidad de datos, optimizando el tiempo
computacional y permitiendo aumentar la dimensién de
los datos sin cambiar la estructura de las operaciones
que se deben realizar. Pero jqué son las ANNs y cémo
podemos utilizarlas para aproximar la solucion de estos
problemas matematicos?

Redes neuronales artificiales (ANNs)

Las ANNs son un modelo de aprendizaje que trata de
simular a las redes neuronales biologicas de nuestro ce-
rebro, en donde se recibe un estimulo, dato de entrada,
que pasa a través de unos nodos de procesamiento, y con
base a esto, se genera una respuesta (dato de salida).
Matematicamente se puede representar una ANN como
una funcion:

N(EY) = 8%
en donde el estimulo, se representa por el simbolo EY,

N lo procesa y 5" es la salida de la ANN. Una ANN; al
igual que su contraparte biolégica, cuenta con una uni-
dad bésica de procesamiento de la informacién llamada
neurona; estas neuronas se ven representadas mediante
circulos en la figura 3, cuya funcion es recibir la informa-
cion, procesarla y enviarla a otras neuronas. Las neuro-
nas se agrupan en capas, donde la primera capa (Capa
0), es llamada capa de entrada y cuenta con el ntmero
necesario de neuronas para recibir los datos de entrada
E’. La informacién procesada en esta capa es enviada
a la siguiente, repitiendo este proceso hasta llegar a la
ultima capa (Capa 3), conocida como capa de salida.
La conexién entre dos neuronas es nombrada como peso
sindptico, descrito en la figura 3 por wfj, un valor que re-
presenta la magnitud de interaccién entre cada neurona.
Por ultimo cada capa cuenta con una funcién de activa-
ciéon, que permite a la ANNSs reflejar un comportamiento
no lineal.

.. Capid o CapED
:IL‘,IJ: :u'fl: :wa:
Capa 0 / i \ Capa 3

®

Figura 3. Representacion de una ANNs.
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Las ANNs son un modelo de aprendizaje supervisa-
do, es decir, necesitan un conjunto de ejemplos de donde
puedan aprender. Por ejemplo, en la figura 4, para ense-
narle a una ANN a reconocer manzanas, se necesita un
conjunto de ejemplos de frutas, con una etiqueta que in-
dique si es una manzana o no. La respuesta de la ANN, se
compara con la etiqueta con el fin de saber si se comete
un error para corregir a la ANN, ensendndole a reconocer
las manzanas.

@
L
No es una manzana

1
Es una manzana

Figura 4. Ejemplos para entrenamiento de una ANNs.

El aprendizaje de la ANNs se puede expresar como
calcular los pesos sinapticos adecuados que hagan que
la salida de la ANN sea lo méas parecida posible a la
etiqueta real. Matematicamente se puede expresar como
encontrar los pesos que minimicen el error:

1 ) )
ENNs := §|N(EZ) — S

Las ANNSs son utilizadas en muchas disciplinas debi-
do a sus aplicaciones en: clasificacién, reconocimiento de
imégenes, reconocimiento del lenguaje, procesamiento de
datos y mas [4][5]. Ademads, en una publicacion realiza-
da en la década de los 80 por Cybenko [6], se muestra
que las ANNs son capaces de aproximar funciones linea-
les y no lineales, reforzando el atractivo de su uso para
representar la solucién de una DE. Las ANNs clasicas
ignoran las leyes fisicas o reglas que puedan existir para
modelar el comportamiento de los datos, si bien una red
neuronal puede aprender la relacién establecida por una
DE, aproximar numéricamente sus coeficientes, o inclu-
so determinar un ntmero idéneo de capas o neuronas,
son temas activos de investigacién. Sin embargo, si se

informa del conocimiento fisico a las ANNs éstas seran
capaces de aproximar soluciones de DEs.

Por otra parte si se aniade la ley fisica al entrenamien-
to de una ANN, la capacidad predictiva del modelo puede
mejorar. Se puede ver un ejemplo en la figura 5, en donde
se quiere enseniar a una ANN a predecir la trayectoria de
una flecha lanzada con un arco. En el aprendizaje se ne-
cesita un conjunto de ejemplos, los datos de entrada, los
cuales pueden ser la masa de la flecha y la velocidad con
la que es lanzada, y las etiquetas, que seran la trayecto-
ria que recorre la flecha (representados por la trayectoria
celeste en la figura 5). No obstante, se sabe que la trayec-
toria de las flechas se rige por la segunda ley de Newton.
Una ANN clésica no tiene en cuenta esta ley, asi que pue-
de predecir, como trayectorias validas, flechas que nunca
caen. Con base a miles o millones de datos de ejemplo,
podria aprender que todas las flechas caen en algin mo-
mento. Pero ;y si no tenemos miles o millones de datos
?7 Si le ensenamos a la ANN la segunda ley de Newton,
sabra que todas las flechas caen, por consiguiente no se
necesitaran muchos datos para predecir correctamente la
trayectoria de las flechas, o representar de mejor forma
la realidad. Esta es la esencia de informar fisicamente a
las ANNs.

S

involucradas
Y

*
|
|
Leyes fisicas

h

Figura 5. Ejemplos para entrenamiento de una ANNSs.

Al agregar la ley fisica al aprendizaje de la ANN se pueden resolver
modelos basados en DEs con aplicaciones a la vida real.

Uno de los pioneros en proponer la aproximacioén a la
solucién de DEs mediante ANNs es el articulo de Lagaris
[7] de 1998, en donde se utilizan las ANNs para repre-
sentar la solucién de una DE, es decir, que ésta se puede
describir por N (z;), donde z; son puntos del dominio de
la funcién (datos de entrada E*). Ademéas Lagaris pro-
pone que dicha representacion se anule en la frontera del
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dominio, para que las condiciones de frontera se cumplan
siempre de manera exacta.

En Raissi [8] del 2019 se presenta el término y arqui-
tectura de las PINNs para resolver DEs. En este articulo
se plantea tomar puntos dentro y en la frontera del domi-
nio de manera arbitraria, planteando el problema como
uno en donde se debe minimizar el error de la ANN al
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ser evaluada en dichos puntos con respecto a la DE y las
condiciones en la frontera. Mateméaticamente informar a
una ANNSs fisicamente, se refiere a encontrar los pesos
sinapticos adecuados que minimicen el error:

EPINNs := %IN(@) —yil® + %|)\(N(l‘i))|27

en donde z; son puntos del dominio y Z; puntos de la
frontera. Ademas A\ representa el operador diferencial,
esto es, la relacién que debe cumplir la funcién a aproxi-
mar con respecto sus derivadas. Esta es la diferencia en-
tre una ANN y una PINN, en donde el segundo sumando
anade la ley fisica del problema, es decir, la informacion

de c6mo se deben comportar los datos, buscando mini-
mizar el error EPINNs en lugar del error EN N's.

Luego, Sirignano [9], muestra cémo se pueden utili-
zar las PINNs para resolver DEs en dimensiones altas,
soluciones que tienen gran cantidad de variables indepen-
dientes, algo que con otros métodos numéricos, como por
ejemplo FEM, es muy complicado. Ademas, se muestra
que al variar ligeramente el problema, no hay que resol-
ver nuevamente la, DE, sino evaluar la PINN ya entre-
nada con el nuevo conjunto de datos de las condiciones
en la frontera. Esta es una de las ventajas principales de
las PINNs sobre otros métodos numéricos tradicionales
que no permiten una evaluaciéon en un conjunto de datos
diferente.

Las PINNs son capaces de aproximar soluciones de EDs, en dominios
generales, sin necesidad de tomar puntos de forma regular en el dominio o
su frontera

Aplicaciones de PINNs

Mencionaremos algunas de las aplicaciones de las PINNs
para aproximar las soluciones a DEs.

La ecuacién de Schrédinger es una DE que des-
cribe el comportamiento de una particula de naturaleza
ondulatoria de un sistema cuantico a través del tiem-
po. Es el semejante, en la cuantica, a la segunda ley de
Newton en la mecéanica clasica. Esta ecuacion es de su-
ma importancia ya que, por medio de ésta, se pueden
estudiar muchos de los fendmenos que surgen en la me-
canica cuéntica, tal como el efecto tunel. Ademaés tiene
aplicaciones en la propagacién no lineal de ondas en fibra
optica, ondas guiadas y ondas plasma [8]. Esta ecuacién
tiene soluciones complejas y varfa en el tiempo; sin em-
bargo, esto no es impedimento para utilizar PINNs.

En la figura 6 podemos ver la aproximacién de la
solucién, en donde se describe el comportamiento de la
magnitud de la solucién en el espacio en dos tiempos par-
ticulares diferentes. El error relativo entre la soluciéon y
la aproximacién es tan pequefio que la diferencia no se
puede apreciar.

t=0.59

o
1

\h(t, z)|
[h(t, )|
o

|
S
S

|
ot
o

msm Solucion exacta
mmm Aproximacion

== Splucion exacta
= Aproximacion

Figura 6.Aproximacion a la solucion de la ecuacion de Schro-
dinger mediante PINNs tomada de [8].
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Otro ejemplo para el cual se pueden utilizar PINNs es
para aproximar la solucién de la ecuacién de Navier-
Stokes. Esta es una ecuaciéon diferencial que describe
el movimiento de un fluido. Es muy util para describir
muchos fenémenos que ocurren en la naturaleza y en la
ingenieria, tales como: corrientes oceanicas, flujo de agua
en una tuberia, flujo de aire alrededor de un ala, presién
de la sangre y el andlisis de contaminacioén [8]. En un
escenario realista, tal como el movimiento de un fluido
incompresible a través de un cilindro circular, figura 7, se
pueden utilizar PINNs para aproximar todo el campo de
presiéon del mismo, como se ve en las figuras 8 y 9. Esto
muestra la gran capacidad de las PINNs para trabajar
con datos y escenarios reales, independientemente de la
dimension.

=2 o

Figura 7. Flujo incompresible a través de un cilindro circu-
lar, tomada de [8].
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Presion exacta
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Figura 8. Solucion exacta del campo de presion del movi-
miento de un fluido, tomada de [8].

Presion aproximada por una PINNs
) A

1.4

1 1.3

1.2

1.1
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5 0.9

Figura 9. Aproximacion mediante una PINNs al campo de
presiéon de un escenario realista de movimiento de un fluido,
tomada de [8].

Por tltimo, si consideramos un objeto D como en la
figura 10, para la ecuacidn de la onda reducida men-
cionada en la figura 1, y tomamos puntos aleatorios del
dominio y su frontera, podemos aproximar la solucién
de como se va a comportar una onda dispersada por este
objeto, tal como se verifica en la figura 11.

Dominio D
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® Puntos aleatorios de D ® puntos aleatorios de aD
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Figura 10. Objeto D con puntos aleatorios dentro y sobre
su frontera.
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Figura 11. Aproximacion a la solucion de la ecuacion de
onda reducida a través de una PINN.

De manera similar a la aproximaciéon de la ecuaciéon
de Schrédinger, la solucién aproximada es tan buena que
no se puede apreciar la diferencia entre ésta y la solucién
exacta.

Estas aplicaciones muestran la capacidad de las
PINNs para aproximar soluciones de problemas reales
con los que métodos tradicionales tienen dificultades.

Discusion sobre las ventajas de las PINNs
Mencionaremos aqui un listado de las ventajas, que con-
sideramos, poseen las PINNs frente a la solucién de una
DE.

1. Se pueden tomar puntos de forma aleatoria del do-
minio y frontera de la funcién, sin invertir gran
cantidad de tiempo en la eleccién de los puntos, lo
que permite resolver en cualquier dominio, sin im-
portar su complejidad. Este hecho no es posible en
otros métodos tradicionales

2. Es posible trabajar con DEs de alta dimensién, fun-
ciones con muchas variables independientes, man-
teniendo la simplicidad del método.

3. Permiten evaluar cualquier punto del dominio o su
frontera, sin importar si este punto esta, o no, en
los conjuntos de ejemplos elegidos para entrenar la
PINN.

4. Se puede utilizar computo de alto rendimiento en el
manejo de las PINNs, lo cual reduce drasticamen-
te el costo computacional. Esto puede hacer que el
programa pase de durar meses a horas.*
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ARTICULO ACEPTADO

La inteligencia artificial como mecanismo de
investigacion en astronomia de multimensajeros,

hechos y perspectivas

Alejandro Casallas-Lagos, Javier M. Antelis, Claudia Moreno y Michele Zanolin

Las ondas gravitacionales

Una de las predicciones méas intrigantes y enigmaticas
de la teoria general de la relatividad (TGR) propuesta
por Einstein en 1916, corresponde a la existencia de las
Ondas Gravitacionales (OG). Se trata de un fen6meno
ondulatorio que puede describirse como perturbaciones
del espacio-tiempo, producidas por eventos astronémi-
cos de gran escala, y cuya deteccion resulta uno de los
problemas mas desafiantes e intrincados de la fisica con-
temporénea, esto, debido a la complejidad de su detec-
cion (Janka, 2021). La amplitud de una OG es equiva-
lente a una millonésima parte del didmetro de un protén
(del orden de 1072 m a 1072 m), lo cual hace que su
exploracion sea extremadamente dificultosa debido fun-
damentalmente a dos razones: 1.) Siendo un fenémeno
de proporciones comparables con las dimensiones atémi-
cas es altamente sensible a fuentes de ruido que pueden
alterar facilmente su medicion, 2.) La sensibilidad que
deben alcanzar los dispositivos experimentales para de-
tectar tales eventos es altisima. A pesar de las dificulta-
des técnicas descritas previamente, el 14 de septiembre
del afio 2015 la colaboracion LIGO (Laser Interferometer
Gravitational wave Observatory, por sus siglas en inglés)
publico el primer evento confirmado de detecciéon de OG
producida por la fusion de dos agujeros negros, este even-
to fue denominado GW150914, las siglas denotan el tipo
de evento, GW para onda gravitacional por sus inicia-
les en inglés (Gravitational Wave) seguido de la fecha de
deteccion (afio/mes/dia).

En este escrito presentamos una aplicacién puntual
de la inteligencia artificial en el contexto de la astrono-
mia de multimensajeros.

Relatamos los descubrimientos mas releventes en el
area, poniendo en contexto las perspectivas actuales y
destacando los retos mas relevantes para el futuro.

Supernovas: Las mayores explosiones ob-
servadas en la naturaleza.

Desde la primera deteccion de OG la colaboraciéon LI-
GO ha confirmado mas de 90 eventos que corresponden,
al igual que GW150914, a OG producidas por sistemas
binarios (es decir, pares de objetos astron6micos como
estrellas o agujeros negros que orbitan respecto a un
centro comun antes de fusionarse), sin embargo, nuevas
fuentes de radiacién gravitacional estan siendo estudia-
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das, y hacen parte de la siguiente generacion fenémenos
fisicos asociados a OG que esperan ser detectados por
LIGO en los préoximos anos. El principal objetivo de la
colaboracion LIGO esta enfocado en la detecciéon de OG
producidas por explosiones estelares, conocidas como Su-
pernovas (SN).

Figura 1. La supernova SN1987A, una supernova tipo II
detectada en la Gran Nube de Magallanes (Burrows, 2017),
una galaxia cercana a la Via Lactea.

Figura 2. Remanente de supernova RCW86, acumulacién
de gas que se encuentra a muy altas temperaturas como
consecuencia de la explosion de la estrella localizada en esa
region del espacio (Williams, 2011).
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Esta clase de fenémenos fisicos se presentan con ba-
ja frecuencia en nuestra galaxia, aproximadamente dos
cada siglo (Janka 2012), sin embargo, han sido registra-
das, estudiadas y analizadas desde tiempos inmemoriales
por astrénomos en diversas regiones del mundo, siendo
la Supernova RCW-86 [ver figuras ??, ?7] la primera re-
gistrada en el ano 185 d.c por astréonomos chinos. Las su-

pernovas son consideradas eventos astronémicos de gran
impacto, la cantidad de energia liberada durante la ex-
plosion produce un brillo que ha llegado a ser millones
de veces mayor que la luminosidad de nuestro sol (Janka
2020), permaneciendo visibles en el cielo por semanas e
incluso anos.

La supernova RCW-86 fue visible durante ocho meses en el cielo, y su
luminosidad fue tan alta que incluso era visible a plena luz del dia.

Caracterizadas por su inmensa luminosidad, libe-
raciéon de energia y generaciéon de OG, las supernovas
se dividen en dos grandes grupos, supernovas tipo I y
II, siendo las de tipo II mas energéticas y con explo-
siones méas violentas comparadas con aquellas de tipo
I (Janka 2012). Al mecanismo de explosion de las su-
pernovas tipo II se les conoce como colapso de nicleo,
por lo cual son identificadas en la literatura cientifica
como Colapso de Supernova (CSN) (Janka 2012). El 23
de febrero de 1987 los telescopios en tierra detectaron
una fuente luminosa de alta intensidad cerca de la Via
Lactea, poco tiempo después los astrénomos confirma-
rian que este fenémeno correspondié a una supernova
tipo II que en notacién astronémica fue descrita como
SN1987A (SN por supernova [Figura ??], 1987 por el
ano de descubrimiento y la letra A por la aparicion en
el cielo, fue la primera detectada). Previo a la detec-
cién en los observatorios astronémicos, otras fuentes de
informacién ya reportaban una actividad inusual en el
cielo, los observatorios de neutrinos informaban sobre
un evento especial. Los neutrinos son particulas neutras
(sin carga eléctrica), muy pequeias, de hecho, su nom-
bre proviene del italiano “neutrén pequeno”, descubiertas
en 1956 por Clyde Cowan y Frederick Reines. Ante las
detecciones en los dos observatorios (astronémicos y de
neutrinos) los cientificos confirmaron que las explosiones
por CSN son fuentes astronémicas que producen infor-
macién éptica, visible en los telescopios, informacién de
tipo energética detectable en los observatorios de neu-
trinos, y muy probablemente también OG (Janka 2012).
Esta combinacion de factores opticos/energéticos/OG es
denominada Astronomia de Multimensajeros y es en la
actualidad un tépico de investigaciéon de gran actividad,
dadas sus implicaciones e interconexiones entre la fisica,
la astronomia, la astrofisica y la computacion.

Ondas gravitacionales producidas por co-
lapso de supernova

A pesar de no haber alcanzado ain la primera deteccion
de OG producidas por CSN, su estudio se ha desarrollado
intensamente desde los afios 60 del siglo pasado (Bailes
2021), permitiendo ampliar la cantidad de informacién
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disponible para obtener las piezas del rompecabezas que
configura el entendimiento de este complejo fenémeno.
Diversos grupos de investigaciéon alrededor del mundo
han hecho uso de los avances teéricos en la caracteriza-
cién de CSN junto a robustas herramientas computacio-
nales y métodos de simulacién numérica, para predecir la
forma asociada a una OG producida por un CSN (Bailes
2021). Gracias a las simulaciones numeéricas, ahora sabe-
mos que las OG producidas por CSN son esencialmente
estocasticas, es decir, aleatorias, lo cual se traduce en
que cada OG producida por un CSN es diferente a cual-
quier otra (Janka 2012). A pesar de este hecho, algunas
caracteristicas deterministas surgen de las simulaciones
numéricas, es decir patrones repetitivos pueden determi-
narse dentro de la sefial. En la figura 3 presentamos una
forma de OG producida por CSN construida a través de
simulaciones numéricas, y en la figura 4 una caracteristi-
ca determinista que surge de las simulaciones numéricas
denominada el modo gravitacional, o simplemente el mo-
do g.
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Figura 3. Onda gravitacional de CSN obtenida a través de
simulaciones numeéricas.

ISSN 2007-0691



Afio XV, No. II. Mayo - Agosto 2023

Komputer Sapiens 29 /

D15-30 Xaxis L=

=M}

17T

1 BHY —

e

.‘l.:ulnll-'lurl-:-_itr,m. |I.:Hr.| ;

Frequency [Hz]

0] 0% 631 64 058 o8 o
Fime [s]

Figura 4. crecimiento de la frecuencia que forma el arco en
colores verde y amarillo en las figuras 3 y 4, estd presente
en todas las simulaciones numeéricas de OG de CSN. A este
crecimiento se le denomina el modo gravitacional, en la figura
4 se presenta la estimaciéon de la pendiente del modo g para
una OG de CSN.
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Figura 5. Corresponden a OG sintéticas que simulan la sefial
obtenida de un CSN. Estas formas de onda se caracterizan
por presentar un crecimiento lineal en el espectrograma de
la sefial a diferencia de su contraparte obtenida a través de
simulaciones numeéricas como se ilustra en la figura 3.

Paralelamente con el desarrollo de las OG de CSN
han surgido diferentes formas de OG sintéticas, es decir,
senales que no representan una OG real. Estas senales
son obtenidas de un modelo tedrico que simula una OG
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de CSN y que presenta caracteristicas particulares que
sirven para estudiar los componentes de la senal presen-
tes en ella, como por ejemplo el modo g. En la figura 5
presentamos una senal sintética de OG de CSN que tiene
como caracteristica primordial un modo g explicitamente
lineal, a diferencia de su contraparte obtenida a través de
simulaciones numéricas, define una pendiente que puede
ser calculada directamente dada su geometria.

Uno de los objetivos principales de la astronomia de
multimensajeros consiste en usar las propiedades fisicas
de luz, neutrinos u OG para obtener propiedades de la
fuente que emite esta informacion (Antelis 2022). Dado
que las OG producidas por CSN son de naturaleza esto-
castica, es necesario involucrar estrategias computacio-
nales para poder extraer de manera eficiente informacién
sobre las supernovas que dan lugar a las OG. En este
sentido, las herramientas de inteligencia artificial (IA)
han adquirido una relevancia particular en la dltima dé-
cada dada su versatilidad, bajo costo computacional en
comparacién con otros modelos, variedad de arquitectu-
ras y rendimiento.

Inteligencia artificial, aprendizaje auto-
matico y aprendizaje profundo

La IA busca emular, o al menos reproducir parcialmente,
la inteligencia humana empleando computadoras, cédi-
gos de programacion y algoritmos que imiten de forma
aproximada los procesos de razonamiento que llevan al
ser humano a resolver problemas (Yang 2022). Dentro de
la TA se encuentra ubicado el Aprendizaje Automético
(AA), cuyo principal fin consiste en desarrollar sistemas
computacionales con la habilidad de aprender; a partir
de la experiencia. Es decir, usando como herramienta
fundamental el entrenamiento del sistema involucrando
miultiples ejemplos (Yang 2022), este entrenamiento es
puesto a prueba usando un nuevo conjunto de datos des-
conocido para la red (conjunto de prueba) con el fin de
encontrar o caracterizar patrones contenidos en los da-
tos. En este sentido el AA hace uso de dos diferentes ti-
pos de datos: Entrenamiento y Prueba. Una herramienta
ampliamente aplicada; es el Aprendizaje Profundo (AP).
Este conjunto de estructuras se organiza en unidades de-
nominadas Neuronas, capaces de enviar y recibir senales.
Las neuronas se agrupan en estructuras llamadas Capas,
que interactian entre ellas a través de funciones de ac-
tivacion (imitando la funciéon de la sinapsis en el cere-
bro). La sinapsis son impulsos eléctricos que activan las
neuronas, desencadenando una larga cadena de impulsos
quimicos y eléctricos. El AP esta inspirado en el funcio-
namiento del cerebro humano, y responde a la necesidad
de encontrar soluciones a preguntas que involucran gran-
des cantidades de datos en tiempo real; estos problemas
pueden clasificarse en dos grandes clases: Clasificacion
y Regresion, una red neuronal ejecuta una tarea de cla-
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sificacién cuando determina si los elementos contenidos
en el conjunto de datos pertenecen a una categoria en
especifico. De otro lado, si el resultado final de la red
consiste en obtener un ndmero, se denomina un Regre-
sor. A continuacion, describiremos la estructura general
de una red neuronal completamente conectada (RNCC)
(Yang 2022), cuya aplicacion es un elemento central en
nuestro estudio:

= RNCC: Consiste en una estructura general de tres
capas: capa de entrada, capas ocultas y capa de sa-
lida. Todas las neuronas en cada capa estan conec-
tadas entre si con las neuronas de la capa siguiente
(de alli su nombre), y son conocidas por resolver
problemas complejos de clasificacién o regresién,
como por ejemplo, reconocimiento de imégenes vy,
predicciéon de costos asociados a bienes y servicios.

Redes Neuronales Artificiales y su Apli-
cacion en la Astronomia de Multimensa-
jeros

Con el desarrollo de las simulaciones numéricas que des-
criben la forma de OG asociada a un CSN, han surgido
paralelamente, diferentes herramientas computacionales
para efectuar busqueda y deteccion de este tipo de OG.
Una de las mas exitosas es: Coherent Wave Burst (cWB),
un algoritmo que opera sobre los datos extraidos por LI-
GO y que detecta OG de CSN sin necesidad de tener un
conocimiento previo de la OG que se pretende encontrar
(Drago 2021). ¢WB genera para cada deteccion de OG
de CSN un mapa de pixeles que contiene la informacién
sobre la deteccion [ver Figuras 6, 7], en particular estos
diagramas de pixeles describen como se acumula la fre-
cuencia obtenida en un intervalo de tiempo en el cual la
OG es detectada.

Figura 6. Diagrama de pixeles generado por cWB asociado
a la deteccion de una OG de CSN.
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Figura 7. Procesamiento del diagrama de pixeles presenta-
do en la figura 77, esta imagen corresponde al diagrama en
resolucién 28x28, en espacio de color gris y negro.

Dado que contamos en la actualidad con cWB, una
herramienta eficiente y confiable para la deteccion de OG
de CSN, podemos preguntarnos, ; Como hacer uso de las
detecciones de OG de CSN generadas por cWB para ha-
cer astronomia de multimensajeros? Para responder a
esta pregunta presentamos un plan general basado en
aprendizaje automético (Antelis 2022), particularmente
en la aplicacion de un modelo de red neuronal profunda
completamente conectada que extrae informacién de la
OG de CSN, en particular, esta red estima la pendiente
del modo g presente en la senal de OG detectada por
cWB. La figura 8 describe de manera general la metodo-
logia implementada en este escrito.

Para cumplir con la estimaciéon de la pendiente del
modo g desarrollamos la siguiente metodologia pasos me-
todolégicos:

1. Conjunto de datos de entrenamiento: Efectuamos
detecciones de sefniales de OG sintéticas, y recolec-
tamos todos los diagramas de pixeles generados por
cWB, en estos mapas de pixeles se almacena la in-
formacién del evento y su correspondiente pendien-
te del modo g.

2. Conjunto de datos de prueba: Efectuamos detec-
ciones de senales de OG de CSN producidas por
simulaciones numéricas, y recolectamos todos los
diagramas de pixeles generados por cWB. A dife-
rencia del contenido de las ondas sintéticas la pen-
diente del modo g aqui no es conocida.
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Figura 8. Esquema general de aplicacién de la propuesta metodologica para estimar la pendiente del modo g presente en una

OG de CSN. Partiendo de la izquierda: Buscamos detecciones en cWB, obtenemos la deteccién decodificada como un diagrama

de pixeles, procesamos las detecciones generando iméagenes de 28x28 pixeles de resolucién en espacio de color negro y gris. Esta

imagen servird como entrada de la red neuronal profunda totalmente conectada, que producird como salida la estimacion de la

pendiente del modo g.

3. Procesamiento de datos: Las detecciones de cWB,
es decir, los mapas de pixeles, son procesados de tal
forma que dichos mapas se transforman en iméage-
nes planas, cuyo espacio de color es negro y gris,
con resolucion 28x28. Es decir, imagenes de dos di-
mensiones (alto y ancho), siendo cada dimension
de 28 pixeles. Esto es equivalente a tener un arre-
glo numeérico de 784 componentes (que proviene de
multiplicar las dimensiones alto x ancho, 28 x 28
= 784) en el cual se almacena toda la informacion
del mapa de pixeles. Este procedimiento es efec-
tuado para alimentar a la RNCC con un arreglo
numérico que decodifica la informacién contenida
en la deteccion. El resultado de este procesamiento
se ilustra en la figura 77?7

3. RNCC para estimar la pendiente del modo g: Usa-
mos las formas sintéticas (gracias a su crecimiento
lineal) para entrenar un algoritmo de inteligencia
artificial, en particular una RNCC. Dotando a la
red de multiples ejemplos de pendientes sintéticas.
Cuando la red ha sido entrenada, es aplicada sobre
un conjunto de prueba que contiene OG de CSN
generadas por simulaciones numéricas. La RNCC
actlia entonces sobre ejemplos que no ha visto an-
tes, y, con base en su entrenamiento, asocia el valor
de la pendiente estimada para el modo g a cada
OG de CSN. En la figura 8 se presenta la estructu-
ra general de la metodologia implementada en este
documento.

Discusion y resultados

En este documento ilustramos una forma de aplicar una
metodologia de aprendizaje profundo en el contexto de la
astronomia de multimensajeros, estimando la pendiente
del modo g contenida en una OG de CSN. En la figu-
ra 9 presentamos el panorama general de aplicacién de
nuestra metodologia que involucra los conjuntos de en-
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trenamiento, prueba, RNCC y la estimacién del modo g.
Como base, esta metodologia, implementamos un con-
junto de OG sintéticas cuya pendiente del modo g es fa-
cilmente reconocible, extraible y medible para entrenar
la red neuronal. Usando las detecciones de cWB (Drago
2021) disenamos una RNCC que usa como conjunto de
prueba OG de CSN que se representan los modelos reales
de deteccién en datos de LIGO. La implementaciéon de
esta metodologia revela que es posible vincular la inteli-
gencia artificial, en particular la arquitectura de RNCC,
para estimar una propiedad determinista presente en una
OG cuya naturaleza es esencialmente estocéstica. ¥
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Figura 9. Ilustracion general del mecanismo basado en IA para extraer la pendiente del modo g de una OG de CSN. En el
bloque de imégenes a la derecha presenta: (arriba) el conjunto de datos de entrenamiento compuesto por 100 OG sintéticas,
(abajo) el conjunto de prueba compuesto por 5 diferentes OG de CSN. El ntimero total de detecciones en los datos de LIGO

reportado por cWB corresponde a: 10,000 para el conjunto de entrenamiento y, 376 para el conjunto de prueba.
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ARTICULO ACEPTADO

Aplicacion de la Inteligencia Artificial para el
estudio de enfermedades neurodegenerativas

Alejandro Mateos-Moreno, Eddy Sanchez-DelaCruz y Luis Eduardo Maldonado-Lopez

La importancia de la inteligencia artifi-
cial para el andlisis de datos en ciencias
de la salud

La Inteligencia Artificial (IA) es una técnica la cual se
basa en el uso de algoritmos y bases de datos que ana-
lizan cierto porcentaje de confiabilidad. Durante los l-
timos anos ha sido una herramienta fundamental para
la obtencién de diagnoésticos mas acertados y precisos,
el tratamiento de enfermedades cronico-degenerativas y
mantener control y bienestar del paciente, lo anterior se
realiza mediante el andlisis de bases de datos empleando
herramientas informéaticas con maquinas inteligentes.

En la actualidad existe una amplia gama de enferme-
dades neurodegenerativas, estas enfermedades afectan el
sistemna nervioso, ya sea a nivel central (cerebro y mé-
dula espinal) como periférico (nervios que convergen con
los 6rganos del paciente). Dichos padecimientos, pueden
afectar desde la conciencia, el pensamiento abstracto, la
toma de decisiones, memoria, hasta el movimiento de las
extremidades corporales. Algunos de ellos son los siguien-
tes: enfermedad de Alzheimer, esclerosis lateral amiotro-
fica, ataxia, enfermedad de Huntington, demencia con
cuerpos de Lewy, enfermedad de Parkinson y atrofia mus-
cular espinal.

En el presente articulo mostraremos algunas de las
formas mediante las cuales se puede emplear la TA para
predecir, detectar y analizar la progresiéon de estos pa-
decimientos.

Enfermedad de Alzheimer

La enfermedad de Alzheimer es el padecimiento mas co-
mun de demencia senil, la cual, tiene diferentes manifes-
taciones clinicas, principalmente la pérdida de memoria
de forma degenerativa, el avance progresivo del Alzhei-
mer hace evidente la estructura de un cerebro normal
y uno enfermo (Fig 1). Su patologia es multifactorial, es
decir, que no hay solo un factor determinante para poder
tratarla, estos van desde alteracién en el funcionamien-
to de las neuronas encargadas de la memoria, de células
conocidas como células gliales que le dan soporte a las
anteriores, hasta factores genéticos que se pueden usar
como marcadores en el diagnéstico.

Hasta la fecha no existe un tratamiento en particu-
lar para esta enfermedad que mitigue la demencia, sin
embargo, pueden utilizarse mecanismos inteligentes (IA)
para el tratamiento y prediccion de estados tempranos
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de la neurodegeneracién.

Tecnologias basadas en modelos estadisticos, asi co-
mo técnicas de aprendizaje automatico (machine lear-
ning) emplean algoritmos para el analisis de datos de
imégenes de encefalogramas con el objetivo de diagnos-
tico y prondstico de la patologia. Lo anterior se realiza
comunmente a través de la observacién de pérdida neu-
ronal, disminucién en los niveles de neurotransmisores
como glutamato, anélisis de fluido cerebroespinal, nive-
les de proteina beta-amieloide y de Tau hiperfosforilada.

Alzheimer
grave

Cerebro
saludable

T
k.

L‘ " ﬂf’@‘ T

- \Pi'
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Figura 1. Diferencia entre un cerebro con y sin la enferme-
dad.

Esclerosis Lateral Amiotrofica

La Esclerosis Lateral Amiotrofica (ELA) es una en-
fermedad heterogénea altamente compleja la cudl inclu-
ye la degeneraciéon de neuronas del cerebro y la médula
espinal que controlan el movimiento de las extremida-
des corporales. Debido a que la esperanza de vida es
bastante corta, se buscan alternativas al uso de medica-
mentos que predigan si un paciente va a desarrollar la
enfermedad y el tiempo aproximado en el que vendra la
neurodegeneracion. Los mecanismos de IA usan bases de
datos provenientes de repositorios de ensayos clinicos pa-
ra desarrollar algoritmos de aprendizaje automatico. Un

ISSN 2007-0691



Afio XV, No. II. Mayo - Agosto 2023

Komputer Sapiens 34 / [G8]

ejemplo de ello es el analisis de biomarcadores genéticos
y moleculares asociados a la enfermedad. Estos hallazgos
usando modelos matematicos son muy importantes por-
que ayudarian en la formulacién de medicamentos que
eviten o disminuyan la degeneracién neuronal, es decir
usandolos como dianas terapéuticas y con ello la sinto-
matologia. Asi mismo existen otras técnicas basadas en
TA, por ejemplo, “el eye tracking", el cual, consiste en un
software desarrollado para seguir el movimiento ocular
detectado a través de electrodos y una camara, de tal
manera que el paciente pueda comunicarse sin la necesi-
dad del movimiento de del cuerpo, ya que este se pierde
por completo durante la enfermedad. Estos software per-
miten una mejor calidad de vida del paciente, el cuél es
bastante significativo (Fig 2).

Figura 2. Lesiones cerebrales de pacientes con ataxia me-
diante electroencefalografia.

Ataxia

La ataxia, es una enfermedad hereditaria que se carac-
teriza por alteraciones de la marcha (patrones de mo-
vimiento al caminar), ocasionando movimientos simila-
res a un individuo completamente mareado. La patologia
principalmente consiste en alteraciones en la neurotrans-
misién de las neuronas Purkinje, que forman parte del
cerebelo. Dado que este dltimo se encarga de todos los
movimientos de las extremidades desde los méas delicados
hasta los que requieren fuertes esfuerzos de la muscula-
tura, es que este tipo de pacientes por lo regular perma-
necen en sillas especiales.

Recientemente, mediante el uso de sensores en distin-
tas partes del cuerpo, se han formado bases de datos. El
proposito de estas es permitir el disenio de algoritmos que
diferencien la Ataxia de otras patologias que repercuten
en el movimiento, como la enfermedad de Parkinson y
Huntington.

Asimismo, existen estudios, los cuales miden frecuen-
cias de neuronas del cerebelo que representan cambios en
los niveles de iones como calcio y sodio. Estos trabajos
analizan los datos mediante redes neuronales artificiales
para clasificar sujetos sanos y con el padecimiento (Fig
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Figura 3. Uso de técnicas de imagenologia para la creacion
de bases de datos.

Enfermedad de Huntington

La Enfermedad de Huntington (EH) es un padecimiento
hereditario, el cual se transmite por medio de un gen en
especifico. Dicha enfermedad ocasiona alteraciones mo-
toras (movimientos involuntarios), y ya que existe muer-
te neuronal en diversas estructuras cerebrales, problemas
de memoria y de toma de decisiones, llevando al paciente
a condiciones bastante precarias. Al igual que la ataxia,
para la clasificaciéon de dicha enfermedad también se han
empleado sensores y con dicha base de datos de las res-
puestas a través de patrones de movimiento se emplean
algoritmos utilizando aprendizaje automético. De igual
manera usando redes neuronales artificiales se ha logra-
do detectar la enfermedad por medio de marcadores de
ADN, ya que existen dentro del mismo secuencias anor-
males que pueden ser facilmente detectadas por técnicas
moleculares y de forma similar por técnicas de encefalo-
grafia (Fig 4).

Enfermedad de Huntington

Cerebro normal

Figura 4. Encefalograma de cerebro normal y uno con la
enfermedad.
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Durante los altimos anos el uso del aprendizaje automatico ha beneficiado
multiples &mbitos de la salud, no solo de enfermedades
neurodegenerativas.

Demencia por cuerpos de Lewy

A diferencia de la enfermedad de alzheimer, la demencia
por cuerpos de lewy consiste en la formacién de un exceso
de depositos en las terminaciones nerviosas de neuronas
del sistema nervioso central de una proteina llamada alfa-
sinucleina, dicha proteina representa el 1% de las protei-
nas contenidas en las neuronas y que en bajas cantidades
beneficia en el correcto funcionamiento del cerebro) (Fig
5), la cual cu acumulacion dafia las conexiones de las
mismas, llevando a sintomas como pérdida de la memo-
ria, alteraciones en el movimiento y en el pensamiento
abstracto, es decir en la toma de decisiones. Este tipo de
demencia es considerado el segundo padecimiento maés
frecuente después del alzheimer, es por ello que para los
médicos resulta complicado hacer un diagnostico certero
si no se hacen técnicas invasivas.

Dado lo anterior, cobra relevancia el uso de algorit-
mos especializados en la diferenciacion de esta patologia.
Entre los que se han empleado con éxito estan las méa-
quinas de vectores de soporte, los cuales son un conjunto
de algoritmos de aprendizaje automatico que mediante
el analisis de datos obtenidos por tomografias (imagenes
del funcionamiento cerebral) pueden determinar con ma-
yor precisién si la demencia es por alzheimer o demencia
por cuerpos de Lewy.

En el presente existen muy pocos estudios acerca del
uso de técnicas de IA que analicen esta enfermedad, por
lo que es un area importante a cubrir en la actualidad.

Joeati

Figura 5. Cuerpos de Lewy en neuronas del sistema nervioso
central.
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Enfermedad de Parkinson

Por otro lado, la enfermedad de Parkinson es un pade-
cimiento originado por la disminucién de un neurotrans-
misor neuronal conocido como dopamina. La dopamina
es vital para la comunicaciéon neuronal, es decir que una
neurona, del cerebro se comunique con otras de diferen-
tes estructuras cerebrales, originando disfuncién en los
patrones del movimiento como temblores, movimientos
lentos, movimientos involuntarios, el habla y disfuncién
para retener objetos en las manos.

Dandole seguimiento a los estudios de TA, hay algunos
que combinan aprendizaje automéatico con sensores (ubi-
cados en diferentes regiones del cuerpo) para formar ba-
ses de datos, y contribuir en la clasificacion de otras en-
fermedades que alteran el movimiento (como las mencio-
nadas anteriormente). Por otro lado, también se tienen
bases de datos que mediante creacién de algoritmos, se
ha logrado la creacién de aplicaciones en teléfonos inteli-
gentes (smartphones) que miden la frecuencia de la voz a
través del micréfono, el golpeteo de los dedos en la pan-
talla (ya que la caracteristica principal de la enfermedad
son los temblores de las extremidades principalmente las
manos), la marcha y el equilibrio gracias al acelerémetro
del dispositivo (Fig 6).

Respecto al uso de estas técnicas de TA, hay maés
estudios que emplean diferentes sensores para poder
diferenciar y darle seguimiento a la progresién de la en-
fermedad, sin embargo, se busca la técnica més adecuada
para el paciente y que este no represente un gasto tan
alto.

Atrofia muscular espinal

En dltima instancia en el seguimiento de enfermedades
neurodegenerativas y algunas de las maneras en las que
se ha empleado la IA para analizar bases de datos, tene-
mos a la atrofia muscular espinal. Su patologia es muy
similar a las anteriores, ya que hay muerte neuronal en
regiones del cerebro y de la médula espinal que contro-
lan el movimiento del cuerpo. La diferencia es que en ella
existen 4 tipos que varfan en el grado de gravedad y que
puede presentarse a partir del nacimiento del individuo
o hasta los 21 afos aproximadamente (siendo este tltimo
de menor gravedad o tipo 4)). Algunos de los sintomas
de los diferentes tipos engloban desde la dificultad de
deglucién hasta la incapacidad para caminar. Las téc-
nicas de aprendizaje automatico han logrado diferenciar
los distintos tipos de atrofia muscular, ello por medio de
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técnicas como la miografia por impedancia eléctrica, que
mide el grado de lesion del tejido muscular, y de esta
manera se obtienen grandes cantidades de informacion
para poder aplicar algoritmos con altos porcentajes de
exactitud. El objetivo de mostrar toda esta informacién
de las diferentes enfermedades es exhibir la relevancia del
empleo de la tecnologia mediante el uso de la TA, por lo
que se esperan grandes avances en este campo.

Analizar

-0.40426571608225115 0.40447488650354984

0.15124962166938813 a4

Frecuencia X Hz e

==
=

Frecuencia Z Hz en el tlempo
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Figura 6. Ejemplo de la interfaz de un programa para el
analisis de patrones del movimiento conocido como Parkin-
son Analyzer.

Conclusiones
De esta manera y a pesar de los grandes avances de la
Inteligencia Artificial en el 4rea de ciencias de la salud,
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particularmente en las neurociencias, ain existe un gran
campo en el anélisis de bases de datos de diferentes mar-
cadores de otras enfermedades cronico-degenerativas co-
mo la diabetes, hipertension, artritis, asma, cancer, etc.
Esto significa que el médico podria llevar a cabo diagnos-
ticos mas acertados, un mejor tratamiento y un mejor
seguimiento de alguna patologia.

Finalmente, durante los tltimos 5 afos y como se ob-
serva en las referencias ha existido un crecimiento tam-
bién en la creaciéon de algoritmos basados en aprendizaje
automaético, y también cada vez méas empresas se estan
dedicando a que la eficiencia y exactitud (un mayor por-
centaje de estos) de los mismos puedan ayudar en la
deteccion, prediccion y avance de ciertos padecimientos,
todo ello hablando solamente en el drea médica.*
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ARTICULO ACEPTADO

La inteligencia artificial como apoyo en la
identificacion de especies de plantas

Juan Augusto Campos-Leal, Inés F. Vega-Lopez, Gerard ltran-Gutiérrez, José Ramon Lopez-
Juan Augusto Campos-Leal, Inés F. Vega-Lopez, Gerardo Belt Gutiérrez, José Ra Lope

Arellano y Arturo Yee-Rendon

Introduccion

En los dltimos anos, la tecnologia ha tomado un rol im-
portante para la realizacion de las actividades de un indi-
viduo en su dia a dia. Usamos dispositivos que nos per-
miten llevar a cabo tareas simples y complejas o bien,
tareas repetitivas y especificas. En busca de resolver ta-
reas de forma automatica y sencilla, hay una constante
bisqueda por generar las herramientas que nos permi-
tan realizarlo. La tecnologia ha permitido que diversas
areas de la ciencia utilicen sus conocimientos para obte-
ner estas herramientas inteligentes. La inteligencia artifi-
cial (TA) es el area de las ciencias de la computacion que
permite generarlas a través del procesamiento de datos.

Dichas herramientas han sido capaces de resolver tareas
complejas para el ser humano, de forma eficiente y sen-
cilla.

Una de las tareas en la que la inteligencia artificial
ha apoyado es la identificacién de especies de plantas.
Este tipo de tarea es llevada a cabo por expertos bajo
un proceso meticuloso y muy bien cuidado. En este pro-
ceso se identifican las caracteristicas de un ejemplar para
determinar a que grupo pertenece, estos grupos los de-
terminan los expertos mediante caracteristicas similares
y puede ser a diferentes niveles, como familia, género o
especie [1].

La identificacién de especies de plantas a través de imagenes digitales no
es un problema trivial para la IA, representa un reto extraordinario
debido a las similitudes inter-especies y grandes variaciones intra-especie.

La idea detras de este trabajo es mostrar que el uso
de herramientas tecnologicas basadas en la A, es una
estrategia viable para auxiliar a expertos en el estudio
y cuantificacion de la biodiversidad de una region. El
trabajo de registro y recoleccién de especies de plantas
que se ha hecho durante anos puede ser aprovechado por
estas herramientas tecnolégicas para entrenar modelos
de identificacién automética con altas tasas de aciertos.

Antecedentes

Durante muchos afios, la tarea de identificacion de es-
pecies de plantas se llevo a cabo de manera manual por
taxonomos expertos, bajo proceso de laboratorio y ob-
servacion. Este es un proceso totalmente biolégico que
no tenia nada que ver con la computacién o con la inte-
ligencia artificial. Sin embargo, Younis y sus colaborado-
res [2] mencionan que desde hace aproximadamente dos
décadas fue propuesta la idea de generar herramientas
inteligentes para la identificacién de especies de plantas.

Las primeras herramientas inteligentes para este ti-
po de tarea se basaban en un proceso de aprendizaje
automaético, estas herramientas partian del aprendizaje
supervisado, es decir, el experto habia identificado pre-
viamente el ejemplar a caracterizar. Por lo tanto, conocia
el dato de entrada y la respuesta que la herramienta de-
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beria de proporcionar. La informacién de entrada eran
las caracteristicas del ejemplar y estas caracteristicas se
tomaban directamente del ejemplar o de imégenes digi-
tales. En el caso de la extraccién de caracteristicas de las
iméagenes digitales se usaban algoritmos disenados por un
humano experto para el proceso de extraccién. Sin em-
bargo, este proceso de extraccién estaba limitado por la
capacidad humana. Estas técnicas son conocidas como
técnicas convencionales de aprendizaje de maquina.

Nilsback y sus colaboradores [3] presentaron trabajos
para la identificacién de especies de plantas que se ba-
saban en técnicas convencionales de aprendizaje de ma-
quina. Ademas, algunos conjuntos de datos de especies
de plantas fueron propuestos para auxiliar a la creacién
de este tipo de herramientas inteligentes. Algunos con-
tenfan imégenes de hojas como Swedish Leaf y Flavia,
con imégenes de 15 y 32 especies, respectivamente. Tam-
bién algunos otros conjuntos de imagenes de flores como
Oxford 17 Flower y Oxford 102 Flower. El rendimiento
de cada herramienta propuesta era probado en alguno
de estos conjuntos para tener un punto de referencia en
cuanto a los resultados.

Hasta el ano 2012 los resultados no eran muy alenta-
dores y la aplicacion de estas herramientas en el mundo
real aiin no era viable. Sin embargo, con la aparicién de
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las redes neuronales convolucionales [4] (CNNs, por sus
siglas en inglés), un tipo de técnica basada en el aprendi-
zaje profundo, las tareas de identificaciéon de especies de
plantas usando imagenes digitales se volvieron viables.

La principal diferencia entre el aprendizaje profundo y
los métodos convencionales de aprendizaje de maquina
es que el primero no tiene un proceso de extraccion de
caracteristicas limitado por la capacidad humana.

En el aprendizaje profundo el proceso de extraccién de caracteristicas en
una imagen digital es automatico.

El proceso va mejorando en la extraccion de caracte-
risticas mediante el algoritmo de aprendizaje. Por lo tan-
to, una CNN aprende aquellas caracteristicas que mas le
sirven para la identificacién de especies de plantas. Sin
embargo, para que el proceso de extraccién de caracteris-
ticas pueda ser lo suficientemente bueno es necesario que
durante el proceso de aprendizaje el modelo procese un
gran nimero de imagenes. Cuando el namero de image-
nes en un conjunto de datos es limitado, se han aplicado
técnicas de aprendizaje por transferencia para tratar de
mejorar la tasa de aciertos de los modelos.

El ano 2012 marcé un antes y un después con res-
pecto a la identificacion de imagenes. Fue la primera vez
que las CNNs superaron a las técnicas convencionales
de aprendizaje de maquina [4]. A partir de ese ano han
sido grandes los esfuerzos para la generacién de herra-
mientas inteligentes. En el &mbito de la identificacion de
especies de plantas ha quedado demostrado en trabajos
como el de Sulc y colaboradores [5], donde a través de su
propuesta basada en CNNs obtuvo el primer lugar en la
ediciéon 2018 del reto PlantCLEF, uno de los retos mas
importantes a nivel mundial en este tipo de tarea.

En 2020, Little y sus colaboradores [6] presentaron
un reto para fomentar el desarrollo de algoritmos para
la identificacién de especies de plantas de herbario. La
competencia atrajo a 22 equipos a nivel mundial que
ingresaron 254 modelos CNNs entrenados para la iden-
tificacién de ejemplares de la familia Melastomataceae.
Los cuatro mejores con una tasa de aciertos mayor a
88 %. En 2022, Campos-Leal y sus colaboradores [7]
presentaron una propuesta basada en CNN para la iden-
tificaciéon de 120 especies de plantas con flores nativas
de Meéxico. En su trabajo presentan un modelo CNN
simplificado que obtuvo un 91.92 % en tasa de aciertos
y fue comparado con otros modelos basados en CNN.
En 2023, Vega-Lopez y colaboradores [8] realizaron un
trabajo para la identificaciéon de 202 especies de plantas
de la flora mexicana usando cuatro 6rganos distintivos
para la identificacion, tallo, hoja, fruto y flor. Los auto-
res usaron estrategias de aprendizaje por transferencia
con lo que obtuvieron 86.97 % en tasa de aciertos.

Redes neuronales convolucionales
Las CNNs son un tipo de técnica del aprendizaje pro-
fundo capaces de extraer por si mismas las caracteristi-
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cas visuales que ayudan a discriminar las clases que se le
presentan. Esto lo realizan mediante el procesamiento de
imégenes a través de filtros digitales, cuyos coeficientes
se infieren durante un proceso de entrenamiento. Este
tipo de redes se conforman por tres tipos de capas, con-
volucién, agrupamiento y clasificacién. Una arquitectura
de CNNs es formada por un apilamiento de este tipo
de capas. Generalmente, los primeros dos tipos de capas
forman un bloque que es utilizado para la extraccion de
caracteristicas. La salida de este bloque es un vector de
entrada a un clasificador. Este clasificador es compuesto
por capas densas. Las arquitecturas reportadas en la lite-
ratura cientifica, tales como VGG-16, Inceptionv3 y Res-
Net50, hacen uso de diferentes configuraciones de estos
bloques. La Figura 1 muestra la estructura de la arquitec-
tura ResNet50, que esté formada por 50 capas agrupadas
en bloques que se encargan de la extracciéon automatica
de caracteristicas y clasificacion. Esta arquitectura tiene
25.6 millones de parametros.

Arquitectura
ResNet 50

Entrada
| convolucién 7x7
Normalizacién por lote
| Activacién
7 3x3 Agrupamiento Max
- Blogque Convolucional
“x2 [ Bloque Identidad

] Agrupamiento Promedio

[— [ capa softmax

Figura 1. Diagrama de la arquitectura ResNet 50.
Las CNNs deben su nombre a su principal operacion,

la convolucién. Una convolucién es una operacion ma-
temética realizada por un filtro de tamano n x n sobre
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una regiéon de una matriz de entrada. Cada elemento del
filtro es multiplicado por el elemento correspondiente de
la matriz. El filtro es desplazado por cada espacio dis-
ponible en la matriz, de izquierda a derecha y de arriba
a abajo, a este proceso se le llama convolucién. El ni-
mero de celdas que avanza es determinado por un valor
paramétrico llamado paso. Cuando el filtro se ha des-
plazado por toda la matriz de entrada se obtiene una
matriz de activacion, que serd la entrada a procesar por
una siguiente capa.

Las capas de agrupacién tienen como proposito redu-
cir el tamano de las dimensiones ancho x alto de las ma-
trices de activacidon. Similar a las capas convolucionales,
estas capas desplazan un filtro de tamano n x n (general-
mente de 2 X 2) por una matriz de entrada para aplicar
la agrupacién por regiones. Los tipos de agrupacién son:
por valor minimo, méximo y promedio, tomando el valor
mas representativo segtn sea el caso. Cuando el filtro se
ha desplazado por toda la matriz de entrada es obtenida
una matriz que serd la entrada a procesar por la siguien-
te capa. Las capas densas son las capas completamente
conectadas tradicionales de las redes neuronales artifi-
ciales. Estas capas se encuentran normalmente al final
de las CNNs y se utilizan para realizar el proceso de cla-
sificacion. Las capas densas normalmente reciben como
entrada el vector de caracteristicas obtenido durante el
proceso de extraccién.

Entrenamiento
El entrenamiento de una arquitectura de CNNs es un
proceso donde el conjunto de datos es tratado iterativa-

mente para intentar descubrir caracteristicas que permi-
tan realizar la identificacion. Durante este proceso se usa
un algoritmo de aprendizaje llamado descenso de gra-
diente estocastico (SGD, por sus siglas en inglés). De
esta manera, el problema de identificacién es tratado co-
mo un problema de optimizacién que busca minimizar
el error. Esto se hace mediante el ajuste de valores de
los parametros de la arquitectura. Durante el proceso de
aprendizaje, la arquitectura procesa ejemplos de las cate-
gorias a identificar y ajusta los valores de los parametros
tratando de minimizar el error. Esto se hace mediante el
algoritmo de retropropagacion.

En las CNNs los valores de los parametros se dividen
en dos partes, filtros convolucionales y clasificador. Los
primeros son los encargados de encontrar los patrones en
las imagenes (caracteristicas) y los segundos son los en-
cargados de la clasificaciéon. Para medir el comportamien-
to de la arquitectura durante el proceso de aprendizaje se
mide la tasa de aciertos con respecto a las respuestas es-
peradas. Si la respuesta es la esperada contabilizamos un
acierto, si no, entonces se utiliza una funcién de pérdida
para medir que tan cerca o que tan lejos esta la respuesta
con respecto a la respuesta esperada. Para llevar a ca-
bo el proceso de entrenamiento de las arquitecturas, el
usuario proporciona un conjunto de valores que determi-
nan el comportamiento de los algoritmos. Por ejemplo,
controlan que tanto se modifica el valor de los parame-
tros, cuantas imagenes se procesan y cuantas iteraciones
(o épocas) se observara por completo el conjunto de en-
trenamiento. El conjunto de estos valores son conocidos
como hiperparametros.

Durante el proceso de entrenamiento el conjunto de datos es utilizado y es
dividido en tres subconjuntos, entrenamiento, validacién y prueba.

El primer subconjunto contiene las imégenes que se
procesaran y de las que el modelo aprenderd caracte-
risticas, este conjunto debe ser el de mayor tamano. El
de validacién es utilizado para medir el rendimiento del
modelo cada vez que finaliza una iteracion (o época),
esto nos da una idea del comportamiento del modelo. El
subconjunto de prueba es utilizado al final del entrena-
miento, este lo utilizamos para obtener el rendimiento
del modelo con un subconjunto de imagenes que no son
vistas ni durante el entrenamiento ni la validacién.

Aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia (AT) es una técnica uti-
lizada durante el entrenamiento para mejorar la tasa de
aciertos de un modelo de clasificacién. Esta técnica con-
siste en utilizar como punto de partida los valores de los
parametros de un modelo entrenando en un conjunto de
datos a gran escala (generalmente con cientos de miles de
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imégenes). Esta técnica se basa en el supuesto de que un
modelo entrenado en una tarea A puede ser entrenado de
nuevo para tratar una tarea B, ajustando solo un poco
los valores de los pardmetros durante el entrenamiento.
Esto es debido a que el modelo A ya tiene la capacidad
para extraer caracteristicas y los valores de los paré-
metros no necesitan ser modificados por completo, solo
necesitan ajustarse a las nuevas caracteristicas. El punto
de partida més utilizado en el aprendizaje profundo son
los valores de los pardmetros de modelos entrenados en
el conjunto de datos de ImageNet 2012, esto es debido a
que este conjunto es utilizado como punto de referencia
para medir la tasa de aciertos de los modelos de clasifi-
cacion.

Conjunto de datos

En este documento, para ilustrar como la IA puede ser
aplicada a la identificacién de especies de plantas utili-
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zamos dos conjuntos de datos como experimento ilustra-
tivo. Para este trabajo elegimos Oxford 102 Flower [3]
como un conjunto de datos de especies de plantas en su
habitat natural y un subconjunto de PlantCLEF2020 [9]
como un conjunto de especies de plantas en un ambiente
controlado. El conjunto Oxford 102 Flower, es un conjun-
to que contiene 8,189 imagenes de flores que correspon-
den a 102 especies de plantas que pueden ser encontradas
en Reino Unido. En la Figura 2 mostramos algunas iméa-
genes de ejemplo en el conjunto. Estas imagenes fueron
tomadas en condiciones de campo por lo cual pueden
existir variaciones en la luz, fondo, perspectiva y escala,
por mencionar algunas. Este conjunto contiene entre 40
y 258 imagenes por especie.

Figura 2. Imagenes del conjunto de Oxford
102 Flower.

El otro conjunto de datos utilizado es un subconjun-
to de PlantCLEF 2020, el cual consiste en 10 especies
de plantas de herbario con mayor representacion. Para
cada especie se tomd una muestra de 50 imagenes. Ca-
da imagen tiene dimensién rectangular con orientacion
vertical. La Figura 3 muestra imagenes de ejemplo para
cada especie en el conjunto.

W

Figura 3. Imagenes del conjunto de
PlantCLEF 2020.

Las CNNs reciben como entrada una imagen digital
cuadrada de un tamano especifico. Cuando la imagen no
cumple con estis especificaciones, sufre de algunas al-
teraciones que pueden llevar a distorsionar el objeto a
identificar que esté contenido en la imagen, o hay un re-
dimensionamiento modificando la informacion de la ima-
gen. Estas alteraciones pueden tener un impacto negati-
vo en la tasa de aciertos del modelo, debido a que puede
cambiar la naturaleza de los objetos a identificar. El pre-
procesamiento de las im4genes puede evitar las alteracio-
nes en una imagen. De esta manera podemos enfocar la
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atencion del modelo y evitar distorsiones o alteraciones.
El preprocesamiento consistio en la realizacion de dos re-
cortes cuadrados por cada imagen. La Figura 4 muestra
un ejemplo de este proceso. Cada recorte corresponde a
una region de interés en la imagen. Para generar el pri-
mer recorte se tomé como referencia de inicio la esquina
superior izquierda de la imagen sin procesar. Para el se-
gundo recorte se tomé como referencia el centro de la
imagen. De esta manera se obtuvieron dos regiones de
interés cuadradas por cada imagen. En total formamos
un conjunto de 1,000 imagenes con 100 imagenes para
cada especie.

"
\.

Figura 4. Imagen sin procesar y sus dos recortes.

Resultados

Utilizamos la arquitectura ResNet50 [10] para llevar a
cabo nuestros experimentos. Entrenamos modelos de cla-
sificaciéon de la siguiente manera: modelos cuyos valores
iniciales de sus parametros fueron asignados aleatoria-
mente, conocido como entrenamiento desde cero, y mo-
delos que fueron generados utilizando aprendizaje por
trasferencia del reto ImageNet 2012, es decir, modelos
cuyos valores iniciales de parametros fueron valores ob-
tenidos por modelos previamente entrenados. Ademaés,
utilizamos una técnica de validacién cruzada de 10 par-
tes para tener una mayor certeza estadistica en los resul-
tados. Los valores de los hiperparadmetros que utilizamos
estan descritos en la Tabla 1.

Tabla 1.Valores de los hiperparametros.

Parametros Desde cero Con AT
Optimizador SGD SGD
Tasa de aprendizaje 0.01 0.0001
Decaimiento 0.005 0
Impulso 0.9 0.9
Tamano de lote 16 16
Nuamero de épocas 200 40

En nuestros experimentos reportamos el desempeno
de los modelos a través de la tasa de aciertos, conocido
en inglés como Top-K accuracy. Top-K se refiere al por-
centaje de respuestas correctas en el conjunto de las K
respuestas mejor clasificadas por el modelo. Por ejemplo,
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para un indicador Top-1, un acierto se contabiliza cuando
la respuesta del modelo es igual a la respuesta esperada.
Los resultados se muestran en la Tabla 2. Los renglones
uno y dos representan a los modelos entrenados usando
el conjunto de Oxford 102 Flower. El resto corresponde a
los modelos usando el subconjunto de PlantCLEF 2020.
De acuerdo a los resultados de la tabla, observamos que
los modelos que utilizan estrategias de aprendizaje por
transferencia obtiene mejores desempefnios que aquellos
modelos entrenados desde cero.

Tabla 2. Modelos ResNet50.

Modelo Dataset Top-1
ResNet50 Oxford 102 Flower 46.60 %
ResNet50 + AT  Oxford 102 Flower 94.87 %

ResNet50 PlantCLEF 2020 (10) 84.10%
ResNet50 + AT PlantCLEF 2020 (10) 93.50 %

En las Figuras 5 y 6, se presentan las curvas de apren-
dizaje de los modelos entrenados usando el conjunto de
datos de Oxford 102 Flower. Las curvas de aprendiza-
je permiten conocer el comportamiento de los modelos
durante el entrenamiento, para ello se utiliza el subcon-
junto de validacién que nos permite conocer como esté
generalizando (aprendiendo) el modelo.

ResNet50 desde cero
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Figura 5. Modelo entrenado en Oxford 102 Flower.

La Figura 5 muestra la curva de aprendizaje de un
modelo ResNet50 entrenado desde cero. El comporta-
miento presenta un amplio margen entre la tasa de acier-
tos del subconjunto de entrenamiento (linea de color ro-
jo) y el subconjunto de validaciéon (linea color azul). La
diferencia entre las curvas es aproximadamente de 50
puntos porcentuales, lo que indica que el modelo obtiene
buenos resultados durante el entrenamiento, pero no du-
rante la validacién, y por tanto, tampoco lo hara cuando
se utilice con el conjunto de prueba. La Figura 6 mues-
tra la curva de aprendizaje del modelo ResNet50 utili-
zando aprendizaje por transferencia. Observamos que el
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margen entre las curvas de aprendizaje es mucho menor
con respecto al margen del modelo entrenado desde cero.
El analisis de las curvas de aprendizaje entre el modelo
entrenado desde cero y el que usa aprendizaje por trans-
ferencia, nos permite validar y explicar los resultados de
los modelos presentados en la Tabla 2.

ResNet50 desde ImageNet 2012
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Figura 6. Modelo utilizando AT.

Conclusiones

La identificacion de especies de plantas a través de he-
rramientas tecnologicas basadas en IA ha mostrado bue-
nos avances durante de la tultima década. Sin embargo,
una considerable cantidad de datos de entrenamiento es
requerida para obtener modelos de identificaciéon auto-
maéticos con altas tasas de aciertos. En los tltimos cinco
anos, los expertos en IA se han enfocado en utilizar las
im&genes de especies de plantas de herbarios, pues la
informacién recolectada a través de décadas esta siendo
digitalizada y es aprovechada para auxiliar a los exper-
tos taxénomos en las tareas de identificacion. En este
trabajo llevamos a cabo experimentos ilustrativos para
mostrar la utilidad de los modelos basados en TA utili-
zando dos conjuntos de datos publicos de imagenes de
especies de plantas, iméagenes de plantas en su habitat
natural e imégenes de plantas en herbario. Los resulta-
dos mostraron que los modelos de clasificaciéon basados
en IA son capaces de obtener altas tasas de aciertos en
la identificacion de especies de plantas mediante la utili-
zacién de técnicas de aprendizaje por transferencia. ¥#
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ARTICULO ACEPTADO

Anotacién automatica de imagenes de plantas
utilizando Inteligencia Artificial

Eduardo Diaz Gaxiola, Gerardo Beltran-Gutierrez, Inés F. Vega-Lopez y Arturo Yee Rendon

A lo largo de los afios, se ha buscado automatizar dife-
rentes tareas y emular el conocimiento humano median-
te computadoras y equipos digitales. Es por esto que la
Inteligencia Artificial (IA) ha tomado relevancia en dife-
rentes areas como en la salud, la biologia, y la geodesia,
entre otras areas. Tareas como el detectar y clasificar au-
tos que transitan por una calle, clasificar tipos de suelo
mediante imagenes digitales o detectar diferentes enfer-
medades en imagenes médicas son tareas que pueden ser
automatizadas utilizando la IA, en especial técnicas de
aprendizaje profundo.

Hoy en dia, los problemas de deteccién y clasifica-
cién de objetos en imagenes digitales han sido abordados
utilizando redes neuronales convolucionales (una técnica
de aprendizaje profundo). Este tipo de técnicas adoptan
una estrategia de aprendizaje supervisado, donde todos
los datos se encuentran previamente anotados. La ano-
tacién es el proceso de identificar los objetos contenidos
en las imagenes y asignarles una etiqueta (clasificacion).
Para entrenar modelos basados en aprendizaje profundo,
no solamente es necesario contar con una gran cantidad
de datos, sino que estos datos se encuentren correctamen-
te anotados. Para cumplir esta condicién, los objetos de
las imagenes deben encontrarse senialados correctamente
y contar con una etiqueta que los distinga. Por lo tanto,
un conjunto de datos correctamente anotado es esencial
para generar modelos correctos.

La anotacién de datos es un proceso que, dependien-
do del problema a tratar y la cantidad de datos, puede
llegar a ser tardado y repetitivo. Automatizar la anota-
cion de datos ayudaria a generar conjuntos de datos que
permitan generar modelos de clasificacion en distintos
problemas de clasificacién como tipos de suelo en iméa-
genes satelitales, autos que circulan por una carretera o
especies de plantas.

La identificacién de especies de plantas es uno de los
problemas que la comunidad cientifica ha adoptado téc-
nicas de aprendizaje profundo para darle solucién. Este
problema requiere la recopilacién de un gran conjunto
de datos que se obtienen a través de trabajos de campo
realizados por distintos grupos de investigacion, confor-
mados en su mayoria por taxonomos expertos. El ntime-
ro de taxonomos expertos en el pais que garanticen la
autenticidad de las especies es limitado, por lo que lo-
grar una identificacién completa de las distintas especies
del campo se vuelve una tarea complicada. En particu-
lar, es necesario procesar y analizar diferentes formas y
texturas de especies de plantas. La tarea de identifica-
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cién de plantas ha resultado ser un proceso dificil. La
razén no es sélo por la gran cantidad de especies vege-
tales que existen (méas de 1,600,000 aproximadamente),
sino también por la gran diversidad que existe entre sus
propiedades taxondémicas. Por esto, contar con sistemas
computacionales que apoyen a la tarea de automatizar la
identificacion de especies de plantas ayudaria a eficientar
la solucién a este tipo de problemas.

PlantCLEF [1] es el reto anual mas importante so-
bre identificaciéon de imégenes de plantas. El reto reco-
pila una gran coleccién de imagenes sin procesar para
generar un conjunto de datos del reto. Otros conjuntos
de datos publicos importantes para la identificacion de
plantas son Flavia [2], SmithSonian Leaf [3] y Swedish
Leaf [4]. Estos conjuntos de datos se anotan manualmen-
te, lo que requiere personal especializado y tiempo para
realizar las anotaciones correspondientes de los objetos
contenidos en las imagenes. Existen servicios para la ano-
tacion de datos (Google Cloud, Amazon SageMaker Da-
ta Labeling, CloudFactory, Oracle Cloud Infrastructure
(OCI) Data Labeling) que ofrecen una solucion donde el
personal de la empresa realiza la anotacion de los datos.
Este tipo de servicios tienen dos problemas principales.
El primer problema es el alto precio a pagar por grandes
conjuntos de datos. Por ejemplo, si usamos Google Cloud
para la anotacién automatica del conjunto de datos de
ImageNet 2012 (es un conjunto de datos a gran escala
de alrededor de 14 millones de imégenes), el precio por
imagen trabajada es de $0.025, por lo que tendremos que
pagar mas de $496,000 dolares. El otro problema es la
anotaciéon de conjuntos de datos que tienen poca varia-
cion entre las diferentes clases. Por ejemplo, la anotacién
de la clase correcta entre dos especies con poca variacion
en las caracteristicas visuales como el color, la forma o el
tamano no es una tarea facil. Una alternativa a este tipo
de servicios de anotacién de datos es entrenar modelos
basados en IA que permitan generar conjuntos de datos
para el entrenamiento y validacién de modelos, con una
alta calidad y un bajo costo.

En este trabajo describimos un enfoque de anotacién
automatica para imagenes de flores mexicanas descarga-
das de un sitio web ptblico de especies de plantas, Natu-
ralista. Para ello, entrenamos un modelo de deteccién de
objetos basado en la arquitectura YOLO (You Only Look
Once). YOLO es una técnica de TA, particularmente de
aprendizaje profundo, para detectar y clasificar multiples
objetos en imégenes digitales.
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La anotacién del conjunto de datos es una tarea esencial para las técnicas
basadas en aprendizaje profundo.

Antecedentes

La anotaciéon de datos es un proceso que requiere una
gran cantidad de tiempo y recursos humanos. En gran-
des conjuntos de datos, la anotaciéon manual hace a este
proceso una tarea complicada [5]. Una propuesta pa-
ra facilitar la anotacion de datos es utilizar técnicas de
aprendizaje de maquina y aprendizaje profundo que per-
mitan generar modelos para automatizar la anotacion de
datos.

Técnicas de aprendizaje de maquina para
la anotacion automatica
El aprendizaje de maquina ha demostrado dar solucio-
nes a problemas como segmentaciéon o clasificacion de
imégenes, por lo que distintos autores han optado por
utilizar técnicas de aprendizaje de maquina para semi-
automatizar la anotacién de conjuntos de datos, plan-
teando la anotacién de datos como un problema de seg-
mentacion o clasificacion. Una técnica de aprendizaje de
méquina para automatizar la anotacién de datos son las
maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en
inglés) [6]. Al utilizar las SVM en un problema de anota-
cion en imAagenes digitales, se puede dividir la imagen en
distintas regiones, donde cada regién representari una
clase a anotar. Utilizando las SVM, podemos clasificar
pixeles, para luego unir con pixeles contiguos de la mis-
ma clase para formar regiones. Estas regiones contienen
objetos, donde una persona realizaré la anotacion de es-
tas regiones propuestas. Otra técnica de aprendizaje de
maquina utilizada para realizar la anotacién de datos
son los bosques aleatorios (Random Forest por su defi-
nicion en inglés). Con esta técnica, diversos autores han
reducido el tiempo de anotacion de los datos, llegando a
reducir una anotaciéon de video manual de 3.1 minutos
a 0.6 minutos aproximadamente [7]. Utilizando los bos-
ques aleatorios como un clasificador, es posible clasificar
datos de senales en multiples clases.
En este trabajo, utilizamos una técnica de deteccion de
objetos, basada en la arquitectura YOLO (You Only
Look Once), para entrenar un modelo de detector que
automatice la anotaciéon de datos de especies de plan-
tas con flores. YOLO [8] es una arquitectura de codigo
abierto ampliamente utilizada en problemas de deteccién
de objetos en imagenes, videos y tiempo real. El proce-
samiento de YOLO se basa en el uso de convoluciones.
La convolucién es una operaciéon mateméatica que extrae
informacién relevante de una imagen mediante multipli-
cacién de matrices, utilizando para esto kernels o filtros.
En la Figura 1 se muestra un diagrama de la arqui-
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tectura de YOLO. Esta arquitectura consta de una capa
convolucional seguida de cinco bloques convolucionales.
Estos bloques se componen de una capa convolucional
para reducir dimensiones y multiples capas convolucio-
nales para extraer caracteristicas. En el tercer, cuarto y
quinto bloque la salida se conecta a bloques de deteccioén,
detectando asi objetos en pequena, mediana y gran es-
cala. En la arquitectura YOLO, la imagen de entrada se
divide en una rejilla de S x S celdas. Si el centro de un
objeto estd en una celda de la rejilla, esa celda se utili-
zard para predecir el objeto. En cada celda se predice un
cuadro delimitador B, incluyendo un valor de confianza
y las probabilidades de las clases.

Figura 1. Arquitectura de YOLO [8].

YOLO utiliza una funcién que calcula la similitud
entre el objeto verdadero y la predicciéon mediante la
métrica de Interseccién Sobre Union (IOU por sus si-
glas en inglés). Definimos el objeto verdadero como el
area anotada de la imagen correspondiente a un objeto.
La métrica IOU calcula qué porcentaje del area predicha
esta sobre el objeto verdadero. Cuando mas de un cua-
dro delimitador detecta el mismo objeto, YOLO utiliza
el método de supresion no méaxima (NMS por sus siglas
en inglés) para seleccionar el mejor cuadro delimitador
segun el valor de confianza. El método NMS consiste en
seleccionar el cuadro delimitador con el valor de confian-
za més alto y compararlo con los otros cuadros delimita-
dores utilizando la métrica IOU. Finalmente, se elimina
los cuadros delimitadores que tengan un IOU mas bajo
que un umbral establecido.
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Automatizamos la anotaciéon en conjuntos de datos mediante un médulo
de entrenamiento y un médulo de generacién de datos.

Aportaciones

En esta seccion describimos las distintas tareas para au-
tomatizar el proceso de anotacién en conjuntos de datos.
El flujo de trabajo se ilustra en la Figura 2. Utilizamos
imagenes de la flora de México para entrenar nuestro
modelo detector basado en YOLO. Las tareas se dividen
en dos moédulos, un moédulo de entrenamiento del mo-
delo detector y un modulo de generacion de conjuntos
de datos. El modulo de entrenamiento se conforma de la
creaciéon de un conjunto para entrenar nuestro modelo
detector. Una vez creado el conjunto de entrenamiento,
el siguiente paso es el entrenamiento del modelo basado
en YOLO. El moédulo de generacién de conjuntos de da-
tos se conforma de la deteccion de objetos, que consta
de ejecutar el modelo basado en la arquitectura YOLO
utilizando como informacién de entrada imégenes de
plantas sin procesar y, por ultimo, el modelo genera co-
mo informacion de salida, las coordenadas de los objetos
detectados en las imagenes de entrada. Estas coordena-
das son utilizadas para, que de manera automatizada,
extraer imagenes de areas de interés como recortes de la
imagen original.

Creacidén de
conjunto de
entrenamiento

Entrenamiento de
modelo de YOLO

Deteccion de
objetos

Generacién
automatica de
recortes

Méodulo de generacion de datos

Figura 2. Flujo de trabajo de nuestra propuesta.
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Creacion del conjunto de entrenamiento

Creamos un conjunto de datos de imégenes de la flora
mexicana, utilizando como 6rgano distintivo la flor de
la planta. Este conjunto de datos es una recopilacién de
imégenes de plantas que fueron procesadas para realizar
la anotacién de las flores contenidas en ellas. En parti-
cular, las imagenes fueron recopiladas de Naturalista [9],
una red social en linea para compartir informaciéon sobre
biodiversidad. Las iméagenes utilizadas en este trabajo
tienen licencia que permite su descarga, uso y modifica-
cién. El conjunto de datos consta de imégenes a color de
especies de flores de la flora mexicana, con 2,000 image-
nes para entrenar y 161 imagenes para validar el modelo
detector. Estas imégenes corresponden a 23 especies de
plantas. El conjunto de datos estd conformado de imé-
genes de flores con diferentes tamanos, formas y colores.
En la Figura 3 mostramos ejemplos de iméagenes del con-
junto de datos recopilado. Este conjunto de datos fue
etiquetado de manera manual para poder utilizarlo en el
entrenamiento del modelo de deteccion.

{C) Oenothera speciosa

(D) Sanvitalia procumbens

Figura 3. Ejemplos de imagenes del conjunto de datos.

Para la anotacién de las flores contenidas en las ima-
genes utilizamos el software labellmg para generar cua-
dros delimitadores. La informacién de un cuadro delimi-
tador se conforma por un valor que representa la clase a
la que pertenece el objeto, coordenada X y coordenada
Y que corresponden a la esquina superior izquierda del
cuadro y, ademas del ancho y alto del cuadro. La Figura
4 muestra un ejemplo de anotacion de flores usando el
software labellmg.
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Figura 4. Ejemplo de anotaciéon en imagenes de flores.

Entrenamiento de modelo de YOLO

Los experimentos se realizaron en una computadora con
procesador Intel Xeon W-2133, 32 GB de RAM y una
tarjeta de video NVIDIA GeForce GTX 1080. La compu-
tadora us6 Ubuntu 18.04 como sistema operativo y la
biblioteca CUDA toolkit 10.0, ademéas de las bibliotecas
de Python y el proyecto Darknet para el modelo YOLO
V3.

Para el proceso de entrenamiento del modelo detec-
tor, utilizamos aprendizaje por transferencia del conjun-
to de datos COCO [10]. Este conjunto de datos cuenta
con imagenes anotadas correspondientes a 80 clases. El
aprendizaje por transferencia es el proceso de reutilizar
los valores de los parametros adquiridos de un modelo
entrenado en un conjunto de datos de origen como pun-
to de partida para nuevos modelos que seran entrenados
utilizando otro conjunto de datos. Los hiperparametros
utilizados para entrenar el modelo detector fueron: nu-
mero de épocas igual a 4,000, un tamano de lote de 64,
una subdivisiéon de 16 y una tasa de aprendizaje de 0.001.

Creacion y automatizacion de recortes

El resultado de las predicciones de YOLO es un archivo
con informacién con cuadros delimitadores. Usamos el
valor de la coordenada X, la coordenada Y, el ancho, la
altura y el valor de clase para crear un recorte del cuadro
delimitador. Recortamos las imégenes en tamano N X N,
donde N es el valor maximo entre el ancho o el alto del
cuadro delimitador.

Para validar el modelo detector basado en YOLO,
utilizamos un conjunto de datos con 161 imé&genes en
total (siete imagenes por clase) y 302 objetos en las iméa-
genes.

En la Figura 5 se ilustra el flujo de trabajo aplicado a
nuestro caso de estudio. El flujo de trabajo empieza uti-
lizando imagenes sin procesar, donde se encuentren una
o miltiples flores. Lo siguiente es utilizar estas image-

nes como entrada a nuestro modelo basado en YOLO,
el cual nos dara como salida una imagen con los objetos
detectados y los datos referentes a los objetos detecta-
dos. Por dltimo, utilizaremos estos datos para generar
asi imagenes de solo flores a partir de las imagenes sin
procesar.

Imagen sin procesar Imagen post deteccion

Script de
recortes

Figura 5. Flujo de trabajo aplicado a nuestro caso de estu-
dio.

El modelo detector se evalud utilizando los indices de
precision (1) y sensibilidad (2).

. VP
PT@CZSZTL(P) = m (1)
o VP
Senszbzlzdad(S) = m (2)

Donde VP indica el nimero de verdaderos positivos
(hay una flor en la imagen y el modelo la detecta correc-
tamente), FP indica el namero de falsos positivos (no hay
flor en la imagen, pero el modelo la detecta) y FN indica
el namero de falsos negativos (el modelo no detecta una
flor que en realidad hay en la imagen). La precision es
una medida que indica cuéntas de las predicciones positi-
vas realizadas son correctas. La sensibilidad es un indice
del desempeno del modelo sobre el total de predicciones
realizadas, es decir es la proporcién de casos positivos
que fueron correctamente identificados. El modelo obtu-
vo una precisiéon de 0.97 y una sensibilidad de 0.94.

La Figura 6 muestra ejemplos de anotaciones de flores
que el modelo realiz6 en imégenes de prueba, con flores
dnicas y miultiples en la imagen. En las imigenes A-D
de la Figura 6, el modelo detect6 cada una de las flores
de manera individual. En algunos casos, no es posible
separar las flores en la imagen, por lo que algunas de las
flores se traslapan (una flor o flores que cubran total o
parcialmente a otras). Por lo tanto, asumimos como una
deteccidon correcta si el modelo detect6 las flores trasla-
padas como una sola flor o si el modelo detecté algunas
flores individualmente. Por ejemplo, en la Figura 6 E y
F, el modelo detect6 las flores traslapadas como una sola
flor.

Las técnicas de IA son cada dia mas utilizadas para solucionar problemas
de deteccion y clasificacién de objetos en imagenes.
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(D) sanvitalia procumbens

(E) Lantana comara (F} Phyla nodiflora

Figura 6. Ejemplos de deteccion de flores en imagenes digi-
tales.

En la Figura 7 presentamos algunos casos en donde
el modelo no fue capaz de detectar todas las flores que
aparecen en las imagenes. En la Figura 7 A, notamos que
algunas flores aparecen fuera de foco y el modelo no pu-
do detectarlas. En la Figura 7 B, notamos que hay flores
traslapadas, en consecuencia el modelo no pudo separar
correctamente todas las flores en la imagen, pero atn asi
hubo detecciones correctas.

(4] Gualacum coulteri (8) Encelio farinosa

Figura 7. Ejemplos de detecciones incompletas.

Ademas, realizamos un experimento para cuantificar
el tiempo que se toma entre realizar el etiquetado de ma-
nera manual con respecto a realizarlo de manera automa-
tica. El etiquetado de manera manual de una imagen re-
quiere en promedio 144 segundos. Ahora bien, con nues-
tra propuesta solo se necesitan, en promedio, de 0.266
segundos para procesar una imagen. Este analisis lo rea-
lizamos con personal que fue instruido por expertos para
la anotacion de regiones de interés (flores) en imagenes

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

de plantas vivas. Aunque, sabemos que este anéalisis es
subjetivo, pero nos brinda una idea de los tiempos de
anotaciones manuales y automatizadas.

Por ultimo, en la Figura 8 se presenta una muestra
del conjunto de imagenes generados a partir de nuestra
propuesta, en donde podemos ver distintas especies de
plantas con colores y formas diferentes.

Figura 8. Ejemplos de elementos del conjunto de iméagenes
generado con YOLO.

Conclusiones

Las técnicas de IA son cada dia mas utilizadas para solu-
cionar problemas de deteccién y clasificacion de objetos
en imagenes digitales. Uno de los mayores obstaculos al
momento de utilizar estas técnicas es contar con un con-
junto de datos anotado. Esto hace que la anotacién de los
datos sea una tarea fundamental para las técnicas de IA,
particularmente de las técnicas de aprendizaje profun-
do. En este articulo, describimos una manera de aplicar
técnicas basadas en IA para automatizar la anotaciéon
de conjuntos de datos y, poder asi, generar conjuntos de
datos adecuados para las técnicas de aprendizaje profun-
do. Nuestro modelo detector basado en YOLO realiz6
anotaciones correctas de diferentes especies de flores de
muy diversos tamanos.
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ARTICULO ACEPTADO

Reconocimiento de Patrones de Artes de Pesca

COINO

Herramienta para Combatir la Pesca Ilegal

Ramon Aranda, Hugo Carlos, Angel Diaz-Pacheco, Miguel A. Alvarez-Carmona y Ansel Y. Rodriguez-

Gonzalez

Resumen

La pesca es una de las actividades més importantes en
todo el mundo, ya que proporciona una fuente considera-
ble de alimentos e ingresos econémicos a nivel mundial.
A pesar de que la actividad pesquera es de gran im-
portancia, actualmente esta industria enfrenta diversas
amenazas, principalmente la Pesca Ilegal, no Declarada y
no Reglamentada (IUUF, por sus siglas en inglés: Illegal,
Unreported, and Unregulated Fishing). La trazabilidad
puede ayudar a combatir esa amenaza y lograr la sus-
tentabilidad de la industria pesquera. Mediante el uso
de sistemas de monitoreo de embarcaciones, es posible
identificar la posicion de un barco en tiempo real e inferir
su actividad o comportamiento. Por esta razon, en este
trabajo de divulgacion se describen diferentes métodos
y tecnologias basadas en Inteligencia Artificial (TA) para
identificar autométicamente los comportamientos de las
embarcaciones.

Introduccion: La pesca
La pesca es una de las actividades més importantes en
todo el mundo, ya que proporciona una fuente considera-

ble de alimentos e ingresos econdmicos a nivel mundial.
Los productos pesqueros como los peces, crustaceos, mo-
luscos y otros animales acuaticos, excluyendo mamiferos
acuéticos, reptiles, algas y otras plantas acuaticas, alcan-
zaron a nivel mundial 179 millones de toneladas en 2018
y 178 millones de toneladas en 2019 y 2020, de los cua-
les 156 millones de toneladas se destinaron al consumo
humano; lo que equivale a un suministro anual estimado
de 20.5 kg por persona.

El importe econémico de la produccién pesquera en
2020 tiene un valor total estimado de primera venta de
406 mil millones de dolares, y aproximadamente el 51 %
de esta produccién proviene de la pesca de captura en
aguas marinas y continentales. La pesca de captura se
ha mantenido bastante estable, alrededor de 90 millo-
nes de toneladas desde principios de la década de 1990,
con algunas fluctuaciones interanuales en el rango de 3
a 6 millones de toneladas. Estas fluctuaciones son parti-
cularmente determinadas por la variabilidad del cambio
climéatico, pero también de la productividad de los ecosis-
temas, el manejo de la intensidad pesquera y los recursos
pesqueros [1].

En 2020, 156 millones de toneladas de la produccién pesquera se
destinaron al consumo humano

La Pesca Ilegal, no Declarada y no Regla-
mentada,

A pesar de que la actividad pesquera es de gran im-
portancia de nivel mundial, actualmente esta industria
enfrenta diversas amenazas, principalmente la IUUF:

Pesca ilegal: se refiere a las actividades pesqueras reali-
zadas en contravenciéon de las leyes y reglamentos
aplicables, incluidas las leyes y normas adoptadas
a nivel regional e internacional.

Pesca no declarada: se refiere a las actividades pesque-
ras que no se declaran o se declaran errbneamente
a las autoridades competentes en contravencion de
las leyes y reglamentos nacionales o los procedi-
mientos de notificacién de una organizacién regio-
nal de ordenacién pesquera pertinente.

Pesca no reglamentada: tiene lugar en areas o pobla-
ciones de peces para las que no existen medidas de
conservacion o gestion aplicables y donde dichas
actividades pesqueras se llevan a cabo de manera
incompatible con las responsabilidades del Estado
para la conservacion de los recursos marinos vivos
conforme al derecho internacional.

La IUUF es un problema mundial que amenaza los
ecosistemas ocednicos y la pesca sustentable, ya que vio-
lan las normas de pesca nacionales e internacionales.
También amenaza la seguridad econémica y los recur-
sos naturales que son fundamentales para la seguridad
alimentaria mundial, y pone en desventaja a los pescado-
res y productores que respetan las leyes internacionales
sobre pesca.

La industria pesquera enfrenta amenazas, principalmente la IUUF
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Trazabilidad de productos pesqueros
La trazabilidad es la capacidad de dar seguimiento a un
producto en cada una de sus etapas, desde el lugar de
origen de los recursos pesqueros en el océano hasta el
punto de venta, considerando también el arte de pesca
utilizado para capturarlo. De esta manera, la trazabili-
dad facilita el conocimiento de la identidad, la historia
y la fuente de un producto o sus componentes. También
facilita el conocimiento sobre el destino de un producto,
o cualquier ingrediente contenido en él. En el sector de
la pesca, la informacioén recolectada se usa para asegurar
que los productos provienen de origenes que cumplen con
las condiciones de inocuidad de los alimentos para ase-
gurar que se apliquen las normas y leyes internacionales,
asi como también para asegurar que el pescado provenga
de fuentes sostenibles o saber que embarcaciones siguen
las reglas de conservacion. La trazabilidad es necesaria
para combatir amenazas como la IUUF y lograr la sus-
tentabilidad de la pesca [2].

Para una trazabilidad completa es necesario monito-
rear las trayectorias de las embarcaciones. Hay dos siste-
mas que se utilizan principalmente para el seguimiento

de embarcaciones: los sistemas de identificaciéon automéa-
tica (AIS, por sus siglas en inglés) y el sistema de moni-
toreo de embarcaciones (VMS, por sus siglas en inglés).
AIS fue pensado principalmente como un sistema de pre-
vencién de colisiones para barcos, aunque recientemente,
las sefiales AIS han sido capaces de monitorear embar-
caciones de manera continua Por el contrario, VMS fue
disenado como un sistema de monitoreo y seguimiento
de embarcaciones desde el principio.

Mediante el uso de datos geo-referenciados de las tra-
yectorias por medio de sistemas VMS o AIS, es posible
identificar la posicién del barco en tiempo real e inferir
su actividad. Sin embargo, inferir las actividades de las
embarcaciones no es una tarea facil. Por esta razon, para
identificar automéaticamente los comportamientos de las
embarcaciones (por ejemplo, patrones de artes de pes-
ca), se han propuesto diferentes métodos y tecnologias
basadas en TA. Asi, dada una trayectoria y algunas ca-
racteristicas (velocidad, distancia desde la costa, distan-
cia desde el puerto, rumbo, latitud y longitud) se pueden
analizar para obtener patrones de comportamientos, co-
mo por ejemplo de las diferentes artes de pesca.

La trazabilidad es necesaria para combatir amenazas como la IUUF y
lograr la sustentabilidad pesquera

Artes de Pesca

Se denominan artes de pesca a los métodos utilizados en
la captura y extracciéon de su medio natural de los pe-
ces u otras especies acuiticas como crusticeos, moluscos
y otros invertebrados. La captura de peces se considera
legal, si el arte de pesca usado es el adecuado y regla-
mentado para la especie a ser capturada. A continuacién
presentamos unos ejemplos de artes de pesca '

Pesca de arrastre implica arrastrar una o méas redes de-
tras de un barco de pesca, ya sea en el fondo del
mar (arrastre de fondo) o en la columna de agua
(arrastre pelagico o de media agua). Durante la
pesca de arrastre, los barcos de pesca suelen redu-
cir la velocidad y tratar de mantener una velocidad
constante para mantener la tensién en la red arras-
trada lo mas uniforme posible.

Pesca con palangre implica varias lineas de pesca (de
hasta 100 km de longitud) equipadas con varios
cientos o varios miles de anzuelos. Las lineas se
pueden desplegar a varias profundidades con el uso
de flotadores y lineas horizontales que se extienden
a aguas mas profundas. Cuando se inicia, el barco
viaja solo un poco més lento que su velocidad de
navegacién mientras se establece la linea. Durante

Thttp://wuw.fao.org/fishery/
2https://globalfishingwatch. org/

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

este tiempo, el barco se desplaza lentamente con la
linea y /o coloca otras lineas en las cercanias.

Redes de cerco son redes largas desplegadas que cuelgan
verticalmente de flotadores alrededor de cardime-
nes de peces en o cerca de la superficie por el barco
o por un esquife separado. Para evitar que los peces
se escapen, el calado de la red de cerco debe ocurrir
rapidamente y se realiza a altas velocidades con un
promedio de alrededor de 10 nudos. Una vez que
la red rodea la escuela por completo, la parte in-
ferior de la red se cierra y se tira de la red. A la
deriva con la red atada, los peces se recuperan y se
transfieren a la embarcacion.

La Figura 1 muestra ejemplos de trayectoria de embar-
caciones con sistemas AIS empleando diferentes tipos de
arte de pesca. Las trayectorias mostradas fueron toma-
das de la base de datos llamada “Anonymized AIS trai-
ning data”, obtenidad de la plataforma Global Fishing
Watch?. Los datos de Global Fishing Watch estan bajo
las licencias Creative Commons Attribution-ShareAlike
4.0 y Apache 2.0. Dicho conjunto de datos esta disefiado
para entrenar algoritmos de TA para detectar patrones
de pesca.
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(a) Pesca por arrastre

(b) Pesca con palangre

(c) Redes de cerco

Figura 1. Ejemplos visual de trayectorias de embarcaciones usando diferentes artes de pesca.

Las artes de pesca son los métodos utilizados en la captura y extraccién
de su medio natural de los peces u otras especies acuaticas

[A y tecnologias para identificar artes de
pesca
El reconocimiento automético de artes de pesca a través
de las trayectorias de sistemas AIS o VMS, se ha abor-
dado en varias investigaciones. Por ejemplo, los autores
en [3] aplicaron tres metodologias diferentes (modelos
oculto de Markov, mineria de datos y filtro de media-
na) para identificar los puntos de actividad pesquera de
tres tipos de artes de pesca: arrastre, cerco y palangre.
Los autores en [4] interpolaron datos de trayectoria AIS
con un intervalo de tiempo regular y extrajeron la veloci-
dad del barco y el cambio de rumbo para la clasificacién
de artes de pesca usando la técnica map reduce de big
data. En [5], los autores propusieron utilizar un modelo
de red neuronal convolucional, y se utilizaron un método
basado en ventanas (vecinos) para segmentar la informa-
cién de las trayectorias. Los autores en [6] combinaron
la extracciéon de caracteristicas derivadas de VMS y las
caracterizaciéon especificas de artes de pesca, y utiliza-
ron los métodos random forest y méaquina de vector de
soporte para clasificar las artes de pesca. Los autores
en [7] propusieron un enfoque de red neuronal recurren-
te (RNN) para discriminar los tipos de embarcaciones
pesqueras a partir de sus trayectorias. Ellos segmentan
las trayectorias para calcular un vector de caracteristicas
como entrada para la RNN.

Para todos los métodos mencionados, es comin que
dado un conjunto de trayectorias se realicen las siguien-
tes etapas:

1. Pre-procesamiento de datos,

2. el calculo no supervisado del vector caracteristicas,
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3. un paso de entrenamiento de los modelos,

4. y, finalmente, la identificacién o clasificaciéon de las
artes de pesca.

Un trabajo reciente incluye un paso adicional que de-
mostro buenos resultados: los autores en [8] proponen
la inclusién de un paso de reduccién de dimensionalidad
por medio de un autocodificador al vector caracteristi-
cas. La reducciéon dimensional ha sido una técnica am-
pliamente utilizada para comprender datos de alta di-
mensionalidad, incluida la visualizacion, la identificacién
de patrones, la separabilidad y la estructura. Cuantas
més caracteristicas hay, mayor es el espacio de combi-
naciones de valores de dichas caracteristicas, por lo que
se necesitan mas muestras para entrenar un modelo de
TA. Asi, el paso de reducciéon dimensional permite elimi-
nar las caracteristicas redundantes y el ruido, evitando
el sobreajuste, disminuyendo la complejidad de los da-
tos y preservando las diferencias entre diferentes artes
de pesca.

En [8], los autores proponen calcular un vector de
caracteristicas formado por la media, mediana y sesgo
de la velocidad, la distancia desde la costa, la distan-
cia desde el puerto, el curso, la latitud y la longitud por
cada trayectoria. De esta forma, caracterizan cada tra-
yectoria a través de un vector de caracteristicas con 18
variables (18-FV). Clasificando sobre el vector 18-FV di-
rectamente, los resultados en exactitud obtenidos usando
dos diferentes clasificadores son 53 % para el clasificador
Naive-Bayes y 86 % para el método de la Maquina de
Soporte Vectorial. Pero cuando aplica el paso reduccién
de dimensionalidad, los resultados mejoran considerable-
mente: 95 % tando para Naive-Bayes como para la Mé&-
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quina de Soporte Vectorial. Esto indica que la reduccién
de dimensionalidad ayuda a los clasificadores a tener un
mejor desempeno.

Aunque muchos de los trabajos que estudian en el
problema reconocimiento de artes de pesca se basan en
el anilisis de trayectorias provenientes de sistemas AIS
o VMS, también existen tecnologias alternativas que es-
tan emergiendo para monitorear el comportamiento de
las embarcaciones. Algunos ejemplos son:

» En [9], evaltan si los sensores més comunes integra-
dos en los dispositivos moviles actuales (GPS, ace-
lerémetro, giroscopio y el campo magnético) iden-
tifican las diferentes fases de la actividad de pesca
de arrastre.

= En [10], los autores propusieron un sistema inteli-
gente de videovigilancia que puede detectar auto-
méticamente si y cudndo se producen actividades
de pesca mediante el control visual de las activida-
des de la embarcacion.

Conclusiones

Este trabajo de divulgacién present6 diferentes enfoques
novedosos basados en anélisis de datos provenientes de
sistemas AIS o VMS para el reconocimiento de artes de
pesca. Este tipo de enfoques computacionales pueden
ayudar a abordar estrategias de gestiéon pesquera maés
eficientes y asi mejorar y facilitar la trazabilidad pesque-
ra, el cual es un tema muy relevante para el desarrollo
sustentable de esta actividad. Sin embargo, el anélisis en
tiempo real de los datos AIS o VMS atn no es obligato-
rio y necesita expertos monitoreando la informacion, lo
cual no seria practico. Las empresas y el gobierno deben
comenzar a considerar estos enfoques de analisis automa-
ticos en entornos operativos y utilizarlas en situaciones
reales para validar sus capacidades y limitaciones, ade-
mas de abrir la posibilidad de retroalimentacion de otros
expertos y enriquecer otras investigaciones que busquen

mejorar el reconocimiento de los comportamientos de las
embarcaciones pesqueras.3
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ARTICULO ACEPTADO

Retos de la Inteligencia Artificial para no
comprometer la privacidad de los datos

Miguel Morales Sandoval, Heidy Marisol Marin Castro y Karina Figueroa Mora

Hoy en dia existe una gigantesca recopilaciéon de datos
a través de casi todos nuestros movimientos en internet.
Por ejemplo, mientras compramos, usamos las redes so-
ciales, o realizamos algin tramite en linea, generamos
datos digitales como nuestros nombres, direcciones, telé-
fonos, fotografias o informacién relacionada con compras
en linea (productos, marcas, costos). Los algoritmos de
Inteligencia Artificial (IA) generalmente usan estos datos
para realizar predicciones u obtener algtin conocimiento.
Quienes realizan estas tareas de analisis saben que exis-
te un reto enorme sobre el manejo y privacidad de los
datos, ya sean personales (nimero de teléfono) o de ca-
racter privado (salario). Por lo que, el desafio es: ;como
entrenamos un modelo de TA sin que esos datos estén
vulnerables? El lector podria pensar, “simplemente qui-
témoslos” y eso seria lo ideal en un escenario de unos po-
cos registros pero cuando hablamos de cientos de miles
de millones es una tarea titanica y practicamente impo-
sible, jprimer gran reto! Por supuesto, aunque varia el
alcance en cada pais, en general cada vez méas se desa-
rrollan o actualizan regulaciones en torno a garantizar la
privacidad del uso de datos. Por ello, este es un aspecto
de gran relevancia para los algoritmos que usan datos
para derivar conocimiento, como los de IA [1].

Por otro lado, un entrenamiento para un modelo de
TA consiste basicamente en detectar un patrén en los da-
tos. Esta técnica se utiliza para muchas tareas de mineria
de datos, clasificacién, agrupamiento, etc. Por ejemplo,

imagine que ud. que se desea realizar una tarea de agru-
pamiento de salarios de acuerdo con anos de experien-
cia, dentro de un contexto o plano organizacional, para
que con estos resultados se puedan realizar méas adelan-
te predicciones y una planeacion financiera en relacion
con presupuesto de recursos humanos. Quitar ejemplos
de personas con bajo o alto salario, por cuestiones de
privacidad, sin duda afectara al modelo de agrupamien-
to y de prediccion, y llevard a una toma de decisiones
sin la informacién correcta. Por otro lado, quien calcule
el modelo de agrupamiento o de prediccién, estaria com-
prometiendo la privacidad de los datos de salarios, los
cuales deberian ser privados.

En este articulo presentamos el problema relacionado
con la privacidad de datos para ser usados en algoritmos
de TA y como se puede abordar esta problematica desde
un enfoque de solucién basado en el cifrado homomoér-
fico (“!;homomo....qué?!”, ya le explicaremos). Esta tec-
nologia le permite al propietario de los datos delegar las
tareas de procesamiento y de anélisis a un tercero, cifran-
do los datos de entrada sin que éstos pierdan su utilidad.
Esto es, se garantiza que dicho algoritmo no aprendera
nada de los datos del propietario (basicamente, no sa-
bra de quién o de qué estamos hablando). Finalmente,
presentamos algunos de los retos relacionados con esta
problematica y oportunidades que se tienen en el plano
de la investigacion y del desarrollo tecnoldgico sobre este
tema.

La confidencialidad, requisito para la privacidad de datos, debe restringir
el acceso a datos solo a las entidades autorizadas. El cifrado de datos ha
sido una herramienta efectiva para garantizar la confidencialidad.

Cifrado homomorfico de un texto

La criptografia es un campo de las matemaéticas y de las
ciencias computacionales, cuyos origenes se remontan a
antes de nuestra era. Iniciemos explicando que significa
cifrar un texto: basicamente es una transformacion de
dicho texto. Imagine el lector que quiere cifrar el tex-
to “hola mundo”. El resultado se puede ver cifrado co-
mo “80ij4s823ADe2%’. Sin embargo, el texto “holamun-
do’ podria ser cifrado como “aLKQeirjq34’. Note que
a pensar de que solo cambié una letra en ambos tex-
tos (el espacio), las transformaciones son completamente
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distintas. En principio, la transformaciéon debe producir
texto ilegible, ya que el principal objetivo del cifrado es
ocultar el mensaje original (que si es legible). Existen
diversas técnicas y algoritmos para cifrar, el mas fécil
y béasico consiste en reemplazar una letra por otra, y
nuestros textos cifrados se verian asi “kpns qimfp” y “kp-
nsqimfp’. Coémo puede darse cuenta, en este ejemplo se
ha usado un algoritmo débil pues se puede intuir que es
casi el mismo mensaje. Actualmente, los cifradores son
una pieza fundamental en la seguridad de la informacion
digital. Algunos ejemplos de su amplio uso son: cuando
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nos comunicamos a través de aplicaciones de mensajeria
instantéanea, donde se nos informa que los mensajes in-
tercambiados estan cifrados; cuando realizamos compras
en linea y accedemos a una pagina web que se nos dice
que es segura porque la conexién estd cifrada; o cuan-
do pagamos usando una tarjeta bancaria. Los cifradores
modernos son mucho mas complejos que el que hemos
mencionado en el ejemplo, pero el principio de funciona-
miento es el mismo. Todos los cifradores, desde los an-
tiguos hasta los modernos, hacen uso de una llave para
realizar la transformacion. La llave, en este caso, también
puede verse como un conjunto de letras y generalmente
es de un gran tamafo para evitar que pueda ser adivi-
nada. Entonces, para cifrar se requieren 3 elementos: el
mensaje, la llave, y el algoritmo de cifrado. Todo esto se
muestra en la Figura 1. Una vez cifrado, un mensaje solo
podra restaurarse a su estado original mediante el desci-
frado, el cual revierte la transformacion realizada por el
cifrado.

Atacante
(aunque puede acceder a los datos
No los puede descifrar al no contar con la llave)

Destino o receptor autorizado
(descifra usando una llave)
~\

Origen o emisor
(cifra usando una llave)

Datos ilegibles T m

“3013]4s823ADe23”
Medio inseguro y accesible

“hola mundo” “hola mundo”

Figura 1. Modelo bésico donde la criptografia garantiza la
privacidad de los datos que se generan en un origen, se trans-
miten o se almacenan en un medio inseguro que puede ser
accedido por terceros (atacante), pero que solo es accesible
por entidades autorizadas que cuente con la llave para desci-
frarlos.

Cominmente, el cifrado se visualiza como una caja
que resguarda un mensaje, cerrada con un candado bajo
llave. Nadie, excepto quien cuente con la llave que abre
dicho candado, podré abrir la caja y extraer el mensaje.
En la practica, esta analogia se implementa con algorit-
mos basados en principios matematicos, particularmente
en el dlgebra abstracta. La criptografia tiene una relacion
muy estrecha con el origen de la computacion y de la TA.
Alan Turing, considerado como el padre de la 1A, lider6
el equipo que estuvo a cargo de descifrar los cédigos de
la méquina Enigma, un cifrador usado por los alemanes
y sus aliados durante la Segunda Guerra Mundial. Tu-
ring y su equipo pudo descifrar los codigos de Enigma
gracias a la creaciéon de un dispositivo, que evolucion6
para convertirse en el modelo de computacién que se usa
en todos los dispositivos de coémputo actuales.

El reto es mantener la privacidad: obte-
ner conocimiento sin revelar nada de los
datos de entrada.
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El cifrado hace ilegible un texto, mensaje o dato, y en
principio le quitaria utilidad a los datos en aras de man-
tener su privacidad. Pero, ;se podrian seguir aplicando
algoritmos de TA sobre los datos cifrados?. La respuesta,
estimado lector, es que si es posible, y se puede lograr
usando un cifrado especial, llamado cifrado homomarfi-
co.

Para la IA, la relevancia del cifrado homomorfico es
que le puede proporcionar la capacidad de seguir reali-
zando operaciones sobre los datos cifrados, de tal forma
que el procesamiento resultante es equivalente al cifrado
del procesamiento de los datos sin cifrarlos. Esto significa
que es posible realizar calculos sobre los datos sin tener
acceso a éstos en claro, y asi preservar la privacidad de
los mismos. Este no es el caso de las técnicas de cifra-
do tradicionales, donde el resultado de operaciones que
involucran datos cifrados no tiene una interpretacién sig-
nificativa (como nuestro primer ejemplo). Sin embargo,
el cifrado homomoérfico comparte muchos de los concep-
tos, términos y notacion con la criptografia convencional

[2].

Tercero no confiable con
acceso a los datos cifrados

Emisor o propietario
de los datos

(Repositorie T35

Datos sensibles.
(médicos,
personales, etc)

Algoritmo IA
(Clasificacion,
clustering, etc)

privacidad sin
pérdida de

—————————— -

utilidad

I

1

1

1

1

1

1

| Preservacién de
el
1

1

1

I

\

™ e e e e e e e

=
e
Modelo IA Llave
c ".d'_ Descifrado
i homomérfico

Figura 2. El cifrado homomorfico permite mantener la pri-

vacidad de los datos sin pérdida de utilidad para algoritmos
de IA.

Al igual que en el cifrado convencional, en un cifra-
do homomorfico se tienen 3 operaciones: generaciéon de
llaves, una para cifrar y otra para descifrar, en algunos
casos pueden ser iguales, cifrado (se usa la llave para
cifrar) y descifrado (se deshace el proceso de transfor-
macion usando la llave para descifrar). En la Figura 2
se pueden ver estas 3 operaciones. Quien ejecuta el al-
goritmo de TA es el principal atacante a la privacidad
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de datos que tienen un propietario. El algoritmo de TA
debe seguir funcionando atn con los datos cifrados y ob-
tener el modelo para el que estd disenado. Este modelo,
cifrado, no tendria ningun significado para quien ejecuta
dicho algoritmo: solo podré ser descifrado por las entida-
des autorizadas, que puede ser el mismo propietario de
los datos o algtn otro.

El cifrado homomorfico supone que es posible defi-
nir dos operaciones: una que se aplica sobre los datos
legibles y otra que se aplica sobre los correspondientes
datos cifrados. La operacién con los datos cifrados debe
implicar la operacién de manera indirecta con los datos
originales. Veamos esto a través de un ejemplo. Suponga
que los datos legibles son salarios. Ahora, suponga que
cifrar estos datos consiste en realizar una exponenciaciéon
usando una base fija, por ejemplo, la base 3. Asi, el cifra-
do del salario 1,000 seria 3'9°° (un nimero muy grande).
Por consiguiente, el descifrado de 319°° deberia ser 1,000.
Evidentemente, un tercero tendria acceso al cifrado del
sueldo, 3'°%0 en este caso, pero no tendria acceso al va-
lor real que es 1,000 (ver Figura 2). Ahora, suponga que
multiplicamos dos salarios cifrados (esto lo realizaria el
algoritmo de IA, quien operaria sobre datos cifrados),
por ejemplo 31090 (el cifrado del salario 1,000) y 31590 (el
cifrado del salario 1,500), lo cual, usando la propiedad
de exponentes seria 31000 x 31500 — 3(1000+1500) Eg de-
cir, una multiplicacion de datos cifrados resulté en una
suma de los correspondientes datos originales, y esta su-

ma se obtuvo de manera indirecta, sin tener acceso a
esos datos como tal. Para acceder al resultado de la su-
ma (que seria el dato de interés para el propietario de los
datos), se debe descifrar el resultado de la multiplicacién
(como en la Figura 2), que seria el valor (1,000 + 1,500).
Esta es la idea bésica del cifrado homomorfico. Nuestro
querido lector puede corroborar el ejemplo previo dando
algunos valores distintos para los salarios y para la base
usada.

Desde luego, un aspecto de suma importancia del ci-
frado homomorfico es la seguridad. En nuestro contexto
de la Figura 2, el cifrado debe ser robusto para evitar que
el tercero no confiable (con gran capacidad de cémputo
dicho sea de paso) pueda romper el cifrado. La seguridad
del cifrado homomoérfico esta generalmente asociado a la
dificultad de resolver un problema matemé&tico, mismo
que se usa para la generacion de las llaves. Entre mas
dificil el problema a resolver, mas seguro (mas dificil de
romper) es el cifrado. Uno de los problemas mayormente
usados es el célculo de logaritmos discretos o la factori-
zaciéon de numeros enteros grandes. Actualmente, estos
problemas se consideran dificiles si se usan tamanos de
ntmeros, al menos, de 2048 bits. Las operaciones de ci-
frado y descifrado involucran operaciones aritméticas con
éstos ntmeros. Para darse una idea de lo grande que pue-
den ser estos ntmeros, 2048 bits equivale a un namero
entero de 620 digitos decimales.

La seguridad de datos se refiere a garantizar el servicio de confidencialidad
de los datos que se delegan a un tercero para analisis, y es un requisito
para obtener privacidad.

Retos y oportunidades

En este ambito, la privacidad se centra en los propieta-
rios de los datos, que pueden ser individuos o grupos, con
el objetivo de proteger su informacién privada mientras
sus datos se utilizan por terceros para la construcciéon de
modelos de TA procesados en la nube como la mineria
de datos como servicio, esto es, un tercero accede a un
repositorio de datos, posiblemente sensibles, para anali-
zarlos y extraer conocimiento de ellos, etc. Asi, cuando
la naturaleza de los datos sobre los que se aplicarén al-
goritmos de mineria de datos es sensible, como se mostrd
en los ejemplos anteriores, es necesario resolver desafios
de privacidad.

De manera general, el uso de algoritmos de IA (de
analisis para descubrir conocimiento), puede llevar a
comprometer la confidencialidad y de privacidad de los
datos cuando contengan informacién sensible o de acce-
so restringido, o cuando el uso de los datos esté sujeto a
regulaciones de acceso.
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Reto 1: Eficiencia y nivel de seguridad. El principal desa-
fio del cifrado homomorfico es que los esquemas actuales
solo admiten un ntimero limitado de operaciones aritmé-
ticas, como en el caso del cifrado homomorfico completo,
o totalmente homomoérfico, donde es posible utilizar dos
operaciones aritméticas: la suma y la multiplicacién. Por
otro lado, el cifrado homomorfico parcial inicamente so-
porta un tipo de operacion, ya sea la suma o la multipli-
caciéon. Siendo la suma y multiplicacién operaciones ele-
mentales, cualquier operacién aritmética en algoritmos
de inteligencia artificial podria implementarse a través
de un cifrador homomérfico, aunque con algunas restric-
ciones o con una penalizacién en la eficiencia.

Dicha eficiencia es afectada directamente por el ni-
vel de seguridad del cifrador homomorfico, el cual, como
se ha comentado, estd asociado a la dificultad para re-
solver un problema matematico, la cual esta relacionada
con el tamano de los niimeros usados para las operacio-
nes aritméticas de cifrado y descifrado. Para nimeros de
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2048 bits, como se recomienda actualmente, el impacto
del costo de las operaciones del cifrador podria ser muy
alto cuando se procesen grandes cantidades de datos.

Oportunidad. El despliegue eficiente de los métodos
de cifrado homomorfico puede realizarse haciendo uso de
técnicas de paralelismo u otros modelos de aceleraciéon
que permitan contar con métodos tanto seguros como
eficientes, lo cual, constituye un &area de oportunidad
de investigacion y desarrollo. Por ejemplo, un método
de TA con preservacion de privacidad de datos puede
desplegarse bajo un enfoque hardware/software, don-
de las partes mas demandantes computacionalmente se
aceleren con hardware dedicado, o se implementen bajo
modelos como el computo heterogéneo, el cual explota el
poder de cémputo de todos los dispositivos disponibles
en la infraestructura de computo al mismo tiempo, como
nucleos del procesador, GPUs o FPGAs.

Reto 2: Viabilidad y aplicacion en un escenario de
computo cudntico. Los métodos criptograficos homomor-
ficos se definen en estructuras algebraicas donde se es-
tablece un problema matemaético, como la factorizacién
de enteros o el calculo de logaritmos discretos. La difi-
cultad para resolver ese problema determina el nivel de
seguridad del método criptografico. Por ello, las estruc-
turas algebraicas deben ser de tamafio suficiente para
que el problema sea dificil de resolver. Esta suposicién
se ha mantenido hasta estos tiempos, ya que no existe
un algoritmo eficiente (con complejidad polinomial) que
pueda ejecutarse en una computadora convencional, que
resuelva el problema en el que el cifrado homomorfico
sustenta su seguridad. Sin embargo, ya se ha demostrado
que, para el dominio del computo cuéntico, si existen al-
goritmos de complejidad polinomial que pueden resolver
practicamente cualquiera de los problemas en los que se
sustentan los algoritmos criptograficos actuales. Por ello,
los métodos criptograficos homomorficos, sobre los que se
construya la proteccion a la privacidad estan amenazados
en un escenario postcuintico. De acuerdo con expertos,
se prevé que en 2030 se cuenten con computadoras cuan-
ticas capaces de vulnerar cualquier esquema de cifrado
actual.

Oportunidad. Desde 2006, se esta desarrollado una
nueva linea de investigacion llamada Criptografia Post-
Cuantica [3] (PQC, por sus siglas del Inglés). Esta com-
prende el desarrollo de algoritmos criptogréficos resisten-
tes a ataques de computadoras cudnticas. Actualmente,
se han identificado distintas familias de algoritmos PQC,
y se ha realizado recientemente trabajo de estandariza-
cion de esquemas PQC para cifrado [4], y sobre los cuales
se pueden construir sistemas homomorficos, poco explo-
rados aun. En octubre de 2022, concluy6 la ronda 3 de
evaluacion y seleccion de algoritmos PQC por parte del
NIST (National Institute for Standadars and Techno-
logy), que finalmente recomendo6 a la criptografia basada
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en latices como la més adecuada para cifrado de datos.
Sin embargo, PQC ain no se ha explorado ampliamente
en el contexto del cifrado homomorfico para la mineria
de datos como servicio. De ahi que ésta sea un area de
oportunidad importante de investigaciéon y desarrollo en
los préximos anos.

Reto 3: Disponibilidad de herramientas. Herramientas
disponibles para anélisis de datos mediante algoritmos
de IA, con preservacion de privacidad, atn son escasas.
Si fuera posible garantizar la privacidad de los datos, se
podrian disponer de herramientas en linea, en la nube,
donde los propietarios de los datos puedan subir sus da-
tos, procesarlos y obtener algin modelo de TA de interés
(agrupacion o clasificacion por ejemplo), sin riesgo de
que los datos de entrenamiento queden expuestos. Desde
el punto de vista de la academia y de la investigacion,
este tipo de herramientas en la nube también pueden ser
usadas para estudio y mejora de métodos de privacidad
basados en cifrado homomorfico. Una herramienta como
tal podria incluir més métodos que le permitan tener dis-
tintos alcances respecto a algoritmos de TA soportados y
podria ser configurable para soportar un nivel de segu-
ridad especifico. Por ello, para promover la adopcién de
herramientas de seguridad y privacidad como servicio es
necesario construir mas herramientas, desde la perspec-
tiva del usuario final y también del cientifico de mineria
de datos.

Oportunidad. El cuerpo del conocimiento en relacion
con el cifrado homomorfico y la criptografia postcuanti-
ca, asi como de los modelos de aceleracién bajo entornos
de computo en la nube pueden converger para crear mo-
delos de protecciéon de privacidad robustos, eficientes y
seguros, asi como herramientas flexibles y configurables,
que promuevan la adopcién de servicios en la nube en
los casos de uso mas representativos, como algoritmos
de agrupamiento o de clasificaciéon.

Conclusiones

La privacidad de datos es un aspecto que ha cobrado
relevancia en distintos ambitos, motivada por la alta dis-
ponibilidad y acceso a los mismos, sobre todo cuando
dichos datos son sensibles (datos médicos, personales, fi-
nancieros, etc.). Actualmente, la garantia de privacidad
estd siendo incorporada en la legislacion de cada pais,
por lo que se debe preservar la privacidad cuando los da-
tos se generan, almacenan, transmiten o cuando se usan.
Este dltimo caso es el que compete al dominio de los al-
goritmos de TA, como se ha venido usando a lo largo del
articulo y que se usan en mineria de datos y en apren-
dizaje automatico. Ante un escenario de computo en la
nube, es cada vez mas comun disponer de algoritmos
de anélisis de datos como servicio. Una herramienta que
permite garantizar la privacidad de los datos usados en
escenarios como el del computo en la nube es la cripto-
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grafia homomérfica, la cual permite operar con los datos
cifrados y no con los datos originales. El resultado obte-
nido, al descifrarse por el propietario de los datos, sera
el mismo que se hubiera obtenido usando los datos sin
cifrar. De esta forma, se pueden construir herramientas
efectivas que salvaguarden la privacidad de los datos.
Sin embargo, no es suficiente que las herramientas en
la nube sean efectivas, se requieren que sean eficientes y
viables de operar en aplicaciones reales. En este sentido,
se requiere aun resolver problemas abiertos en lo que se
refiere a eficiencia, seguridad y practicidad de los siste-
mas homomérficos como servicios. Por ello, los modelos
actuales de cifrado homomoérfico deben estudiarse usan-
do niveles de seguridad recomendables, sin pérdida de
eficiencia y bajo un escenario de cémputo postcuantico,
donde los esquemas de cifrado homomorfico basados en
criptografia convencional no seran seguros.
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ARTICULO ACEPTADO

Deteccion de notas de 1deacion suicida

Maria del Carmen Garcia-Galindo, Angel Hernandez-Castaneda, René Arnulfo Garcia-Hernandez,

Yulia Ledeneva y Rafael Cruz-Reyes

Hoy en dia, el internet y las plataformas de redes
sociales han remplazado a los medios de comunicacion
tradicionales, al permitir que usuarios de todo el mundo
compartan de manera instantanea y abierta sus ideas,
pensamientos, emociones, opiniones, experiencias, etc;
expresandose a través de texto, audio o imagen.

Desafortunadamente, entre los temas discutidos por
los jovenes en las redes sociales se encuentran la idea-
cién suicida, la muerte y los pensamientos autolesivos
[1]. Esto indica que los jovenes prefieren compartir sus
pensamientos e ideas suicidas a través de notas en es-
tos canales de comunicacion, en lugar de buscar ayuda
profesional o compartirlos con sus circulos sociales més
cercanos.

Durkee et al. [2] indican que estos medios juegan un
doble papel (factor de riesgo o protector) en la ideacién
suicida. Por un lado, el uso inadecuado de estas platafor-
mas podria permitir a los usuarios acceder a contenidos
que promueven el suicidio. Ademas, las redes sociales
facilitan la difusién de pensamientos y pactos suicidas o
el acceso a recursos materiales para realizar un intento
de suicidio.

Por otro lado, otros estudios afirman que los conte-
nidos de redes sociales pueden ser utilizados como factor
protector y preventivo, debido a que permiten identifi-
car patrones que frecuentemente aparecen en textos con
contenido suicida [3][4].

La palabra suicidio proviene del latin sui que signifi-
ca ’a si mismo’ y cadere, que significa 'matar’, es decir,
muerte producida por uno mismo [5]. Este fenémeno ha
existido desde la antigiiedad modificando su significado
con base a cada cultura.

El suicidio comprende diferentes etapas: la ideaciéon
suicida, seguida por la planeacién y finalmente el intento
(en el peor caso puede resultar en un acto consumado).
La ideacién suicida se refiere a los pensamientos y deseos
intencionales de querer morir; en la planeacion se defi-
nen los métodos para realizar un intento y finalmente, el
intento constituye la conducta potencialmente autolesiva
para concluir su vida [6].

La Organizacion Mundial de la Salud (OMS) estima
que alrededor de 703,000 personas deciden quitarse la
vida cada ano a nivel mundial. Ademas, por cada suici-
dio consumado existen més intentos y esto convierte al
suicidio en un grave problema de salud publica *.

Existen muchas razones por las que una persona de-
cide suicidarse, por lo que se han identificado diferentes
factores de protecciéon contra la ideacion suicida. Uno de
ellos es la regulaciéon de emociones, debido a que un ba-
lance en las emociones permite disminuir el riesgo de un
intento de suicidio [7].

Uno de los métodos de diagndstico mas antiguo para
estudiar el suicidio, es el analisis de notas suicidas [8].
En el pasado estas notas eran escritas a mano y su estu-
dio era posterior a la muerte del individuo; sin embargo,
con el incremento y la influencia de las redes sociales,
estas notas son escritas y compartidas digitalmente. No
obstante, monitorear el contenido que se comparte en
las plataformas digitales y detectar aquellas notas de
ideacién suicida de manera manual se hace ineficiente
debido a la sobrecarga de informacion.

Trabajos relacionados

En los ultimos anos, se han desarrollado estrategias en
diferentes areas de investigaciéon con el objetivo de preve-
nir y reducir el nimero de muertes por suicidio. Recien-
temente, estas estrategias de prevencién se han centrado
en el analisis del contenido de las redes sociales e internet
debido a su influencia en los jovenes.

En el area computacional, se han utilizado técnicas
de aprendizaje automéatico y Procesamiento del Lengua-
je Natural (PLN) para detectar textos con contenido de
ideacion suicida.

El Procesamiento de Lenguaje Natural es la disci-
plina computacional que utiliza el lenguaje natural para
establecer la comunicacion entre las personas y la compu-
tadora, de modo que las computadoras pueda entender
las instrucciones proporcionadas por el humano [9][10].
Se entiende por lenguaje natural a la forma cotidiana que
utilizamos los humanos para comunicarnos.

La mayoria de los enfoques computacionales aplica-
dos en la detecciéon de notas con contenido de ideacién
suicida se centran en el analisis lingiiistico. Este tipo de
analisis reconoce si el texto de estudio tiene relaciéon a la
tendencia suicida con base en las palabras utilizadas. Por
ejemplo, es posible verificar si en el escrito existen pala-
bras tales como: suicidio, muerte, plan suicida o ideacion
suicida. La presencia de estas palabras permiten identi-
ficar si el texto de estudio se trata de una nota suicida.

El analisis de emociones en notas que contienen ideas
suicidas se ha abordado frecuentemente como una clasi-

Mnformacion consultada del sitio oficial de la Organizacion Mundial de la Salud (https://www.who.int/es/news-room/fact-

sheets/detail /suicide) el 12 de enero del 2023

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

ISSN 2007-0691



Afio XV, No. II. Mayo - Agosto 2023

Komputer Sapiens 61 /

ficacién binaria, es decir, identifica si el texto contiene
cierta emocién o no (ver Figura 1).

—.

Positiva

=

Texto

MNegativa
A

Anilisis de emecién Determina la emocién

Entrada Proceso Salida

Figura 1. Clasificacién binaria de emociones.

Las investigaciones actuales, han alcanzado resulta-
dos prometedores en identificar automéaticamente notas
de suicidio mediante técnicas de PLN y algoritmos de
aprendizaje automatico; sin embargo, la mayoria de es-
tos estudios aplican clasificaciéon directa. Este tipo de
clasificacion identifica que las palabras utilizadas en el
texto de estudio sean propias de una nota suicida. La
presencia de estas palabras determina que el texto es una
nota suicida. El flujo general de la clasificacion directa
puede observarse graficamente en la Figura 2.

Notas de estudio

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedo soportar mas
iempo sufriendo, me alegra saber que al irme les daré paz
[Tengo tantas ganas de morir, es un impulso tan fuerte que nof
lesperare mas.

Entrada

ILa discriminacion y el racismo nunca desapareceran, porquel
lcualquier cosa que percibamos como una amenaza serd)
lcombatida hasta que desaparezca.

¥

Notas de estudio

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedo soportar mas)
iempo sufriendo, me alegra saber que al irme les daré paz.

Andlisis de las
palabras utilizadas

[Tengo tantas ganas de morir, es un impulso tan fuerte que noj
lesperaré mds.
La discriminacidn y el raci: nunca desap n, porquel
cualquier cosa que percibamos como una amenaza serd
lcombatida hasta que desaparezca.

¥

Motas de estudio Clase

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedol Mo a5 its
lsoportar mas tiempo sufriendo, me alegra) siicids
lsaber que al irme les daré paz

Se determina si el texto esuna  [Tengo tantas ganas de morir, es un impulsof Nota suicida

nota suicida ftan fuerte que no esperaré mas.

La discriminacidn y el racismo nuncal
Jdesaparecerdn, porque cualquier cosa que
perc:gamos co':noq una :menaza sqera' hota siilcida
combatida hasta que desaparezca

Figura 2. Flujo de la clasificacién directa.

En consecuencia, los métodos basados en la clasifica-
cion directa pueden no ser ttiles en la deteccion de notas
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de ideacién suicida con contenido no explicito, debido a
que algunas de ellas no presentan palabras relacionadas
especificamente al suicidio.

A diferencia de los métodos basados en la clasifica-
cién directa, en este estudio se propone un método de
clasificacién en cascada. Este método primero identifica
automaticamente la distribucion de emociones, tales co-
mo: enojo, miedo, felicidad, optimismo, etc., en un texto.
Por ejemplo, se enfoca en determinar el grado de felici-
dad que contiene un texto con base en las palabras que
lo forman.

La clasificacion en cascada trata de identificar la idea-
cion suicida con respecto al estado emocional de la per-
sona. Dicho estado, en este estudio se determina a través
de textos digitales y no directamente del anélisis fisico-
psicolégico de la persona.

Por lo tanto, la metodologia propuesta consta de dos
clasificadores configurados en una arquitectura en cas-
cada. Asi, un primer clasificador obtiene la distribucion
emocional que muestra el grado en el que cada emocién
esta presente en el texto y después, un segundo clasifi-
cador toma la distribucién emocional para identificar los
textos suicidas. Ver Figura 3.

1er Clasificador

Notas de estudio

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedo soportar mas|
ftiempo sufriendo, me alegra saber que al irme les daré paz.

[Tengo tantas ganas de morir, es un impulso tan fuerte que no

Entrada il
lesperaré mas.

La discriminacidn y el racismo nunca desapareceran, porquel
lcualguier cosa que percibamos como una amenaza Serd)
lcombatida hasta que desaparezca.

¥

Notas de estudio

Distribucion
emocional
Felicidad = 5%;
Tristeza = 25%;
Miedo = 5%
Ira=10%
Felicidad = 0%;
Obtencién de la distribucién  [Tengo tantas ganas de morir, es un impulso| Tristeza = 45%;

emocional ltan fuerte que no esperaré mas. Miedo = 15%
Ira = 5%

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedoy
lsoportar mas tiempo sufriendo, me alegraj
lsaber que al irme les daré paz.

La discriminacion y el racismo nuncal Felicidad = 0%;
desapareceran, porque cualquier cosa que| Tristeza = 15%;
jpercibamos  como una amenaza serd] Miedo=25%
jcombatida hasta que desaparezca. Ira = 8%

2do Clasificador ‘

Distribucion emocional de las notas Clase
[Nota 1: Felicidad = 5%; Tristeza = 25%;
Miedo = 5%; Ira = 10%

Se determina si el texto es INota 2: Felicidad = 0% Tristeza = 45%] MNota suicida

una nota suicida IMiedo = 15%; Ira = 5%

INota 3: Felicidad = 0%; Tristeza = 15%. No es nota
IMiedo = 25%; Ira = 8% suicida

Nota suicida

Figura 3. Metodologia de la clasificaciéon en cascada.

Datos
Una nota suicida podria permitir conocer el estado emo-
cional, las motivaciones, los pensamientos, los deseos,
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etc., de una persona en relacién con el momento en que
lleva a cabo su muerte.

La mayoria de los enfoques computacionales, desa-
rrollados previamente, se han centrado en detectar auto-
maticamente notas suicidas en idioma inglés.

Con el objetivo de comparar el desempeno del mé-
todo de clasificacion en cascada contra investigaciones

previas, en este trabajo se crearon tres conjuntos de da-
tos diferentes en idioma inglés.

Actualmente, el método propuesto analiza notas sui-
cidas escritas en inglés; sin embargo, podria modificarse
para estudiar este tipo de textos en cualquier idioma.
Para ello, en general se requiere intercambiar los textos
que analiza el sistema al lenguaje correspondiente.

Las técnicas de PLN y algoritmos de aprendizaje automatico han
identificado automaticamente notas de suicidio.

Asi, para estudiar notas en otro idioma se necesitan
nuevos conjuntos de datos. Por un lado, se requiere un
conjunto de emociones y uno de notas suicidas. Por el
otro, se requieren textos con dominio diferente al suici-
dio.

Las colecciones de datos, se utilizan para otorgarle al
clasificador automatico ejemplos reales de las caracteris-
ticas lingiiisticas que identifican a las notas de ideacion
suicida.

Los conjuntos de datos creados se detallan a conti-
nuacién. En la Figura 4, se puede observar un ejemplo
resumido en idioma espanol de cada tipo de nota consi-
derada en este estudio.

= Notas de suicidio consumado: esta coleccién consta
de 155 notas de ideacién suicida escritas por per-
sonas que consumaron el intento. En muchos de
estos casos las personas no expresaron explicita-
mente sus intenciones. Estas notas se recolectaron
de sitios web y peridédicos en linea.

Las textos de este conjunto pueden expresar emo-
ciones tales como: dolor, ira, miedo, etc; sin em-
bargo, no en todos los casos se utilizan palabras
asociadas al suicidio que indiquen explicitamente
el deseo de morir, como puede observarse en la Fi-
gura 4.

= Notas de intenciones suicidas: la coleccién consiste
en 453 notas de ideacion suicida recolectadas ma-
nualmente de la red social Reddit de los canales:
SuicideWatch y Depression. Para crear este con-
junto de datos, se recolectaron notas de intencio-
nes suicidas que presentaban términos y/o frases
relacionadas al acto suicida, por ejemplo: suicidio,
ideacion suictda, intento de suicidio, muerte, in-
tento fallido, etc.

En la red social Reddit las notas suicidas son bastante
explicitas, marcando una clara diferencia entre las perso-
nas que expresan explicitamente su intenciéon de morir,
frente a otras que tienen el mismo deseo, pero no lo ex-

presan abiertamente. Sin embargo, con estos textos se
desconoce si el acto se consumo.

= El dltimo conjunto de datos creado fue el de notas
de otros dominios distintos al suicidio: esta colec-
cion consta de 255 notas que abarcan seis temas
diferentes (cultura, economia, politica, musica, co-
mida y deportes). Estas se recolectaron de la red
social Reddit.

El conjunto de datos de dominios distintos al suicidio
se consider6 con el objetivo de tener contraejemplos de
lo que no es una ideacion suicida y para darle al clasifi-
cador el ejemplo de lo que no debe considerar como una
nota de suicidio.

Clase Nota

Lo siento, estoy muy enfermo ya no puedo
soportar mds tiempo sufriendo, me alegra
saber que al irme les daré paz.

Suicidio consumado

Tengo tantas ganas de morir, es un impulso

Intencion suicida i
tan fuerte que no esperare mas.

La discriminacion y el racismo nunca
desapareceran, porque cualquier cosa que
percibamos como una amenaza para nosotros
sera combatida hasta que desaparezca.

Otro dominio

Adios. Te esperaré en el Cielo. Te estaré
esperando. Estoy en paz con Dios. Lucha por el
bien.

Declaracion final

A veces este genio se oscurece y se hunde en

Emociones ;
el pozo amargo de su corazon.

Figura 4. Ejemplos de las notas de estudio.

Para un analisis més profundo de las emociones impli-
cadas en casos previos de muerte, se utilizé6 un conjunto
de 453 notas de las declaraciones finales de presos sen-
tenciados a muerte en el estado de Texas. El conjunto de
datos esté disponible en el sitio web oficial del Departa-
mento de Justicia de Texas.?

https://www.tdcj.texas.gov/death _row/dr_executed o ffenders.html
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Este conjunto de notas se considerd para analizar las
diferencias lingiiisticas y emocionales de las personas que
se quitan la vida, en comparacién con las personas que
han sido condenadas, las cuales no precisamente tienen
el deseo de morir.

Uno de los pasos fundamentales de nuestra propues-
ta requiere proporcionar la distribucién emocional que
presenta cada texto de estudio. Para ello, se utiliz6 el
CEASE (Corpus of Emotion Annotated Suicide notes in
English) que consta de 1,001 frases, etiquetadas en 13
emociones.

Resultados

Para clasificar notas de ideacién suicida, mediante el en-
foque en cascada propuesto, se realizaron experimentos
considerando diferentes niveles del lenguaje (1éxico y se-
méantico). En el nivel léxico, se analizo la importancia de
las palabras en una coleccién de textos. A nivel seméan-
tico, se estudio el significado de la palabras en un texto
considerando el contexto en el que se utilizaron.

Se observé que ambos enfoques de clasificacion (di-
recta y en cascada) obtienen un buen rendimiento, al
clasificar notas de intencion suicida contra escritos de
personas sentenciadas a muerte. La clasificacion direc-
ta logré un desempefio de 97.9 % de precisién. Mientras
que la clasificaciéon en cascada logré un desempeno de
96.57 % de precision.

Esto se debe a que el vocabulario entre ambas clases
es bastante variado, debido a que como se mencioné an-
teriormente las notas de intenciones suicidas obtenidas
de Reddit son bastante explicitas, haciendo referencia al
suicidio, a la muerte y a la vida. Por el contrario, si anali-
zamos las palabras mas frecuentes de los escritos de per-
sonas sentenciadas a muerte, no se encuentran palabras
asociadas al acto de muerte. En este caso, se usan pala-
bras més comunes como familia, agradecimiento, perdon,
amor. Por tanto, la diferencia entre el vocabulario hizo
que ambos tipos de clasificaciones pudieran diferenciar
y clasificar eficientemente los textos obteniendo un buen
desempeno.

Por el contrario, al clasificar notas de suicidio consu-
mado y notas de no suicidio, se percibié que el vocabu-
lario entre ambas no difiere mucho. Esto se debe a que
las personas que se suicidan en muchos casos no utilizan
palabras explicitas relacionadas al tema de muerte.

La clasificacion entre las notas de suicidio consuma-
do y notas de no suicidio mostré que el rendimiento del
enfoque directo disminuye cuando no se tienen presentes
palabras explicitas que permitan caracterizar a una de
las dos clases. Por el contrario, el enfoque en cascada,
que analiza primero la distribucién emocional, obtiene
un mejor resultado que el enfoque directo porque no
depende de las palabras referentes al suicidio. En este

(© 2023 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

caso, el enfoque de clasificacién directa logré un desem-
petio de 90.85 % de precisiéon, mientras que el enfoque de
clasificacion en cascada logré un desempefio de 94.84 %
de precision.

Conclusiones

La tarea de la deteccion de notas de ideacién suicida en
contenidos de redes sociales es de gran importancia de-
bido a que algunas personas con dicha tendencia prefie-
ren recurrir a los medios digitales, en vez de compartirlo
abiertamente con sus circulos sociales.

En muchos casos, la clasificacion directa no basta pa-
ra detectar notas de ideacién suicida. En esta investiga-
cién, se desarrollé un método de clasificaciéon en cascada,
el cual superé el desempeno de la clasificacién directa.

El método de clasificaciéon en cascada resulta ser méas
robusto debido a que no depende exclusivamente de las
palabras que refieren al suicidio. En cambio, aprovecha
la distribucién emocional y posteriormente la utiliza pa-
ra determinar si el texto esté relacionado con la ideacién
suicida.
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El procesamiento de Lenguaje Natural y la Inteligencia Artificial
,Abrimos la caja de pandora?

En noviembre de 2022, la empresa OpenAl lanzo6 al mer-
cado la herramienta ChatGPT acaparando la atencion
de multiples sectores de la sociedad, especialmente del
sector cientifico. La empresa presenta a ChatGPT como
un proceso de optimizacién de modelos de lenguaje para
el didlogo, el cual es capaz de interactuar con el usuario
a través de conversaciéon y asegura que “El formato de
didlogo hace posible que ChatGPT responda preguntas
de seguimiento, admita sus errores, cuestione premisas
incorrectas y rechace solicitudes inapropiadas” [1].

OpenAl ha desarrollado otros modelos de lenguaje
como InstructGPT [2] que proporciona respuestas de-
talladas acordes a una consulta (promot) del usuario,
este modelo ha servido como base para la creacién de
ChatGPT. El desarrollo de InstructGPT y ChatGPT es-
t4 basado en una técnica llamada Aprendizaje por Re-
fuerzo con Retroalimentacion Humana (Reinforcement
Learning from Human Feedback, RLHF, por sus siglas
en inglés). OpenlA resume el proceso de entrenamiento
del modelo conversacional en tres pasos:

1) Recopilar datos de demostracion y ajuste fino su-
pervisado (SFT) del modelo inicial: seleccionaron
GPT-3.5 como modelo inicial y un grupo de en-

trenadores humanos de Inteligencia Artificial (IA)
se encarg6 de generar respuestas para un conjunto
de consultas (prompt), simulando las consultas del
usuario y las respuestas que deberia proporcionar
el asistente de TA. El conjunto de datos generado
se mezcl6 con el conjunto de datos de InstructGPT
transformandolo en formato de dialogo.

Recolectar datos comparativos y entrenar el mo-
delo de recompensa: usando el conjunto de datos
generado en el paso 1, se seleccionaron consultas
(prompt) y para cada una de ellas se usaron varias
respuestas generadas con el modelo SFT; los eti-
quetadores clasificaron cada una de las respuestas
generando un nuevo conjunto de datos etiquetado
de acuerdo con la calidad de la respuesta. Este nue-
vo conjunto de datos fue utilizado para entrenar el
modelo de recompensa.

Optimizar el modelo de recompensa utilizando el
algoritmo de aprendizaje por refuerzo: se realizaron
varias iteraciones para ajustar el modelo usando la
optimizacion de politica proximal.

Lo anterior puede visualizarse en la Figura 1.
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Figura 1. Principales procesos de entrenamiento del modelo conversacional de ChatGPT.
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El resultado fue una herramienta que permite al usua-
rio una experiencia mas cercana a una conversacion hu-
mana, que ademdas puede generar textos en diferentes
estilos, traducir a varios idiomas, responder preguntas
y entregar al usuario desde respuestas simples hasta la
generacion de textos largos y poéticos. También puede
ayudar con tareas como redaccién, investigacion y servi-
cio al cliente [3].

EDEM Tecnologia [4] realizé algunas consultas al
propio ChatGPT, obteniendo algunas de las siguientes
repuestas: “Chat GPT se ha entrenado para realizar una
amplia variedad de tareas relacionadas con el lenguaje
natural. Esto lo convierte en una herramienta muy util
para diversas aplicaciones, como la generacién automati-
ca de respuestas en un chatbot o la mejora de la precision
en los sistemas de busqueda de informacién”.

Se identifican cuatro puntos clave en los que el mode-
lo de lenguaje ChatGPT puede ser utilizado con éxito:

= (leneracion de texto: el modelo puede ser utilizado
para generar texto coherente y natural, ya sea en
forma de historias, articulos o respuestas a pregun-
tas.

= Mejora de la precision en los sistemas de biusque-
da: el modelo puede ayudar a mejorar la precisién
en los sistemas de bisqueda de informacién, ya que
puede comprender el contexto y la intencién detras
de las consultas de los usuarios.

= Desarrollo de chatbots: el modelo puede ser utiliza-
do para desarrollar chatbots que puedan mantener
conversaciones naturales con los usuarios, respon-
diendo de manera coherente y precisa a sus pre-
guntas.

» Mejora del procesamiento del lenguaje natural: el
modelo puede ser utilizado para mejorar el proce-
samiento del lenguaje natural en diversas aplicacio-
nes, como la traduccién automética o la deteccién
de sentimientos en el texto.

Sin embargo, la sorprendente capacidad para brin-
dar respuestas precisas y coherentes en una simulacién

casi fiel de textos escritos por humanos también ha ge-
nerado preocupacién sobre posibles usos inapropiados de
la TA. Por ejemplo, resulta inquietante que, segin Ope-
nAlI, ChatGPT puede responder a instrucciones dafiinas
o exhibir un comportamiento sesgado. Por ejemplo, a
solicitud del usuario, el bot podria crear en poco tiem-
po un borrador de programa maligno (software malicioso
que generalmente se usa para ataques de pirateria) o bien
podria generar noticias falsas. Segun el desarrollador de
esta tecnologia, se estan haciendo esfuerzos para que el
chatbot rechace este tipo de solicitudes inapropiadas.
En el ambito de la educacién, el fraude en trabajos
académicos es otro punto de gran preocupacién, debido
a que en la medida en que la herramienta aprenda y se
perfeccione, sera muy dificil evaluar si los textos que en-
tregan los estudiantes son de autoria propia o provienen
de una herramienta de IA. Para esto, la misma empresa
OpenlA esta preparando un nuevo clasificador que sea
capaz de indicar si un texto fue escrito por una herra-
mienta de IA [5]. OpenlA considera importante recono-
cer los limites y el impacto en el aula de los generadores
de texto que usan IA y se encuentra desarrollando un
recurso para educadores sobre el uso de ChatGPT.3
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Revision de “Deep Reinforcement Learning Hands-On, 2"

Edition”

Apply modern RL methods to
practical problems of chatbots,
robotics, discrete oplimization,
wah automation, and more

Second editiqn —iriclt
and ndvapced explorati

Maxim Lapany
Portada del libro.

Sin duda alguna que el apren-
dizaje computacional ha generado
un gran interés en los dltimos anos,
debido en buena medida a la canti-
dad y variedad de problemas a los
que se ha aplicado. Es muy pro-
bable que un buen ntiimero de esas
aplicaciones conciernan al enfoque
del aprendizaje supervisado. Este
tipo de aprendizaje requiere de ca-
sos resueltos para entrenar mode-
los. Sin embargo, existen otros dos
tipos de aprendizaje: el aprendiza-
je no supervisado y el aprendiza-
je por refuerzo (reinforcement lear-
ning (RL), en inglés). Este dltimo
quizé sea el menos conocido, pero
es una estrategia poderosa para re-
solver cierto tipo de problemas. La

*Sutton, R. S., & Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning: An introduction. MIT press.

Dr. Gildardo Sanchez-Ante

Tecnolégico de Monterrey
Escuela de Ingenieria y Ciencias

idea central en este paradigma es lo-
grar que un agente aprenda a lograr
un objetivo a través de escenarios
de prueba y error. Normalmente se
trata de situaciones del tipo de jue-
gos en los que ese agente recibe re-
compensas o penalizaciones depen-
diendo de su desempeno. El apren-
dizaje por refuerzo suele utilizarse
en entornos inciertos y complejos
en los que resulta complicado obte-
ner ejemplos resueltos como los que
se usan en el aprendizaje supervi-
sado. Una de las referencias obliga-
das en este tema es el famoso libro
de Sutton y Barto”, pero la primera
edicion de ese libro, que fue publi-
cado a finales de los anos noventa
se concentra fundamentalmente en
la teoria subyacente al aprendiza-
je por refuerzo. Ya hablaremos mas
adelante de la edicion reciente del
mismo. En esta ocasiéon dedicare-
mos este espacio para comentar so-
bre otro texto, que ademés resulta
doblemente interesante pues no so-
lo trata los temas del aprendizaje
por refuerzo, sino que contempla su
interaccién con otro tema relevan-
te y reciente como es el aprendizaje
profundo o “deep learning”.

El texto que en esta edicién nos
ocupa se titula “Deep Reinforce-
ment Learning Hands On”"". Desde
la portada, Maxim Lapan promete
al lector que éste podra aplicar los

métodos del aprendizaje por refuer-
z0 a problemas practicos de chat-
bots, robética, optimizacién discre-
ta, y automatizacién web y otros.
El libro en cuestion es la segunda
edicion, publicada en 2020 que ex-
tiende la primera edicién en varios
aspectos. Incluye seis nuevos capi-
tulos para un total de 25 capitulos a
lo largo de los cuales el autor expli-
ca los conceptos tedricos y ofrece la-
boratorios y desafios practicos que
se resuelven con programacién. Pa-
ra ello, pone a disposiciéon del lector
un conjunto de codigos base, que
puede obtenerse desde GitHub. Pu-
diera decirse que el libro presenta
un buen balance entre la teoria y
la practica. Por un lado, cada ca-
pitulo describe la teoria usando las
matematicas adecuadas para enten-
der el principio béasico, sin ahondar
en la explicacién de demasiados de-
talles matematicos que pueden oca-
sionar una lectura mas densa. Por
el otro lado, las implementaciones
practicas en codigo son una exce-
lente oportunidad para reafirmar el
conocimiento y brindan una retro-
alimentacién casi inmediata de que
lo que ese esta aprendiendo se pue-
de utilizar para resolver problemas
reales. El codigo de apoyo al libro
estd desarrollado en Python, utili-
zando librerias como NumPy, Py-
Torch, PyTorch Ignite y PTAN, con

**La,pa,n, M. (2020). Deep Reinforcement Learning Hands-On. Birmingham, 2nd Ed., UK: Packt Publishing. ISBN: 978-1838826994.
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lo cual el lector puede desarrollar
sus experimentos ya sea localmente
en su propio computador, o en al-
gun servicio en la nube, como por
ejemplo Google Colab. Es de es-
pecial mencién el uso de la libre-
ria Gym, de OpenAl. En la mayo-
ria de los problemas de aprendiza-
je por refuerzo se requiere que el
agente (o agentes) puedan interac-
tuar con un entorno, lo que permite
obtener recompensas para cada ac-
cion y retornos para episodios com-
pletos de interaccion. Esos valores
se utilizan para definir la politica
(estrategia) 6ptima para resolver el
problema en cuestiéon. Gym provee
de herramientas muy valiosas para
definir un entorno. El capitulo 2 del
libro ofrece una excelente introduc-
cién al uso de esta herramienta, y
el capitulo 3 se enfoca a conceptos
de aprendizaje profundo mediante
PyTorch. Con los conceptos basicos
del aprendizaje por refuerzo y de
las herramientas de cémputo apro-
piadas para empezar a probar, los
capitulos 5 a 8 presentan redes pro-

fundas Q (DQN por sus siglas en
inglés). En el capitulo 9 se discu-
ten formas de acelerar los métodos
de aprendizaje por refuerzo, para en
el capitulo 10 desarrollar un primer
proyecto practico completo relacio-
nado con el mercado de acciones.
El capitulo 11 se dedica a estudiar
gradientes de politicas, en los capi-
tulos 12 y 13 se estudia el método
actor-critico, para luego en el capi-
tulo 14 desarrollar un segundo pro-
yecto practico orientado al aborda-
je de problemas de procesamiento
de lenguaje natural. El capitulo 15
cubre la aplicaciéon del RL en jue-
gos interactivos. El capitulo 16 tra-
ta sobre otra aplicacion relacionada
con la navegacion web. Los capitu-
los 17 y 19 toca el tema de espacios
de accién continuos. El capitulo 18
cubre la aplicacién de RL en pro-
blemas de robdética, que incluye la
construccion de un pequeno dispo-
sitivo. El capitulo 20 trata de opti-
mizacién, usando métodos diferen-
tes de los gradientes. El capitulo 21
se dedica al estudio de varios mé-

todos de exploracién. Luego, en el
capitulo 22 se presenta el enfoque
libre de modelos. El capitulo 23 es-
tudia AlphaGo Zero. El capitulo 24
por su parte trata sobre la aplica-
cién de los métodos de RL a do-
minios de la optimizacion discreta,
tomando como pretexto el cubo de
Rubik como entorno. Finalmente, el
capitulo 25 trata de la aplicaciéon
de RL en sistemas multi-agentes, un
tema reciente y de gran relevancia.
Es asi que en estas casi 800
paginas Lapan lleva al lector por
un recorrido bastante amplio de
métodos y problemas del aprendi-
zaje por refuerzo. La secuencia de
libro ayuda a que el conocimiento
adquirido sea reforzado en la prac-
tica y va llevando al lector desde
escenarios relativamente simples a
otros més complejos. Sin duda es
un texto que es recomendable para
formar parte de cualquier persona
interesada en estos temas.>
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| Rr+1
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_ih

\,

- Environment |«

Imagen tomada de:

action
AI

https://towardsdatascience.com/introduction-to-various-reinforcement-learning-algorithms-i-q-learning-sarsa-dqn-ddpg-72a5e0cb6287,
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Si te cuidas tq,
nos cuidamos todos

-
Todos podemos hacer algo para mitigar y contener la
expansion de las enfermedades. Lo primero siempre es

entender gué son, como se transmiten y como afectan.

En este caso, se trata del coronavirus SARS-COV2. Aparecio
en,China en diciembre pasado y pravoca una enfermedad
llamada COVID-19, que se ha exten@do por el mundo y fue

3,1 declarada pandemia global por lIa Organizacién Mundial de
~_ MNasalud.

(Y= =3

ramanwr”

»
-
------

LAVA TUS MANOS ACUDE AL MEDICO SOLO EN TOSE O ESTORNUDA NO DIFUNDAS NOTICIAS
CON AGUA Y JABON UNA URGENCIA EN LA PARTE INTERNA FALSAS
DE TU CODO

Atendiendo las normas de la Nueva Normalidad y cuidandonos unos a otros
podremos salir adelante.

iS| AISLAMOS AL VIRUS, LO VENCEREMOS!

Informacién tomada de: https://coronavirus.gob.mx
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