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Motivacion



¢ Por qué “Inteligencia Artificial™?

e Comprension de la naturaleza de la inteligencia humana como fenémeno
emergente a la evolucion del sistema nervioso (aproximacion materialista
de la mente, la conciencia, la propiocepcion, etc.)

e Reproduccion de las capacidades de la inteligencia humana para la
solucion de problemas complejos

e Extension de las capacidades ofrecidas por la inteligencia humana a
tareas de mayor dificultad (tiempo, memoria, hostilidad del entorno, etc.)



2001, A space odyssey

Bicentennial man

La IA en la cultura
popular

Problemas morales/éticos,
practicos

|, robot




Definiciones



Definiciones generales (Merriam-Webster)

1. La rama de las ciencias de la computacion que trata
con la simulacion del comportamiento inteligente en

Computadores

2. La capacidad de una maquina de imitar €l
comportamiento inteligente humano



Definiciones especificas del campo

e Construir sistemas que piensen exactamente como los humanos
“Strong Al’

e Crear sistemas que trabajen sin tener en cuenta como funciona el
razonamiento humano

“Weak Al

e Usar el razonamiento humano como modelo pero no necesariamente como
objeto de estudio

o Ramas aplicadas: machine learning, pattern recognition, computer
vision, natural language processing, big data analytics.



Evolucion de los modelos de inteligencia artificial (1)

Segun Hintze (2016), la evolucién de la investigacion en |A plantea al
menos cuatro etapas:

Tipo | - Maquinas reactivas: emulan la respuesta de la mente
humana ante estimulos externos especificos, sin funcionalidad
basada en memoria (no refuerzan su comportamiento con la
experiencia, luego no “aprenden”). Ejemplo: Deep Blue de IBM
(jugador automatico de ajedrez)

Tipo Il - Maquinas de memoria limitada: agregan a las
habilidades reactivas algun mecanismo de aprendizaje basado
en conocimiento experto u obtenido del propio desempeno del
sistema en escenarios previos. Ejemplo: vehiculos autbnomos,
sistemas de soporte al diagndstico medico.



Evolucion de los modelos de inteligencia artificial (Il)

Tipo Ill: Maquinas basadas en la Teoria de la Mente: parte
de los problemas abiertos en inteligencia artificial, estos
modelos persiguen reproducir la capacidad de identificar
necesidades, emociones creencias y procesos de
pensamiento

Tipo IV: Maquinas conscientes de si mismas: apenas una
perspectiva en el desarrollo de la inteligencia artificial, tales
sistemas lograrian tomar consciencia autbnoma de su propia
existencia y se podrian diferenciar de su entorno



Evolucion historica de los modelos de la |A

Linea temporal segun Russell y Norvig (2016)
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Nacimiento del campo

Taller en Dartmouth College (1956): introduccion de
los principales problemas en el area:

e Uso del lenguaje natural en maquinas

e Capacidad de abstraccion y conceptualizacion .

Creatividad

e Solucién automatica de problemas (prueba de
teoremas)

e Evolucidon autonoma

Hipoétesis: todo aspecto del aprendizaje (y cualquier
otro rasgo de la inteligencia humana) puede ser
descrita de forma precisa de forma que una maquina
pueda reproducirlo

John MacCarthy Marvin Minsky Claude Shannon Ray Solomonoff Alan Newell

[[1 ot

Herbert Simon Arthur Samuel Oliver Selfridge Nathaniel Rochester Trenchard More

Participantes del Taller en Dartmouth College del ano 1956
Fuente: Villén (2019)



Formalizacion de la |A

e General Problem Solver: solucion de problemas basada en la
generacion de heuristicas. Simon & Newell (1959)

e Jugador artificial de "damas" mediante heuristicas -IBM.
Samuel (1956)

e Creacidn del lenguaje funcional LISP. McCarthy (1958)

e Prueba automatica de teoremas geométricos -IBM. Gelernter
(1959)

e Formulacion del modelo del Perceptrén. Rosenblatt (1968)

e Proyectos "Micromundos". Dirigidos por Minsky (1962-1974)

e Razonamiento I6gico aplicado a la solucion de problemas.
Sistemas de respuesta a preguntas y de planeacion. Green
(1969)

e Integracion del razonamiento I6gico a la robdtica, proyecto
Shakey (1966-1972)

John McCarthy en 1966. Fuente: BBC



Inicios del Procesamiento de lenguaje natural (PNL):
ELIZA (19606)

e Entre 1964 y 1966, Weizembaum (MIT) desarroll6
un sistema de procesamiento de lenguaje natural

que emulaba la conversacion de un il
psicoterapeuta “centrado en el paciente”. freee
e El sistema reconocia palabras clave (keywords) | E
en las frases introducidas por el usuario y i o 10 v s

AMIT > CAN T THLK ABOUT MY PROBLEM ?
CLIZ

seleccionaba una respuesta desde una base de BT DUE T0'GN GOING EXAMS TN COLLEGE, T HAVE A LOT OF STRESS.

A LITTLE. SLEEP WELL

plantillas, buscando evitar la repeticion.

e Carecia de cualquier comprension del contenido
del mensaje introducido (semantica).

e El propio Weizembaum se mostré escéptico de Una version simplificada (humoristica) se
sus perspectivas (superficialidad de las ﬁ{‘tggﬁ;‘vtvrvawjr;asswerk_at/elizabot/
conversaciones, responsabilidad del intérprete).



https://www.masswerk.at/elizabot/

Dendrita Terrminal del
Axon

Cuerpo  Nodo de
celular  Ranvier

El perceptron de Rosenblatt

Célula de
Schwann

e Uno de los primeros modelos formales de
la fisiologia de la neurona bioldgica

Miglina

e Representa la capacidad de generar una
salida correspondiente a un nivel de
activacion de acuerdo con unos in(t) <
parametros de entrada y una ponderacion
asignada (importancia) a cada entrada)

out(t)

e Permite hacer tareas basicas de 4

clasificacion, pues implica la particion del & -+
espacio n-dimensional (segun numero de \\ ~+ ++ +
entradas) en dos subdominios separados N+ < 8 +
por un hiperplano (combinacion lineal) | = —\_\\ + + +

- T +

- = N
_ -— \
= >




Crisis

e Reveses en las predicciones sobre la evolucion del campo
(paso de problemas simples o "académicos" a problemas
complejos - predicciones de Simon)

e Modelos de traduccidén automatica (analisis de lenguaje
natural). Resultados magros o adversos en sistemas de
traduccion de textos cientificos Ruso-Inglés. Corte de fondos
a la investigacion en el area (1966)

e Criticas a la capacidad de generalizacion de los modelos de La puesta en orbita del satélite

IA (aplicacion en el mundo real) Sﬁbgglzll(}/ 2’/ Ig;gic;gaéiigtrodujeron

L : : " traduccion automatica de textos
e Modelos bioinspirados (p.ej. algoritmos genéticos,

perceptrones). Resultados mixtos. Limitaciones del poder de
computo y la capacidad de representacion.



Sistemas basados en Conocimiento

e Cambio del abordaje a la solucion de problemas
desde las aproximaciones "débiles" hacia el uso de
modelos especificos basados en conocimiento
previo sobre el problema (razonamiento vs.
optimizacién) Interfaz de

Usuario

e Proyecto Dendral: determinacion de estructura Forees <o MK 0o
2 e Trabajo Conocimiento Explicacion

molecular a partir de la férmula quimica e
informacion de espectrografia (1969-1971).

Maguina de Inferencia

e Auge de los Sistemas Expertos (sistemas basados Arquitectura de un sistema basado en conocimiento.
.. . . . Bello et al. (2002)
en reglas). Modelos de logica difusa. Aplicaciones
industriales en Sistemas de Control (década de
1970)

e Lenguaje de programacion légica Prolog, Solucién
de problemas basados en representaciones sobre
clausulas légicas en su contexto.



Programacion no declarativa (logica y funcional)

e Provienen de la formulacién Lambda de la
computacién (Alonzo Church), por
contraposicion a la aproximacion de la
Maquina de estados con cinta infinita (Alan
Turing).

e Latesis de Church-Turing implica que las  swetw.mww FwWac
dos aproximaciones son equivalentes oo w. 2. we
(resuelven el mismo tipo de problemas). tatoqw. w. 0. ) Fwe

1 start :- action(state(left,left,left,left),
state(e, w, @, a) w F G § state (right, right, right, right)) .
4 action(Start,Goal):-
e Los problemas se resuelven mediante etionGrmoen)
state(w, w, w, &) EWG fe 6 nl,write(’Solution:),nl,
r r . . T write_path(Path).
clausulas |Og|CaS (Pro|og) o Funciones 5 e e oL e i
state(s, o, W, ) a FW| 10 plan(start,Goal,Visited, Path):-
11 go(Start,Next),
(LISP) e
13 \+ member (Next,Visited), % not (member(...))
state(w, @, w, @) FG wao 12 plan(Next, Geal, (Hﬁ:,ttl\l’isil:edl . Path) .
Pat] 5

15 plan(Goal,Goal, Path,
16

17 go(state(X,X.2,K),state(Y,Y,Z,K)):-across(X,¥). ¥ faxmer, wolf
18 gol(state(X.W,X,K), state(Y,W.Y,K)):-across(X,¥). ¥ farmer, goat
% fa:
% fa;

19 go(state(X,W,%,X),state(¥Y,W,Z,Y)):-across(X,Y). xrmer, cabbage
20 go(state(X,W,Z,K),state(¥,W,2,K)):-across(X,¥) . xmer
21

22 across(left,right).
23 across(right, left) .

afe(state(B,W,2,K)):- across(W,Z), across(Z,K).
26 safe(state(B,B,B,K)).
afe(state(B,W,B,B))




Introduccion a la industria

Sistemas de cémputo basados en Prolog y Sistemas
Expertos para la industria, con poca duracién (1981-
1982):

e Fifth Generation (Japdn)
e MCC (Estados Unidos)

Sistema experto R1 ed la Digital Equipment Corporation
(1982) para la asistencia a la compra de equipos VAX
segun las necesidades de los clientes

Sistemas expertos en control de plantas eléctricas,
reactores quimicos y sistemas de distribucion

"Invierno de la IA" (declive del negocio, hacia 1988)

BASIC APPLICATION SYSTEMS

>

BASIC SOFTWARE SYSTEMS
4 by
v v
PROGRAMMING LANGUAGES
COMPUTER ARCHITECTURE
1 $ , 4
v L2 v
VLS| TECHNOLOGY

Arquitectura del computador légico “Fifth Generation” de Japon.
Fuente: Treleaven, P.C. y Lima, 1.G. (1982)



Introduccion de las redes neuronales

e Reformulacién del método "backpropagation”
(mediados de la década de los 80). Originalmente

" yooowe n y
por Byrson & Ho (1969) wi 1S ] s W2,
21
e Coleccion “Parallel Distributed Processing” 1911 lgf
(Rumelhart & McClelland, 1986). Auge de modelos 2z nk ¥ nl ¥
P 1 P 2
ANN (Artificial Neural Network). . % gk % Wi
3
i & ;
e Presentacion como alternativa al calculo simbdlico : Y L
. . . s L Yo Moz Yoz
(Simon, Newell) y I6gico (McCarthy) § o ) AP RG — S .
. , . capa de l g8t l
e Multiples aplicaciones en ambitos académicos y de entrada &y o
capa oculta capa de salida

investigacion, pocas llegan a la industria
(recon00|m|ento de Caracteres, algunos sistemas Esquema de una red neuronal “feedforward” completamente
de control "neurodifuso”, etc.) conectada. Fuente: adaptado de Demuth et al. (2014).

e Declive progresivo hacia inicios de la década de
1990, en favor de otros modelos



Redes Neuronales (primera generacion)

SUBSYSTEM FOR LEARNING SUBSYSTEM FOR
SIMILARITIES
e Perceptrones multicapa (redes OFO——1QQQQO000K le

BOTTOM-TOP / | TM Signal
feedforward) ‘ >()
. . T/OP‘-BQ\TTOM L™
e Redes Adaline-Madaline £ 3+ [BO0OOOD) ]

F, level
COMPARISON (G)

e Modelos de resonancia adaptativa weuT
(ART) - inhibiting connections: VECTOR

Modelo de resonancia adaptativa. Fuente: Babic (2011)

Sizex

e Redes autorregresivas

e Mapas autoorganizados, redes de
Kohonen

Red de Kohonen (Mapa autoorganizado) -
Fuente: Ciaburro, G., & Venkateswaran, B. (2017). X *2 - - - al

input vector




DeepBlue (IBM): heuristicas en busquedas complejas
sobre sistemas de computo de alto desempeno

e Supercomputador masivamente paralelo de IBM basado
en RS/6000 con 30 nodos, cada uno con 30
microprocesadores a 120 MHz adaptado al ajedrez

e Entre 1996 y 1997, enfrentd en partidas reglamentarias
al campeon mundial de la época, Garry Kasparov.

e El sistema solo podia ser intervenido entre partidas,
durante la partida debia jugar de manera no-asistida
(auténoma). Fue actualizado después de las 3 primeras
partidas, sumando 480 procesadores y nuevo software,
para alcanzar 200 movidas evaluadas por segundo.

e La aproximacion se baso en el uso de heuristicas
complejas adaptadas a los objetivos del ajedrez,
reforzadas con conocimiento de partidas histéricas y alta
capacidad de procesamiento

e El sistema gand con un puntaje de 3'>-27%




Era del Machine Learning

Aplicacién de metodologias rigurosas desde lo matematico y / l \
s\ ™

formulacion de modelos alternativos a las ANN

9 \‘
Uso de modelos estadisticos: cadenas de Markov y Modelos ¢ g\ 4 IR 3
. . 68 4 @\ § 8 & § 3 4\ ¢
Ocultos de Markov. Naive Bayes y Redes bayesianas 4 84a6e84adedsdasds ada8eséddsan
o . _ . Tree-1 Tree-2 Tree-n
Maquinas de soporte vectorial. Uso intensivo de ﬂ ﬂ ﬂ
representaciones algebraicas multidimensonales, formas Class-A Class-B Class-B
complejas de representacion de datos y sus relaciones |
(métricas, analogias geométricas) M\f"’.““"
oting
: L - |
Arboles de decision y modelos de representacion del
Lo . inal Class
conocimiento. Bosques aleatorios (ra
Esquema general de un bosque aleatorio (random forest).
En la industria, introduccion de la Mineria de Datos y el Fuente: Koehrsen, W. (2017)

Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos.
Business Intelligence, Data Warehouses, Modelos OLAP

Aproximaciones no supervisadas: Clustering (KNN, Mapas
autoorganizados, etc.)



Modelos probabilisticos

Hacen uso de representaciones
probabilisticas del conocimiento sobre un
problema especifico, usualmente como
probabilidades condicionales y modelos de
distribucion de datos orientados a la
inferencia

Modelos ocultos de Markov
Clasificador Naive Bayes

Redes bayesianas

Modelos de aprendizaje bayesiano
Aprendizaje estadistico (Statistical
Learning)

P(C=T) P(C=F)
0,5 0,5

€ |P(R=T) P(R=F)
T| 08 02
/ F 0,2 0,8

P(Sunny|Sunny) = 0.8 )

0.8 s P(Rainy|Sunny) = 0.05 [ 1

O os O P(Cloudy|Sunny) = 0.15 _|

Y N\—" .
/ Sunny \W Cloudy \': P(Sunny|Rainy) = 0.2
T ' : " P(Rainy|Rainy) = 0.6

—1

o Nﬂs 03 - P(Cloudyy|Rainy) = 0.2 |
- — 0.2 P(Sunny|Cloudy) = 0.2
;\ Rainy P(Rainy|Cloudy) = 0.3

0.6

1
_,/ P(Cloudy|Cloudy) = 0.5 }

Modelo oculto de Markov. Fuente: Godayal y Malotra (2018)



Agentes inteligentes: robodtica, IOT y modelado de la
inteligencia

* Definicion del modelo de Agente (autbnomo), de

inspiracion biologica. Integran componentes de :
*  Adquisicion (sensado autbnomo)
*  Exploracion (percepcion del entorno)
* Cambio de estados (base de conocimiento, motor
de inferencias u otros modelos)

~
ENVIRONMENT

* Toma de decisiones Performance
Y A C Cl é n element element
* Pueden corresponder a piezas de software .
solamente (bots en la web) o software y hardware sl

(robots fisicos), en ocasiones como sistemas
embebidos (conduccion autbnoma de vehiculos)

* Debates sobre la orientacion de la IA por encima
del Machine Learning. Vuelta al interés por la o
) ) o ) Esquema de un modelo basado en agentes inteligentes para la
Inteligencia Atrtificial a nivel humano (Human- implementacion de un dispositivo de “internet de las cosas” (loT).

Level) Fuente: Boldea, R. (2017)



Modelos de Redes Neuronales Profundas (actualidad)

e Redes feedforward profundas (“fully
connected”)

e Redes Convolucionales
o VGG (16, 19)

o RestNET
o AxelNET
o etc.

e Redes recurrentes

o Long-Short Term Memory (LSTM)
o  Gated Recurrent Unit (GRU) Red convolucional basada en el modelo VGG16 Fuente: elaboracion propia

(Tesis de Maestria en Modelado y Simulacién, Roberto Arias, 2019 en

o Deep Boltzmann Machines (implementan curso) hy
ne
un grafo tipo campo aleatorio oculto de 4
Cey / I\ Cy >
Markov) x v -
o etc. Ctanh)
. fe it A 0t )
e Redes neuronales generativas el
o  Generative adversarial networks he_ L1 1 J ,ht
e Deep Belief Networks /
Xt
etc... (a) Long Short-Term Memory (b) Gated Recurrent Unit

Dos tipos de red recurrente. Fuente: Liu y Song (2018)



Tendencias en Inteligencia Artificial



Watson: PLN con analisis seméntic _

e En 2011, IBM puso a prueba su sistema de

2 “ ” Quesion . Candidate Supporti Dec
computo “Watson” retando a dos ganadores del fresy [ e ot [ eyt
juego de preguntas y respuestas de cultura w v
. “ ” Y L. ' !
general conocido como “Jeopardy!” (Estados e P Nl N N el N ey SN e
Unidos) 1 @
w| H: ‘pod‘le_s's Soﬂ Hypothesis and models
e Este concurso hace preguntas con una estructura seion [ g [ el woreg

sintactica y semantica compleja (juegos de
palabras, frases subordinadas, menciones
indirectas, ironias) que hacen inviable una
busqueda indexada

e De lo anterior, se requiere un analisis semantico
detallado para entender la pregunta y poder
ofrecer una respuesta.

e Consiste en dos racks de servidores IBM Power7
con un total de 2.500 nucleos. Su arquitectura,
DeepQA, usa multiples técnicas de PLN




AlphaGo: problemas de busqueda y Deep learning

e Eljuego tradicional chino del Go (tablero de 19x19, solo
un tipo de piezas) tiene un numero de posibles jugadas
mucho mayor que las que pueden darse en ajedrez

o Go: 10°(10748) a 107(5.3 x 10*170)

o Ajedrez: 10743 to 10750
e El Go plantea una mayor dificultad en la
implementacion, por el enorme tamafno del espacio de

busqueda. @ 55> 8 ‘ X B (- LEESEDO
B lo e @t e « 00:00:

e El proyecto DeepMind, subsidiario de Google y eCe
encargado de AlphaGo, desarrollé un modelo hibrido o ﬂ-
que combina métodos de busqueda en arboles con . *oe

. . AlphaGo
técnicas de aprendizaje por refuerzo (redes neuronales) Goorge eeptns
y reconocimiento de patrones.

e En 2016, AlphaGo, corriendo sobre un cluster de 1,920
CPUs y 280 GPUs, derrot6 en una serie de partidas al
mejor jugador de Go del momento, Lee Sedol




Tendencias recientes y futuras

Robdtica de uso doméstico y de asistencia —
Internet de las cosas

Vehiculos Autonomos (vision por computador
en tiempo real, geoposicionamiento, sistema de
toma de decisiones). Ej: Waymo (Google SD
Car)

Robética en exploracion de ambientes
extremos (espacial, abisal, volcanica,
ambientes tdxicos en accidentes industriales,
combate -lamentablemente). Ej: Mars Rover
(NASA)

Procesamiento de lenguaje natural (voz y
texto), traduccion automatica, interfaces
avanzadas inteligentes. Ej: Siri (Apple)
Planeacion estratégica y soporte a la toma de
decisiones

Seguridad informatica




La Inteligencia Artificial en la Analitica
de Datos



Campos y técnicas relacionados con la Analitica de
Grandes Volumenes de Datos

o Categorizacion informal de los
campos relacionados con los
procesos de Analitica de datos

e Se observa que el Machine
Learning (ML, dentro del cual
se ubica el Deep Learning)
adquiere un peso creciente al
abordar problemas que
involucran Grandes
Volumenes de Datos (Big
Data)

e gy
P S ~
,” Estadistica "\, o /
4 i T
2 B i ﬁeconwimm N\/ “Neurociencia //

de P - [/ ~ \". Co-mputaclonay

A L DGt .
Pig Data 7
_+Analytics -
' ”~ Inteligencia . f
' /s Artificial

-----------

------

Campos relacionados con la analitica de datos. Fuente: Adaptado de Dean, J. (2014)


https://www.caminosmadrid.es/wp-content/uploads/2019/04/cuadro6.jpg

Grandes volumenes de datos (Big Data)

e Formulacion del campo del Big Data
Analytics (Mashey 1990)

e Uso intensivo de la paralelizacion y el
computo de alto desempefio (p.ej.
computo distribuido, modelos de
balance de cargas, Hadoop, Spark,
computo por GPU como Cuda)

e Modelos de aprendizaje "en linea" y por
lotes, particiones adaptadas a las
caracteristicas del problema

e Nueva generacion de redes neuronales:
redes neuronales profundas - Deep
Learning.

~— USERS SEND

> ST

N o4

2019

G erery

USERS MAKE

i i
Fuente: Big Data just keeps on getting bigger. Adaptado de

https://3fs. net au/privacy/big-data- |ust keeps-on-getting-bigger/

Cluster basado en GPUs en la Universidad de Oxford;Fuente:

https://www.nvidia.com/en-au/deep-learning-ai/solutions/data-science/



https://3fs.net.au/privacy/big-data-just-keeps-on-getting-bigger/
https://www.nvidia.com/en-au/deep-learning-ai/solutions/data-science/

Cuestiones eticas y practicas de la
Inteligencia Artificial



Algunos debates eticos y practicos |

e Asimov (“Los robots”,1989) abordo el problema de la seguridad (¢, primacia?) de la
especie humana mediante la programacion de reglas “inviolables” para los “robots”

(sus IAs):
o Un robot no hara dafno a un ser humano ni, por inaccion, permitira que un ser humano
sufra dafo.

o Un robot debe cumplir las 6rdenes dadas por los seres humanos, a excepcion de aquellas
que entren en conflicto con la primera ley.

o Un robot debe proteger su propia existencia en la medida en que esta proteccion no entre
en conflicto con la primera o con la segunda ley.

e “Singularidad Tecnoldgica” (Vinge, 1993): ; Que sucedera cuando la inteligencia

artificial supere la inteligencia humana?
o ¢COmo seria tal era post humana?
o ¢ Es posible que suceda? (“strong Al”)
o https://edoras.sdsu.edu/~vinge/misc/singularity.html
e ;Cual es la relacion entre inteligencia, autoconsciencia y moral? ; Codmo debe ser
tratada una inteligencia artificial consciente de si misma? ¢ Tiene responsabilidad?



https://edoras.sdsu.edu/%7Evinge/misc/singularity.html

Algunos debates eticos y practicos Il

e Paises industrializados se han visto sus economias sometidos a fendmenos
superpuestos:

O

Parte del empleo en el sector manufacturero es tercerizado y derivado a paises con mano de
obra mas econdmica.

Parte de la manufactura que se lleva a cabo en el propio pais se lleva a cabo mediante
automatizacion.

¢ Es posible mantener los niveles de empleo y garantizar el ingreso de los trabajadores en
escenarios de transicion a la automatizacion

e Sistemas de |IA han sido empleados en

O

“Escuchas” y vigilancia de tipo politico a gran escala en conversaciones a través de medios
digitales (chats, redes sociales), a diferentes escalas (nacional, internacional).

Identificacion de rostros en protestas y manifestaciones antigubernamentales. Perfilamiento de
contradictores politicos de los gobiernos.

Identificacion de preferencias, tendencias y necesidades de forma no autorizada para la el
soporte a campanas politicas mediante propaganda negra, noticias falsas y manipulacion.

¢ Es posible normativizar o controlar su uso?
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