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Sapiens Piensa

Jorge A. Ruiz-Vanoye y Ocotlan Diaz-Parra

La Inteligencia Artificial (IA) es un tema de investiga-
cién e innovacion que evoluciona continuamente. Una de
las metas de la [A es imitar la Inteligencia Humana y
aplicarla a la robética. Es por ello que diversas empre-
sas e instituciones publicas de algunos paises estan ha-
ciendo proyectos para conocer como el cerebro aprende
nuevos conocimientos. Recientemente se estan realizan-
do experimentos de como conectar cerebros humanos a
Internet (Internet de las Cosas Cerebrales) en el proyecto
“Cerebro Humano” (proyecto médico-cientifico y tecno-
logico financiado por la Union Europea). Estos proyectos
tienen ventajas y desventajas a corto, mediano y largo
plazo. Una de las grandes ventajas es la de poder deter-
minar donde se encuentra el problema en enfermos de
Parkinson, Alzheimer o sindrome de Down, empero la
desventaja es la falta de leyes que protejan los neurode-
rechos de los ciudadanos.

En esta edicion de Komputer Sapiens presentamos ar-
ticulos de divulgacion seleccionados mediante un proceso
cuidadoso de arbitraje.

Para el tema de TA aplicada se presentan los trabajos
de los siguientes investigadores:

Olvera Rosales, Ramos Ferndndez, Marquez Vera y
Hernandez Santos(La agricultura de precision impulsada
por la Inteligencia Artificial) mencionan la importancia
de aplicar tecnologia a la produccién agricola nacional y
el desarrollo de sistemas inteligentes para la produccién
de alimentos, lo que se conoce mundialmente como “agri-
cultura inteligente” (Smart Farming). Adicionalmente,
mencionan que en la Universidad Politécnica de Pachu-
ca (UPP) y en el Laboratorio Nacional en Vehiculos Au-
tonomos y Exoesqueletos se estan desarrollando varios
proyectos para dar soluciéon a problemas en esta &area
mediante la IA. Por ejemplo, proyectos en tractores au-
ténomos, robots moviles para produccién agricola prote-
gida, sistemas de control bio-climéaticos en invernaderos,
desarrollo de algoritmos con procesamiento de imagenes
para el reconocimiento de surcos de maiz, entre otros.

Vidal Lopez y Hernandez Servin (Inclusion de la IA
en disputas legales sobre propiedad intelectual) mencio-
nan la importancia de la integracién de la Mineria de
Datos, teoria de juegos y sistemas multi-agentes para las
disputas legales sobre la propiedad intelectual.

Reyes Cocoletzi, Olmos Pineda y Olvera Lopez (De-
teccion de obstaculos moviles aplicada a la conduccion
auténoma vehicular) mencionan que con los avances re-
cientes de la tecnologia se ha intentado alcanzar e igua-
lar de forma artificial las capacidades del sentido de la
vista. Por ejemplo, el uso de vision artificial (vision este-
reoscopica computacional, sensores LIDAR, coincidencia

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

semi-global, mapas de disparidad y regiones de interés,
percepcion del movimiento, seguimiento de objetos) apli-
cada al sector automotriz, con orientaciéon al manejo au-
ténomo, a la identificaciéon de obstaculos en el recorrido
de un automovil, y la estimaciéon de trayectorias para
evitar colisiones y danos a terceros.

Leonardo Romero, Moisés Garcia, Antonio Camare-
na e Ignacio Juarez (Construyendo Robots seguidores de
linea avanzados) abordan uno de los desafios inherentes
para estos robots avanzados: usar sensores para medir los
desplazamientos angulares en los motores que impulsan
las ruedas del robot de manera que sea posible construir
un mapa del camino y usarlo para acelerar en segmentos
rectos de la pista y frenar antes de entrar a las curvas.

Para el tema de Sistemas Tutores Inteligentes y Soft
Computing se presentan las contribuciones de los siguien-
tes investigadores:

Rosario Vazquez, Rafael Sanchez, Y. El Hamzaoui y
Patricia Zavaleta (Obtencion de perfiles de tutores aca-
démicos utilizando técnicas de Soft Computing) utiliza-
ron la Logica Borrosa para obtener perfiles de personali-
dad de los tutores académicos. Explotaron las bondades
del servicio Personality Insights, para obtener los rasgos
de personalidad de tutores a través del analisis lingiiisti-
co de reportes redactados en sesiones tutoriales. Exten-
dieron la funcionalidad de este servicio, expresando los
resultados arrojados en términos de logica borrosa, para
obtener el grado de afinidad del tutor evaluado con cada
uno de los prototipos de perfiles de tutores.

Padron Rivera, Joaquin Salas, Silva Vasquez y Se-
rrano Herrera (Sistema Tutor Afectivo para la ensefnanza
de métodos numeéricos de Euler y Runge-Kutta) mencio-
nan que el computo afectivo es la parte de las ciencias
de la computacién que se encarga del estudio y el desa-
rrollo de sistemas y dispositivos que pueden reconocer,
interpretar, procesar y estimular las emociones huma-
nas. Ellos desarrollaron un sistema tutor afectivo para
el aprendizaje de los métodos de Euler y Runge-Kutta,
el cual es un tipo de sistema tutor inteligente que mejo-
ra la experiencia de aprendizaje del usuario. Usaron 18
de 30 estudiantes del Instituto Tecnologico Superior de
Teziutlan, Puebla. La edad promedio fue de 20 anos en
ambos sexos, y el 76

Rosas Escobedo, Lara Mufioz y Huerta Pacheco (Va-
lidacion de un Sistema Tutor Inteligente web para el
aprendizaje de las matemaéticas) analizaron el funciona-
miento y caracteristicas de un sistema tutor inteligente
de matematicas. Mencionan que los sistemas tutores inte-
ligentes permiten incrementar los resultados individuales
de los estudiantes; y que el proceso de anélisis jerarquico

ISSN 2007-0691
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permite validar la igualdad de funcionalidades de los sis-
temas tutores inteligentes. Adicionalmente, se procedi6 a
probarlo con un grupo piloto, obteniendo resultados que
mostraron que los estudiantes incrementaron sus califi-
caciones de manera individual.

Sobre el tema de Deep Learning, redes neuronales y
prondsticos, este nimero se place en presentar los escri-
tos de los siguientes investigadores:

Pech May, Lopez Gomez y Magania Govea (Proce-
samiento de lenguaje natural con aprendizaje profundo)
mencionan que el aprendizaje profundo es una poderosa
herramienta de aprendizaje automatico, capaz de solu-
cionar problemas que van desde la clasificacion hasta el
modelado de secuencias y arboles Markovianos; y que
una de las técnicas de aprendizaje profundo mas utili-
zadas para el procesamiento de lenguaje natural son las
redes neuronales recurrentes y sus variantes

Héctor Rodriguez, Emmanuel Ramirez, Luis Mora-
les, Juan Flores y Armando Guerra (Optimizacion de
una red convolucional para la prediccion de la velocidad
del viento) proponen una metodologia para el pronostico
de la velocidad del viento utilizando las redes neuronales
convolucionales (RNC) como pronosticador de una serie
de tiempo del viento, en conjunto con un algoritmo ge-
nético compacto para la bisqueda del mejor conjunto de
hiper-parametros de la RNC. La metodologia propuesta
se prob6 en un caso de estudio concreto sobre el pronoésti-
co a corto plazo de la velocidad del viento. En particular,
fueron utilizadas cuatro series de tiempo de velocidad del
viento de estaciones meteorologicas ubicadas en distintas

regiones del estado de Michoacan, México.

Guerrero-Sosa, Menéndez Dominguez y Uc Cetina
(Redes neuronales recurrentes y su uso para la conversion
de cadenas) nos comparten el origen de las redes neuro-
nales, asi como los dos modelos tradicionales que se han
enfocado en resolver problemas de clasificacion y de reco-
nocimiento de patrones. Exponen la importancia del uso
de las redes neuronales recurrentes para la aplicaciéon en
problemas donde la red requiere tener el conocimiento
previo para realizar su finalidad de manera correcta.

Rodriguez-Rangel, Valenzuela Barraza, Lara Alvarez,
Morales Rosales y Manjarrez Montelongo (Prondstico de
velocidad del viento por medio de un conjunto de mode-
los) utilizan métodos de la TA para realizar los pronos-
ticos de velocidad del viento, y se realiza una fusion de
datos para buscar resultados con una mejor aptitud en
el resultado. Ellos muestran evidencia de que se pueden
obtener mejores resultados al utilizar diferentes métodos
de prondstico que son integrados mediante un esquema
de fusion de datos.

Isidro Gomez Vargas, Ricardo Medel Esquivel, Ricar-
do Garcia Salcedo y Alberto Vazquez (Una aplicacion de
las redes neuronales artificiales en la cosmologia) men-
cionan que la generacion de datos cosmologicos seguira
al alza en los préximos anos. Serd crucial escudrinarlos
para mejorar nuestra concepciéon del universo. Induda-
blemente, la cosmologia mantendra la mirada atenta en
los avances de la [A. Esperamos que este numero sea del
interés y agrado de los lectores.#

ruivanoye.com.

diazparra.net.

Dr. Jorge A. Ruiz-Vanoye es profesor - Investigador de la Universidad
Politécnica de Pachuca, e Investigador Nacional. Mayor informacién en www.

Dra. Ocotlan Diaz-Parra es profesor-Investigador de la Universidad Po-
litécnica de Pachuca e Investigador Nacional. Mayor informacion en www.
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e-Tlakuilo: Cartas de nuestros lectores

Jorge A. Ruiz-Vanoye y Ocotlan Diaz-Parra
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.

>
ﬁ

U

A
ZAN

Ernesto de la Cruz — Alumno de Universidad. (via
redes sociales)

Buenos dias, actualmente soy estudiante de la carrera de
Ingenieria de Software y me interesan los temas de los
neuroderechos. Tengo una pregunta: ;Cudl es el estado
actual de la tecnologia de extraccion de mis pensamien-
tos para trasladarlos a una computadora?

Hola gracias por escribir. Los neuroderechos
son los derechos humanos de mantener los datos
de nuestro cerebro de una manera privada y den-
tro de nuestro cuerpo. Roberto Adorno y Marce-
llo Ienca han propuesto la necesidad de proteger
de robo a los pensamientos y las memorias alma-
cenadas en los cerebros de los ciudadanos. Ellos
mencionan la necesidad de proteccion de lo que
llaman neuroderechos. Los cuales contemplan el
derecho a la libertad cognitiva (protecciéon contra
el uso no consentido de la informacion del cere-
bro humano), privacidad mental, integridad men-
tal (proteccion de accesos no autorizados o ma-
nipulacién de las senales del cerebro que puedan
derivar en danos psicolégicos o fisicos), continui-
dad psicologica (mantener la identidad personal
y la coherencia del comportamiento individual,
principalmente evitar adiciéon o supresién de me-
morias esenciales del cerebro).

Las principales tecnologias que se estan desa-
rrollando para gestionar la informacién de los
cerebros son a través de las interfaces cerebro-
magquinas (BCI). La idea fundamental de las BCIs

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

es ayudar a personas con alguna discapacidad mo-
triz a controlar los dispositivos electrénicos.

Existen diversas companias trabajando sobre
tecnologia BCI, por ejemplo, Neuralink, Face-
book, Kernel, Emotiv, Neurosky entre otras. Fa-
cebook mencioné un plan para crear dispositivos
que lean las ondas cerebrales de la gente y le per-
mita escribir con solo pensarlo. Por otro lado,
Neuralink (doi: 10.1101/703801) esta disenando
un implante cerebral para conectar la mente de la
gente directamente a una computadora, en otras
palabras, conectar el cerebro a Internet. Los doc-
tores Ruiz-Vanoye y Diaz-Parra mencionan que
el Internet de las cosas cerebrales es la accién de
conectar el cerebro humano a través de interfaces
cerebro-maquina u otras tecnologias al Internet.
El cerebro tiene diversos tipos de ondas cerebra-
les: Ondas Delta (1 a 3 Hz, un nivel adecuado
de ondas delta favorece al sistema inmunitario,
el descanso y la capacidad de aprender), ondas
Theta (3.5 a 8 Hz, un nivel adecuado favorece la
creatividad, la conexién emocional y la intuicidn;
un nivel elevado pudiera relacionarse con trastor-
nos depresivos y de falta de atencion), ondas alfa
(8 a 13 Hz, un nivel elevado nos indicaria una
sensacion de pocas fuerzas para realizar una ac-
tividad, un nivel bajo causaria ansiedad, estrés
e insomnio), ondas Beta (12 a 32 Hz, un nivel
optimo de ondas ayudaria a estar mas receptivos
y mejorar nuestra capacidad para resolver pro-
blemas, un nivel bajo nos conduciria a un estado
relajado, laxo y depresivo), ondas Gamma (25 a
100 Hz, un nivel 6ptimo permitiria un alto pen-
samiento cognitivo, capacidad de procesar nueva
informacién en el cerebro, estados de felicidad;
las personas con problemas mentales o de apren-
dizaje tienen pocas o nulas ondas Gamma).

El desafio principal que se encuentran las em-
presas que estan desarrollando tecnologia para
leer la mente es la bisqueda de los patrones en
la actividad neuronal entre grandes cantidades
de informacidén generada por nuestro cerebro. El
uso de BClIs para gestionar la informacién traeria
ventajas y desventajas. En el mundo ya existen
muchos biohackers experimentales que hacen mo-
dificaciones a su cuerpo para ser seres humanos
mejorados.

ISSN 2007-0691
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Estado del [Arte

Maria del Pilar Gomez Gil (@pgomezgil) y Jorge Rafael Gutiérrez Pulido (@jrgpulido)

estadoiarte@komputersapiens.org

“Muestras” es el término que se usa para denominar el
nuevo petroleo digital, también conocido coloquialmente
como “datos” o “big data” al presentarse en cantidades
significativas. El término “Internet de las Cosas” (IoT)
se ha utilizado en los dltimos anos para referenciar a la
red de dispositivos interconectados via internet que cap-
tan dichas muestras. Los relojes inteligentes, telescopios,
computadoras, drones, vehiculos, camaras, edificios y un
sinfin més de sensores se encuentran actualmente extra-
yendo este petroleo. Se calcula que el nimero de dispo-
sitivos en IoT pronto llegard a los 50,000 millones, de
acuerdo con la empresa de telecomunicaciones CISCO.

Estas muestras forman un monolito que tiene que
romperse para poder realmente sacarle provecho. Por
ejemplo, los relojes inteligentes colectan informacién
acerca de quien los viste o las computadoras de sus usua-
rios, pero a tales muestras hay que aplicar algoritmos
especificos para producir informaciéon valiosa para la to-
ma de decisiones, las cuales podrian ser auténomas. IoT
puede aprovecharse en diferentes areas, como la seguri-
dad o la mejora del medio ambiente y en todos los ambi-
tos: social, pablico, privado o educativo. La mayoria de
los algoritmos de inteligencia artificial, son directamente
aplicables en estos casos, ya que aprovechan el nimero
grande de muestras para entrenar sus modelos y tener un
mejor desempeno. En una institucion de educaciéon supe-
rior las posibilidades no son menores. Desde el punto de
vista de desarrollo de aplicaciones de software, por ejem-
plo, los relojes inteligentes permiten identificar a quienes
los visten, las computadoras sus preferencias en linea y
los sensores de monitoreo de energia proporcionan infor-
macion sobre qué debe optimizarse al interior de la ins-
titucion. De esta manera, las instituciones de educacion
superior se pueden convertir en espacios de trabajo efi-
cientes, seguros, y completamente conectados, en donde
se promueven el aprendizaje proactivo y la investigacién
innovadora.

Pero mas no significa necesariamente mejor. El gran
reto que se enfrenta al tener grandes cantidades de datos
en tiempo real estd en poder manipularlos de forma tal
que pueda obtenerse informacion util para la mejora de la
productividad, seguridad, confort o cualquier otro valor

que se busque en el campo especifico de aplicacion. Se-
gun el articulo “las cosas industriales producen salidas de
tamano industrial” escrito por Kareem Yusuf en el blog
de la IBM del IoT en septiembre de 2018, el 80 % de los
datos generados por dispositivos IoT no se encuentran es-
tructurados de ninguna manera, por lo que la capacidad
de las companias para dar sentido a toda esa informaciéon
esta siendo sobrepasada. Entonces, los expertos conside-
ran que solamente con el uso de tecnologia basada en
Inteligencia Artificial podra aprovecharse realmente esta
cantidad de informacion. Ademas, es indispensable que
las empresas u organizaciones que desean sacar provecho
de IoT tengan implementados procesos rigurosamente es-
tructurados en las areas donde desean aprovechar IoT.
Un ejemplo impactante de la aplicacién de IoT a tra-
vés del sistema comercial “Watson IoT,” se encuentra en
el sistema de transporte ferroviario francés SNCF. Esta
empresa, que da servicio a alrededor de 2,000 millones
de pasajeros a través de 3,000 estaciones ferroviarias en
Francia, utiliza IoT a través de datos recolectados por mi-
llones de sensores colocados en sus rieles. Con el uso de
lo que se conoce actualmente como “analitica de datos,”
SNCF consigue una calidad impresionante en el servicio,
confort y productividad en sus transportes.

IoT no es futuro, sino presente, que entre més nos
tardemos en entender y dominar mas lejos estaremos
de aprovecharlo y de competir en este mundo globali-
zado. Algunas iniciativas promovidas por organizaciones
profesionales internacionales como la “IEEE Internet of
Things” pueden ayudarnos a conocer las herramientas y
procesos requeridos para dominar esta tecnologia.¥

Para saber més sobre éstas y otras aplicaciones del
uso inteligente de IoT consulta:

= https://bit.ly/2qsonxB.

= https://www.ibm.com/mx-es/internet-of-
things.

= https://www.ibm.com/blogs/internet-of-
things/iot-industrial-ai/.

= https://iot.ieee.org/.
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\https ://www.patroneshermososmexico. org\

Mucho se habla de impulsar el empoderamiento de las
mujeres, pero, ;qué significa empoderar realmente? Co-
mo la misma palabra lo implica, “empoderar” significa
literalmente dar poder a alguien, y este “poder” ayuda a
adquirir la fortaleza necesaria para resistir las adversida-
des que puedan presentarse. En las ciencias de la compu-
tacion, las mujeres atin necesitan luchar contra corriente
para poder triunfar, y el programa “Patrones Hermosos”
lo reconoce.

Este programa parte de la premisa de que el pensa-
miento computacional es una nueva habilidad tan funda-
mental e importante como lo son la lectura, la escritura
y las matematicas. Por lo tanto, el programa busca im-
pulsar esta habilidad en jovenes latinoamericanas entre
los 13 y 17 anos para que alcancen su maximo potencial
y no se queden atras en esta revolucion educativa.

Particularmente, el programa se enfoca en el recono-
cimiento de patrones mediante el desarrollo de algoritmo
divertidos en torno a tareas cotidianas. La identificacion
de patrones es una tarea importante de la computacion
que facilita llegar a la 6ptima toma de decisiones. Y para
participar, no se necesitan conocimientos previos al res-
pecto, solo se necesita tener interés en colaborar en un
proyecto que aunque es de alto nivel, también es de alto
entretenimiento. Entre las actividades que las participan-
tes pueden realizar se encuentran la busqueda de patro-
nes para maximizar la felicidad, patrones para guardar y
descubrir secretos, para almacenar y ordenar cosas, pa-
ra hacer rutas y horarios mas eficientes y para generar
estrategias para ganar juegos. Todo esto acompanado de
talleres, conferencias y presentaciones de la mano de ex-
pertas.

“Patrones Hermosos” es impartido por otras mujeres
que estudian en universidades de renombre tal como el
MIT, el ITESM y el CSOFTMTY, entre otras. Lleg6 por
primera vez a Monterrey en el 2017 y se prevé que benefi-
cie a mas de dos mil mexicanas si se contintia apoyando,
lo cual se puede lograr de tres maneras distintas, ya sea
con una capacitaciéon como instructora mexicana con el
MIT, con un patrocinio, o fungiendo como una sede. De

continuar, estas jovenes mujeres podrian poner lo apren-
dido en practica para incentivar la economia desde un
buen posicionamiento educativo o laboral disminuyendo
a su vez la desigualdad de género en el area.

Para saber méas puedes consultar:

= https://dreamgrande.io/.

= https://sg.com.mx/buzz/patrones-hermosos.

= http://www.lania.mx/patrones-hermosos-
2019/

Las recetas de cocina son como algoritmos, con
ellas puedes hacer patrones hermosos y delicio-
sos. Foto de postre libanés, Laura Gomez.
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ARTICULO ACEPTADO

Optimizacion de una red convolucional para la
prediccion la velocidad del viento

Hector Rodriguez-Rangel, Emmanuel F. Ramirez-Hernédndez, Luis A. Morales, Juan J. Flores y J.

Armando Guerra

A lo largo de los afios la generaciéon de energia a nivel
mundial se ha producido utilizando recursos naturales no
renovables (energia nuclear, combustibles fosiles y mine-
rales, entre otros). Los medios para la produccion de este
tipo de energia no pueden ser producidos, regenerados,
o reutilizados a una escala tal que se pueda sostener su
consumo.

En el caso de la energia edlica, la materia necesa-
ria para la produccién de energia es el viento. Pero el
comportamiento del viento es cadtico, generando una in-
certidumbre al cuantificar la materia prima disponible;
no se sabré con certeza la cantidad de energia a generar.
Por lo que es necesario contar con un prondnstico acer-
tado sobre el comportamiento del viento en las proximas
horas, dias o meses, dependiendo de la tarea a realizar.

En este articulo se propone una metodologia para
el pronoénostico de la velocidad del viento utilizando las
redes neuronales convolucionales (RNC) como la herra-
mienta de aprendizaje. Para esto fue necesaria la trans-

formacién de una serie de tiempo a imagen, dado que es
la entrada de nuestra herramienta de aprendizaje.

Existen una gran variedad de implementaciones de
una red convolucional utilizadas en el area de prediccién
[1]. Sin embargo, la eleccion del namero de capas, tipo
de capa, tamano de filtro, etc. se realiza de manera arte-
sanal. Por otro lado, en la literatura existen métodos de
optimizacion de la red. Sin embargo, estos pueden con-
sumir mucho tiempo de procesamiento y no ser efectivos.

La metodologia propuesta permite explorar un mayor
ntmero de configuraciones para una red convolucional.
El objetivo de este proceso consiste en encontrar la me-
jor configuracion, la que nos otorgue mejores resultados.
Aunado a una mejora en los tiempos de entrenamiento
obtenida mediante el uso de la paralelizacion del proce-
so de entrenamiento en las tarjetas graficas (GPU). Con
ello, es posible explorar un conjunto mayor de combina-
ciones de todas las posibles mejores configuraciones.

Los recursos no renovables se han ido agotando debido a los precios bajos
y la disponibilidad de algunos de estos recursos. Gracias a estos hechos las
energias no renovables estidn en desventaja frente a las energias renovables.

La metodologia propuesta fue probada con series de
tiempo de la velocidad del viento de diferentes locali-
dades del estado de Michoacan en un servidor con una
tarjeta GPU integrada. Donde la ejecucion de la RNC se
realizé utilizando una unidad de procesamiento grafico
(GPU), mientras que la ejecucion del algoritmo genético
compacto (AGce) se realizo en la unidad central de pro-
cesamiento (CPU) del servidor. Al paralelizar el proceso
se pretende tener una mayor exploraciéon del espacio de
modelos en un menor tiempo.

Metodologia propuesta

El modelo Convolucional-Evolutivo consta de 3 sub-
procesos principales, los cuales son: Pre-Procesamiento
de datos, Generacion del banco de imdgenes, Proceso de
entrenamiento. El proceso consiste en: 1) recibir una se-
rie de tiempo realizando un preprocesamiento de datos,
2) generar un banco de datos al transformar la serie de
tiempo en imdagenes, y 3) generar el entrenamiento del

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

modelo de aprendizaje a partir del banco de datos (iméa-
genes). Como salida se obtiene un modelo predictivo de
la serie de tiempo estudiada. Este proceso se ilustra en
la Figura 1.

de
Tiempo
v
'S '
Pre- Generacion del
3 - Proceso de
Procesamiento >  bancode Entrenamiento
de Datos imagenes
! / !
= B Modelo
Banco de Predictivo
Imagenes —

Figura 1. Generacion de un modelo predictivo de la veloci-
dad del viento.
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Pre-Procesamiento
En el Pre-Procesamiento de datos se realiza la revision de
datos atipicos (outliers) en la serie de tiempo y la norma-
lizacion de los datos. Un dato atipico puede ser entendido
como una observacion que cae fuera del patréon general
de la distribucién de probabilidad de los datos.

Un ejemplo de datos atipicos se muestra en la Figura
2.
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400

300 .
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Figura 2. Datos atipicos encontrados en una serie de tiempo.

Para la eliminaciéon de los datos atipicos, se inicia
con un suavizado de la serie de tiempo. La técnica utili-
zada para el suavizado es llamada Moving Average o en
espanol Media Movil [2]. En estadistica esta técnica es
utilizada para realizar un analisis de los datos u obser-
vaciones creando una serie a partir de promedios.

Después del proceso de suavizado, los datos pasan
a un proceso de normalizacion. Esto es, se mapean los

datos a otro rango de valores (i.e. 0 < z; < 1 donde x;
es una observacion normalizada).

Generacion del banco de imagenes

Con el fin de usar las RNC en el proceso de prediccion es
necesario transformar la serie de tiempo a un conjunto
de imagenes.

La Figura 3 muestra como una ventana w se va des-
lizando a través de la serie de tiempo. Y a partir de esta
ventana de datos se genera una imagen asignandole el
valor predictivo P;.

Py

w I l

0.3509 02452 | 01094 03169 | 0.4566
I

0.1773 0105 | 01132 |

Py

- !

[ |
[Coases | naesz 0.1094 0.3169 04566 | 01773 0105 | 01132 |
L |

Pz

- 1

1 1
[ o3sos 02452 | 01094 0.3169 0.4566 01773 | 01056 | 01132 |
L 1

Py

!

1 1
[[o3ses [ oazas2 01094 | 03168 04566 | 0.1773 | 0.05% | 01132 |
1 |

w

Figura 3. Deslizamiento de la ventana w y asignacion de
valor esperado P;.

El método utilizado en este trabajo para la trans-
formacion de serie de tiempo a imagen es descrito en
el trabajo por Wang & Oates “Encoding time series as
images for visual inspection and classification using tiled
convolutional neural networks"[3]. En este trabajo se ex-
ploraron las técnicas Grammar Angular Field y Escaneo
lineal para la conversion de un vector a imagen.

Las RINC reciben como entrada la informacién estructurada en un vector
de matrices, donde cada una de estas matrices representan los datos de
una imagen.

Entrenamiento
El proceso de entrenamiento se realiza mediante la im-
plementacion de un Algoritmo Genético Compacto pa-
ra la exploracion de una Optima configuracion (hiper-
parametros) de una red convolucional. El algoritmo gé-
netico se encarga de realizar una buisqueda estocéstica de
un conjunto de hiper-parametros 6ptimos. Estos hiper-
parametros o posible solucién, seran utilizados por la Red
Neuronal Convolucional para realizar el entrenamiento
de un modelo predictivo de la velocidad del viento.

La RNC es la encargada de realizar el aprendizaje

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

del comportamiento del viento. La arquitectura general
de RNC utilizada para este trabajo se basa en trabajo
realizado por Pérez-Espinosa et al. [4], donde la red esta
conformada por 12 capas, de las cuales 2 capas de con-
volucién van transformando la entrada a través de cada
una de ellas.

La arquitectura propuesta tiene dos capas de convo-
lucion, activacién y pooling, para después, transformar
los datos (reshape) y pasar a la red completamente co-
nectada. La Figura 4 muestra estas 12 capas, que forman
la arquitectura de la RNC propuesta para resolver el pro-
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blema.

‘ Enfrada H Convolucién ]_> Activacién ‘\_> Pooling

(Convad) (elu, relu) (max, avg)
Rachane Pooling | Activacién \ ‘ Convolucién |
P (max, avg) (elu, relu) | (Convad)
Fully | Activacion | | .| salda
| Connected ‘ (relu) _> Dropout _> (Prondstico) |

Figura 4. Arquitectura utilizada para la RNC.

La implementacion de la RNC se realiz6 utilizando la
libreria Keras y el backend Tensorflow para GPU. Donde
el AGc es ejecutado en el CPU del servidor (Intel Core
i5) y el entrenamiento de la RNC es ejecutado en una
tarjeta aceleradora grafica NVIDIA GTX 1080.

El determinar los mejores hiper-parametros para la
RNC es un problema de optimizacion. Las Redes Neu-
ronales, por su complejidad, toman una serie de hiper-
parametros que necesitan ser configurados correctamente
para obtener un mejor resultado. Normalmente esta se-
rie de hiper-pardmetros son configurados utilizando un
método muy comin de prueba y error hasta llegar a un
resultado deseado. A pesar de eso, este método no ga-
rantiza un rendimiento 6ptimo en el proceso de entrena-
miento y el tiempo para llegar a un resultado deseado
puede ser demasiado alto.

A continuacién se describen cada uno de los
hiper-parametros considerados; en total son 10 hiper-
parametros clasificados entre General y Convolucional.

1. General

a) Epocas: Es un namero entero positivo que
limita el nimero de pasos en que el conjunto
de entrenamiento es evaluado.

b) Factor de aprendizaje: Es un namero de
punto flotante que representa la magnitud de
la actualizaciéon por cada época de entrena-
miento.

¢) Entrenamiento: Es un nimero que repre-
senta el porcentaje de datos que se incluyen
en el conjunto de entrenamiento.

d) Optimizador: Son funciones que computan
gradientes para una medida de pérdida y apli-
can el gradiente a las variables de la red. Los
tres posibles valores de este hiper-parametro
son Stochastic gradient descent (SGD), Ada-
mOptimizer (ADAM) y RMSPropOptimizer
(RMSProp).

e) Activacion: Funciones que proveen la no li-
nealidad del modelo producido por una RNA.

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

Este hiper-pardmetro puede tomar dos valo-
res, una funcién rectificadora lineal (relu) y
una funcién para suavizar la no linealidad
(elu).

2. Convolucional

a) Tamano del Filtro: Es un nimero que re-
presenta el tamafo del filtro que recorrera la
matriz que representa la imagen.

b) Strides: Una lista de nimeros enteros que re-
presenta el nimero de caracteristicas que se-
ran recorridas de izquierda a derecha en la
matriz, moviendo el filtro por cada dimensién
en el vector de entrada.

¢) Padding: Indica si el filtro puede ir méas alla
de los limites de la matriz. Los valores que
puede tomar este hiper-pardmetro son dos
same y valid.

d) Pooling: Reduce la dimensionalidad de
la entrada permitiendo hacer suposiciones
de caracteristicas contenidas en una regién
de la entrada. Los valores que puede to-
mar este hiper-parametro son maxpooling y
avgpooling.

e) Dropout: Es una técnica de regularizacion
para reducir el sobre entrenamiento en redes

neuronales. Reduce el nimero de neuronas en
la RNA.

Para la optimizaciéon de los hiper-parametros, ante-
riormente mencionados se utiliza un AGce [5], el cual es
una versiéon no poblacional del algoritmo genético sim-
ple. En el algoritmo AGc cada individuo (Cromosoma)
es definido como un vector binario que codifica cada uno
de los hiper-parametros. El AGc es usado para definir el
mejor conjunto de hiper-pardmetros para la RNC.

La Figura 5 muestra las posiciones del cromosoma
utilizados en el proceso de optimizacion (AGc). Por ejem-
plo, para obtener el hiper-parametro Epocas se toman
como referencia las 3 primeras posiciones del vector bi-
nario se decodifica a decimal y se conoce el valor corres-
pondiente a la variable Epocas.

ARUHEE
[ Lol [elofo[+[+[o]+["

1]ol1]o]o]o

Buipeq
Buijod

Figura 5. Codificacion de los diferentes hiper-parametros en
el cromosoma del AGe.

Resultados

Con el proposito de comprobar la efectividad de la
metodologia propuesta, ésta se probo en el caso de es-
tudio concreto del pronostico a corto plazo de la veloci-
dad del viento. En particular fueron utilizadas 4 series
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de tiempo de velocidad de viento de estaciones mete-
reologicas de viento de distintas regiones del estado de
Michoacén, México. Las series de tiempo contienen ob-
servaciones cuyo intervalo de captura entre observaciones
es de una hora promedio. Donde, cada una de las series
obtenidas consta de 4,416 observaciones.

Una vez que el pre-procesamiento de los datos fue
realizado para cada serie se procedi6 a realizar el entre-
namiento. Dentro del proceso de entrenamiento se realiza
la generacién del banco de imagenes, generando las iméa-
genes con las que serd realizado el entrenamiento y aso-
cidandolas a un valor a pronosticar. El tamano del banco
de imAagenes esta directamente relacionado con el tamano
de la serie de tiempo utilizada, el tamano de las imagenes
generadas fue de 24 x 24 pixeles.

La ultima fase es la de pronoéstico en la cual se utiliza
el modelo generado en la fase de entrenamiento para ge-
nerar el pronodstico. En esta fase también se evalua que
el modelo generado cumpla con la aptitud buscada.

Para la transformacion de las series de tiempo a iméa-
genes se utilizé una técnica basada en la presentada por
Wang, Z. and Oates, T [4]. Se realizaron pruebas con dos
técnicas, Escaneo Lineal y Gramian Angular Field para
crear bancos de imagenes. Se observo que en los bancos
de modelos creados usando la técnica de escaneo lineal,
el tamano del banco de imagenes disminuye significati-
vamente.

Para el proceso de entrenamiento se realizé una di-
vision de los datos, separdndolos en un conjunto de en-
trenamiento y un conjunto de validacion. Se tomo6 un
20 % fijo para el conjunto de validacion y el porcenta-
je de datos que se utilizé para el conjunto de datos de
entrenamiento fue seleccionado por el AGc dentro del
rango de 60 % - 80 %. Para la obtencion de cada uno los
modelos se realizo la busqueda de los diferentes hiper-
parametros con los cuales se obtuviera el modelo que
mejor se apegue a los datos de entrenamiento utilizan-
do un AGc para la optimizacion de hiper-pardametros de
estos. La Tabla 1 muestra los pararametros clasificados
como Generales. e.g. para el hiper-pardametro Epocas solo
se podra seleccionar un valor entre los siguientes nime-
ros: 20, 40, 60, 80, 100, 120, 160. La Tabla 2 muestra los
hiper-parametros clasificados como Convolucionales. e.g.
para el hiper-parametro Polling solo se podréa seleccionar
un valor entre: MaxPooling2D y AveragePooling2D.

Para el AGc se utilizaron como configuracion 100 ge-
neraciones, el tamano del cromosoma de 19 posiciones y
100 individuos.

Tabla 1. Hiper-parametros generales y sus posibles
valores
hiper-parametro Rango
Epocas [20, 40, 60, 80, 100, 120, 160]
Tasa de Aprendizaje [0.0001, 0.0006, 0.0011, 0.0016,
0.0021, 0.0026, 0.0031]
[0.70, 0.80, 0.90, 1.00]
[SGD, ADAM, RMSprop|
[relu, elu]

Tasa de Entrenamiento
Optimizador
Activacion

Tabla 2. Hiper-parametros convolucionales y sus
posibles valores

hiper-parametro Rango
Tamaifio del Filtro [3, 4, 5, 6]
Strides (2, 3, 4, 5]
Padding [valid, same]
Polling [MaxPooling2D,
AveragePooling2D]
Dropout [0.3, 0.4, 0.5, 0.6]

Se realiz6 una comparacion de resultados obtenidos
con la metodologia propuesta utilizando RNC y los re-
sultados obtenidos utilizando la técnica de estimacion
Naive 9;+1 = y;- La Tabla 3 muestra una comparacién
de los resultados de las diferentes implementaciones de
las series de tiempo utilizadas de el Fresno, La Piedad,
Aristeo Mercado y La Piedad Michoacan. La compara-
cién se realiza utilizando las medidas de aptitud MSE

n
(MSE =1 3" (y; — 4;)?, ver definicion en [8]).

i=1

Tabla 3. Tabla comparativa entre el método Naive y
RNC

Ciudad Meétodo MSE

BlEesno N G0
LaPiedad Voo b3
LPama NG i
RNC 0.0148

Aristeo Mercado Naive 0.1219

Como se observa en la Tabla 3, la propuesta de este
trabajo supera al método de Naive.

Los experimentos fueron divididos en tres fases, la fase de
pre-procesamiento de los datos, la fase entrenamiento del modelo, y la fase
de pronoéstico.
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Conclusiones

En este trabajo se utilizaron Redes Neuronales Convo-
lucionales como pronosticador de una serie de tiempo de
viento, en conjunto con un Algoritmo Genético Com-
pacto para la basqueda del mejor conjunto de hiper-
parametros de la Red Neuronal Convolucional. Con ello
se evita realizar el clasico proceso de buisqueda a prue-
ba y error, ya que se encuentra un conjunto de hiper-
parametros con los cuales se obtienen los resultados
deseados con un mejor desempeno del modelo resultan-
te. La metodologia desarrollada se le di6 el nombre de
enfoque Convolucional Evolutivo.

Se utilizo una técnica para la codificacion de una serie
de tiempo a imagen. Para el proceso de entrenamiento se
utilizaron RNC; la optimizacién de los hiper-parametros
de la RNC se realizé con un Algoritmo Genético Com-
pacto, el cual explora una gran cantidad de soluciones de
los hiper-parametros de la RNC.

Para finalizar se presenté una comparacion de los re-
sultados obtenidos utilizando RNC y la optimizacién de
hiper-parametros de la RNC contra el pronoéstico obteni-
do con el método Naive, obteniendo mejores resultados
con la metodologia planteada. Con ambas técnicas o me-
todologias es posible obtener un pronéstico acertado a

corto plazo de la velocidad del viento. En este caso con la
metodologia Convolucional Evolutiva se obtuvieron me-
jores resultados.
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ARTICULO ACEPTADO

Una Aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales

en la Cosmologia

Isidro Gomez Vargas, Ricardo Medel Esquivel, Ricardo Garcia Salcedo y J. Alberto Vazquez

La busqueda cientifica de un modelo que describa al Uni-
verso ha producido sofisticadas exploraciones cosmold-
gicas y una inmensidad de datos observacionales. Para
explorar y analizar esta informacion, la ciencia compu-
tacional resulta imprescindible.

El idilio entre cosmologia y computacion podria ser
tema de wvarios libros; en este articulo mos centraremos
en una aplicacion de las redes neuronales artificiales
(RNAs) en la estimacion de pardmetros de modelos cos-
moldgicos.

La cosmologia y sus datos

La cosmologia es la ciencia que estudia el Universo a
gran escala, donde las galaxias pueden ser descritas co-
mo puntos (Figura 1). Su objetivo es describir el origen,
evolucién, composicion y destino del Universo a través
de teorias fisicas que se confrontan con observaciones as-
tronémicas.

Figura 1. Distribucion de galaxias locales generada con los
datos del SDSS*.

!Fuente: www.sdss.org/science/orangepie

En la actualidad, el modelo cosmolégico que mejor
describe los datos observacionales es el modelo de ma-
teria oscura fria con constante cosmologica (abreviado
ACDM). Se basa en la teoria general de la relatividad
de Einstein, el Big Bang, la existencia de materia oscu-
ra fria (solo detectable por efectos gravitacionales) y de
energia oscura (componente misterioso que produce la
expansion acelerada del Universo).

Sin embargo, el modelo ACDM es incapaz de expli-
car algunas cuestiones fisicas importantes. Esto ha pro-
piciado la generacion de una amplia gama de modelos,
algunos basados en teorias alternas a la relatividad ge-
neral y otros en hipotesis sobre la existencia de materia
no ordinaria.

La cosmologia es una ciencia muy singular debido
a su objeto de estudio. El Universo es un sistema tni-
co, de fronteras inaccesibles, que debe estudiarse desde
adentro sin la posibilidad de realizar experimentos. Esto
exige dos caracteristicas metodolédgicas en la cosmologia
contemporanea: andlisis intensivo de datos y estadistica
bayesiana.

Jim Gray? pronostico el advenimiento de un cuarto
paradigma en la ciencia. El primer paradigma ocurrié
hace mil anos cuando la ciencia era descriptiva y empi-
rica; el segundo tuvo su inicio con las investigaciones de
Isaac Newton al adquirir un caracter teorico; el tercero
surgio en el siglo XX, al incorporar simulaciones compu-
tacionales. El cuarto paradigma seria la ciencia de datos
o e-ciencia, una mezcla de ciencia empirica-tedrica con
analisis computacional de una cantidad exorbitante de
datos [1].

Informacion sobre supernovas, galaxias, radiacion
cosmica de fondo, oscilaciones acusticas de bariones y
otros fenémenos cosmicos es recolectada desde la Tierra
o el espacio. Proyectos como COBE?, WMAP*, el satélite
Planck® y el SDSS® proveen un laboratorio cosmolégico
con datos importantes para validar o descartar modelos
teoricos. Esta nueva etapa en el estudio del Universo se
conoce como cosmologia de precision.

Ademaés, dentro de pocos afios, el telescopio LSST?
fotografiard toda la boveda celeste con la camara mas

2Premio Turing en 1998, creador del concepto de Cubo de Datos y desarrollador de la base de datos del SDSS.

3science.nasa.gov/missions/cobe

4map.gsfc.nasa.gov
Swww.phy.cam.ac.uk/research/research-groups/ap/plank

6SDSS son las siglas de Sloan Digital Sky Survey (www.sdss.org)

Twww . Lsst. org
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grande jamas construida (3.2 Gigapixeles), y se estima
que recopilara 15 Terabytes por noche. Se vislumbra que
la gestion y mineria de datos del telescopio sean la parte
técnica mas dificil del proyecto. Por otro lado, el proximo
radiotelescopio més grande del mundo, SKA®, colectara
aproximadamente 14 exabytes por dia, suficientes datos
como para llenar 15 millones de iPods de 64 GB; ade-
mas, su computadora central tendra el poder de, mas o
menos, 100 millones de unidades de procesamiento.

Puede apreciarse que la cosmologia contemporanea,
con su torrente de datos, cristaliza en una realidad la
vision de Jim Gray del cuarto paradigma.

El analisis de los datos cosmologicos requiere de téc-
nicas estadisticas y computacionales para ajustar los
parametros de los modelos tedricos. En este contexto,
las RNAs y otras técnicas de inteligencia artificial pue-
den aportar sus virtudes.

La inferencia bayesiana

La inferencia estadistica utilizada en cosmologia tiene
como fundamento el teorema de Bayes, una controverti-
da aplicaciéon de la probabilidad condicional con méas de
dos siglos de historia, que ha conquistado grandes logros.
Dada su naturaleza predictiva, se puede afirmar que el
teorema de Bayes ha sido pionero del aprendizaje auto-
matico, de hecho, se puede emplear para detectar spam
y hacer diagnosticos médicos [2].

Al lector interesado en la inferencia bayesiana se le
recomienda la Ref. [2] para una introduccion, la Ref. [3]
presenta un tratamiento mas formal y la Ref. [4] es una
buena guia en el contexto cosmoldgico.

En la prueba de modelos teéricos, el teorema de Ba-
yes adquiere el siguiente aspecto:

P(D|0, H)P(0|H)
P(DIH)

donde D representa el conjunto de datos observacionales,
H es la hipotesis (modelo) y 6 el conjunto de parametros
(un modelo lineal, por ejemplo, tendria como parametros
libres la pendiente de una recta y su ordenada al origen).
La probabilidad previa P(6|H)? representa nuestro co-
nocimiento de los parametros ¢ antes de considerar los
datos observables. Esta probabilidad se modifica a tra-
vés de la verosimilitud P(D|0, H) al incluir datos experi-
mentales D. El objetivo final es obtener la probabilidad
posterior P(0|D, H), que representa el estado de nuestro
conocimiento de los pardmetros del modelo al considerar
la informacién de los datos. La constante de normaliza-
cion P(D|H), o evidencia bayesiana, es el promedio de
la werosimilitud sobre la probabilidad previa:

P(O|D, H) =

P(D|H) = /dNep(D|9,H)P(9|H),

8www.itweb.co.za/content/mra¥YAyqowZnqJ38N

donde N es la dimensién del espacio de parametros. Es-
ta cantidad, fundamental en la comparacion de modelos,
es una constante que puede omitirse en la estimacion de
parametros.

La verosimilitud se determina al suponer una distri-
bucién estadistica para los datos D, la probabilidad pre-
via se define a partir de conocimientos preliminares. Al
calcular la distribucion posterior, se pueden obtener pre-
dicciones basadas en el modelo teérico y en las observa-
ciones empleadas.

La estimacion de parametros encuentra el valor més
probable de éstos, a la luz de los datos. En cosmologia,
los parametros son las principales cantidades que descri-
ben el Universo; como no existe una teoria fundamental
que las prediga, sus valores deben estimarse estadistica-
mente.

Esto se realiza mediante muestreos aleatorios en el es-
pacio de parametros e iteraciones del teorema de Bayes
hasta que los resultados alcanzan un estado estacionario.
Los valores de los pardmetros en ese momento conforman
la mejor estimacion y también se pueden conocer las re-
giones de confianza.

Como ejemplo, la Figura 2 muestra graficas resultan-
tes de una inferencia bayesiana. A la derecha, la distribu-
cion posterior 1-Dimensional con la regién méas probable
del parametro €2,,. La imagen de la derecha representa
la distribucion posterior 2-Dimensional, con regiones de
probabilidad de los parametros £2,, y {; la parte interna
representa la region de confianza 1o (68.3 %), mientras
que la externa corresponde a 20 (95.4%).

a) b) oo

00228

00224
00220

00218

028 0300 0315 0330
ﬂm 028 029 030 031 032 033
S

Figura 2. Distribuciéon posterior: a) 1-Dimensional, b) 2-
Dimensional.

En cosmologia, como en otras ciencias, la inferencia
bayesiana se implementa, en general, mediante métodos
Monte Carlo via Cadenas de Markov (MCMC), con al-
goritmos como Metropolis-Hastings, Gibbs u otras pro-
puestas de muestreo.

El espacio de parametros que exploran estos algorit-
mos tiene tantas dimensiones como pardmetros tiene el
modelo. Un nimero grande de pardametros produce fun-
ciones de probabilidad muy complejas. Asi, a pesar de

9Las probabilidades involucradas son condicionales, por ejemplo: P(6|D, H) es la probabilidad de que ocurra 6 dado que han ocurrido D

y H.
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que los algoritmos MCMC suelen generar buenas esti-
maciones, también gastan muchos recursos computacio-
nales. Dado que los modelos cosmolégicos suelen tener
al menos seis parametros, diversos grupos de investiga-
cion han desarrollado cédigos especializados, por ejem-
plo: CosmoMC!® y CosmoSIS'!.

En algunos casos, ademés de la estimacion de paréa-
metros es necesario comparar modelos para determinar
al mejor. La comparacién de dos modelos distintos se
realiza mediante el cociente de los valores de la eviden-
cia bayesiana de ambos. Esto suele ser dificil o imposible
de obtener analiticamente, incluso mediante computo en
paralelo el calculo puede tomar varias semanas.

La evidencia bayesiana es significativa porque pena-
liza a los modelos con mayor nimero de parametros, a
través de la distribucion previa. Asi, se obedece la Na-
vaja de Occam, una guia filoséfica que establece: “En
igualdad de condiciones, la explicaciéon més sencilla sue-
le ser la més probable". En otras palabras, mientras mas
sencillo sea un modelo, es mejor.

Los métodos MCMC son buenos para estimar para-
metros, pero ineficaces al calcular la evidencia bayesiana,
por ello se han propuesto otros algoritmos, més eficien-
tes, en este Ambito. Tal es el caso del muestreo anidado
propuesto por John Skilling [5].

Muestreo anidado

La idea de John Skilling fue simplificar la integral de
la evidencia bayesiana mapeando todo el espacio de pa-
rametros a un intervalo unidimensional. El problema se
reduce a calcular una integral de una dimension; los con-
tornos de las regiones con distinta probabilidad, ordena-
dos, se mapean a un intervalo cerrado de 0 a 1 (Figura
3). Ademads, el muestreo se produce después de ordenar
un primer muestreo més pequeno. Cada nuevo elemento
de la muestra se compara con el de menor probabilidad
y, en cada nueva iteracién, el espacio de parametros se
reduce, aglomerando los nuevos puntos muestreados en
una zona de probabilidad de alta ocurrencia.

X, X

oy

Espacio de parametros 0

ol
[*1

Figura 3. Propuesta de John Skilling. Fuente: [5].

El radiotelescopio SKA colectari 14 exabytes por dia, suficientes datos
para llenar 15 millones de iPods de 64 GB.

Las necesidades de la cosmologia han motivado mejo-
ras en el muestreo anidado. MULTINEST [6], por ejem-
plo, agrupa los puntos del muestreo mediante el algorit-
mo k-means y ha resultado ser bastante robusto, capaz
de reducir el namero de muestreos en uno o dos 6rdenes
de magnitud respecto a los métodos MCMC [6] y por su
éxito ha sido empleado en diversas disciplinas.

Optimizar el recorrido del espacio de parametros,
como hace MULTINEST con k-means, abre la puerta
para que algoritmos de aprendizaje automético ayuden
a mejorar las herramientas con las que se analizan los
secretos del Universo.

El perceptron multicapa (PMC)

Una de las arquitecturas de RNAs mas simples y popu-
lares, desde hace un par de décadas, es el PMC (Figura
4).

10https://cosmologist.info/cosmomc

U https://bitbucket.org/joezuntz/cosmosis
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capas ocultas

capa de entrada

=

capa de
salida

Figura 4. Arquitectura del PMC.

El Teorema Universal de Aproximacion [7] establece
que una RNA, con al menos tres capas, se puede aproxi-
mar a cualquier funcién, siempre que su funcion de acti-
vacion esté localmente acotada, sea continua por partes
y no sea un polinomio. Ademas, mientras mayor niamero
de nodos posean sus capas ocultas mas precision tendré
la aproximacion.
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Las funciones de activacion asociadas al PMC (por
ejemplo, sigmoide o tanh) cumplen los requerimientos
del Teorema Universal de Aproximacion.

SKYNET

SKYNET, desarrollado por el mismo grupo de MULTI-
NEST, es un algoritmo que consiste en una RNA capaz
de realizar regresion, clasificacion, estimacion de densi-
dad, agrupamiento y reduccién dimensional. En el ar-
ticulo donde los autores liberan el codigo [8], se prueba

en las tareas mencionadas mediante ejemplos de juguete
y aplicaciones astrofisicas sencillas.

La RNA utilizada es un PMC de tres capas con una
funcién de activacion sigmoide. Los autores encontraron
que el numero 6ptimo de nodos en la capa oculta, para
las estimaciones cosmologicas, esta entre 50 y 100.

Una caracteristica sobresaliente de SKYNET es su
método de pre-entrenamiento: utiliza los muestreos de
MULTINEST como entradas del PMC, lo cual reduce el
tiempo de entrenamiento.

., Qué hacer si dos modelos distintos se ajustan igual de bien a las
observaciones? La respuesta es simple: compararlos.

En el caso de la estimacion de parametros, la funciéon
objetivo de la RNA es el logaritmo de la funcién de vero-
similitud, dada por una funcién de ajuste chi-cuadrada.
El algoritmo optimiza su funcién objetivo en cada itera-
cion, evita sobre-ajuste y garantiza convergencia [8].

BAMBI

BAMBI (Blind Accelerated Multimodal Bayesian Infe-
rence) [9] es un algoritmo de los autores de MULTINEST
y SKYNET. Su relevancia radica en que, para problemas
tipicos de cosmologia, el tiempo de calculo de la funcién
de wverosimilitud se reduce de segundos a milisegundos
[9].

A diferencia de SKYNET, pretende sustituir en algtin
momento los calculos resultantes del muestreo anidado.
Sin embargo, se entrena con ellos y sus predicciones las
va comparando con las respectivas salidas del muestreo
anidado. Una vez que se alcanza la precisién establecida,
prescinde del célculo de las funciones de verosimilitud y
emplea la RNA entrenada para etapas posteriores.

En problemas de estimacién de pardmetros simples,
el tiempo que se pierde entrenando la RNA no es fruc-
tifero. No obstante, cuando se trata de funciones mul-
tivariables, el tiempo invertido en el entrenamiento, se
recompensa en una disminucién del tiempo total. Mas
adn, mientras mayor complejidad tengan el modelo o los
datos observacionales, més eficiente es BAMBI compa-
rado con MULTINEST y la precision de los resultados
es del mismo orden.

Ejemplo
Para ilustrar y comprobar el funcionamiento de MULTI-
NEST y BAMBI, hemos implementado un ejemplo sen-
cillo mediante la interfaz en Python de [10]'2.

Elegimos el casquete de un paraboloide circular como
funcion de objetivo (Figura 5):

z=flz,y) =2 +¢°

128e utiliz6 pyBambi: pybambi.readthedocs.io

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

Se siguieron las especificaciones de las Refs. [6,8,9]:
BAMBI calcul6 el 75 % de las muestras mediante MUL-
TINEST, y las restantes via un PMC.

500
400
00 4
200
100

Figura 5. Paraboloide (funcion objetivo).

Una manera de validar los resultados de estos algo-
ritmos y, en general, de cualquier método MCMC o de
estimacion de pardametros, es verificar si los puntos mues-
treados reproducen la funcion objetivo. Para este ejemplo
(Figura 6), ambos algoritmos alcanzaron una precision
similar y satisfactoria. En la Figura 7, se puede apreciar
la evolucion del muestreo con BAMBI.

MULTINEST
ot 8 D
b S S5

5 af

o sy
Rl R
g Ty

Figura 6. Resultados de MULTINEST y BAMBI.
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...l1a cosmologia mantendra la mirada atenta en los avances de la
inteligencia artificial.

Figura 7. Etapas inicial, intermedia y avanzada del mues-
treo con BAMBI.

También realizamos un comparativo entre los tiem-
pos de ejecucién con diferentes nimeros de evaluaciones
de la funcion de verosimilitud con ambos algoritmos (Ta-
bla 1).

Tabla 1. Tiempos de ejecucion para evaluaciones de la

verosimilitud.
No. Eval. Tiempo MULTINEST Tiempo BAMBI
1 000 0.3 s 0.7 s
10 000 7.1s 423
100 000 735.4 s 75.9s

Notese que mientras més se evalda la funcién vero-
similitud, mejor desempeno tiene BAMBI gracias a su
RNA. En modelos complejos, como los cosmologicos, la
funcion verosimilitud se debe evaluar millones de veces
y métodos que optimicen los calculos son necesarios.

Por ultimo, en la Tabla 2 se muestra que al utilizar
BAMBI no se pierde precision en el calculo de la eviden-
cta bayesiana.

Tabla 2. Célculos de la evidencia bayesiana.
MULTINEST BAMBI
Log(Evidencia) | —0,782 4+ —0,06 | —0,783 + —0,06

Conclusiones

La estimacion de pardmetros de un modelo tedrico me-
diante el muestreo anidado es una alternativa a los mé-
todos MCMC y, ademas, permite calcular la evidencia
bayesiana para comparaciéon de modelos. Sin embargo,
el uso de la RNA para evaluar las funciones de probabi-
lidad mejora la velocidad y no pierde precision.

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

La generacion de datos cosmolédgicos seguird a la alza
en proximos anos. Serd crucial escudrinarlos para me-
jorar nuestra concepcién del Universo y la cosmologia
mantendra la mirada atenta en los avances de la inteli-
gencia artificial. ¥
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ARTICULO ACEPTADO

Validacion de un Sistema Tutor Inteligente Web
para el aprendizaje de las Matematicas

Alfonso Rosas Escobedo, Erica Maria Lara Munoz y N. Sofia Huerta Pacheco

Resumen

Un sistema tutor inteligente (STI) es una herramienta
disenada como apoyo al proceso educativo, el cual uti-
liza técnicas de inteligencia artificial para brindar una
ensenanza personalizada de acuerdo a las necesidades de
cada estudiante. Estos sistemas actian como si fuera un
tutor humano el que interviniera en el proceso de ense-
nanza. Al disenar estos STI, se debe tener cuidado de

integrar todas las caracteristicas de inteligencia que per-
mitan la transmisiéon del conocimiento que se pretende
ensenar. El objetivo del presente articulo es mostrar la
validacion de un STI en su versién web, considerando
un proceso de analisis jerarquico con la finalidad de co-
rroborar si dicho sistema tutor cumple con las mismas
funcionalidades y caracteristicas que contempla el STI
en su version original de escritorio.

Los sistemas tutores inteligentes brindan la estrategia pedagoégica de
acuerdo a la necesidad de cada estudiante.

Introduccion

El diseno de los STI varia considerando el dominio por el
cual fue disenado, sin embargo, aunque el dominio cam-
bie, los demés elementos como el médulo tutor destina-
do a brindar la estrategia pedagogica, la ayuda cognitiva
de acuerdo a las necesidades de cada estudiante [1], el
modulo estudiante para captar la atenciéon del mismo re-
conociendo sus fortalezas y debilidades, para adaptar los
contenidos de acuerdo a su nivel de conocimiento [2], y el
modulo de la interfaz por medio de la cual los estudian-
tes visualizan la informacion e interactian con el sistema
[3], son elementos que tiene todo STI en comun, salvo al-
guna otra funcionalidad adicional que cada desarrollador
requiera implementarle.

Estos sistemas tutores han nacido para su uso indi-
vidual, sin embargo, algunos investigadores [4][5][6] han
integrado un ambiente colaborativo para incrementar el
rendimiento de grupos de estudiantes, asi como para ob-
tener resultados de aprendizaje de manera individual [7].

El diseno y desarrollo del STI web se dio debido a la
necesidad de que los estudiantes pudieran trabajar desde
cualquier sitio remoto, pero sobre todo, poder implemen-
tar una herramienta para su uso colaborativo desde una
plataforma web. Para ello se analizé el funcionamien-
to y caracteristicas de un sistema tutor inteligente de
matematicas en su versiéon original de escritorio, asi,
posteriormente irlo migrando a una plataforma web con
las mismas funcionalidades, caracteristicas y ejercicios
que el sistema tutor original. El STI utilizado cuenta
con dos versiones, la reactiva y la no reactiva, la primera
contiene tanto un botéon de ayuda como a un agente ani-
mado que reacciona de acuerdo a las respuestas que vaya
seleccionando un estudiante, feliz si se contesta correcta-
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mente, triste si se selecciona alguna respuesta incorrecta
y enojado en caso de seleccionar varias veces respues-
tas incorrectas, entre algunos otros comportamientos.
La versién no reactiva brinda el apoyo necesario al es-
tudiante, tal y como lo hace la versién reactiva, con la
diferencia que en lugar de reaccionar el agente, el estu-
diante debe buscar la respuesta en el botéon de ayuda,
la retroalimentacion que el STI le brinda al estudiante
se adapta al igual que en la versién reactiva, a las nece-
sidades del estudiante y a las respuestas que este vaya
contestando.

Descripcion del procedimiento

Para el diseno y desarrollo del STI web, a partir del sis-
tema tutor original en su versién no reactiva, se identi-
ficaron sus elementos, funcionamiento, manera de inter-
actuar, se analizaron los modulos: dominio, tutor, estu-
diante e interfaz, el lenguaje en el que fue desarrollado
y el cédigo fuente, de esta manera se podria comenzar a
desarrollar el nuevo STI web.

Posteriormente cuando el STI web estuvo desarro-
llado, para corroborar que este cumplia con las mismas
funcionalidades y comportamiento que el STI anterior,
se escribi6 una lista, a la cual se le llam6 “requerimientos
cumplidos”; estos no eran més que las funcionalidades
que realizaba cada uno de los sistemas tutores inteligen-
tes en ambas versiones. Para esto se realiz6 un proceso de
analisis jerarquico [8], el cual es una técnica estructurada
para la toma de decisiones por medio de comparaciones
entre pares [9], en este caso se utilizo6 para conocer cual
de los dos sistemas tutores inteligentes (web y escrito-
rio) cumplia con mejores funcionalidades que el otro, o
si estos eran iguales o semejantes.
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El proceso de analisis jeraArquico permite validar la igualdad de
funcionalidades de los sistemas tutores inteligentes.

En este proceso analitico se comenzé por clasificar
los requerimientos de acuerdo a su funcionalidad, en este
caso Administrador, General, Inicio e Interaccion, una
vez clasificados de esta manera, fueron evaluados por
investigadores capacitados en el sistema tutor. La eva-
luacién consistié en comparar entre dos requerimientos
de cada una de las cuatro funcionalidades, cuél era el
que tenia mayor importancia y cual valor de intensidad
entre 1 y 9, siendo 1 una preferencia de igualdad entre
dos indicadores y 9 un valor de preferencia de nueve
veces mas grande o méas importante que aquel con el que
se estd comparando. Los valores intermedios entre 2 y 8
van de moderado a fuerte y muy fuerte. Esta escala de
clasificacion del 1 a 9 se le denomina Escala de Saaty de
comparaciéon de juicios por pares para las preferencias
del proceso de anélisis jerarquico [10], mismas que se
puede observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Escala de Saaty de comparaciéon de juicios por
pares para las preferencias del proceso de analisis

jerarquico.
Valor de Importancia
intensidad
9 A, extremadamente preferido que B
8 A, muy fuerte a extremadamente
preferido que B
7 A, muy fuertemente preferido que B
6 A, fuertemente a muy fuertemente
preferido que B
5 A, fuertemente preferido que B
4 A, moderadamente a fuertemente
preferido que B
3 A, moderadamente preferido que B
2 A igualmente a moderadamente
preferido que B
1 A, igualmente preferido que B

Primeramente, la comparacion se realizé entre los re-
querimientos del mismo STI en la funcionalidad Admi-
nistrador con los siguientes tres (General, Inicio, Inter-
accion), General contra los siguientes dos, e Inicio contra
Interaccion. Es decir, se tienen cuatro funcionalidades 1)
Administrador, 2) General, 3) Inicio y 4) Interaccién, en
donde la primera se compar6 con 2, 3 y 4, la segunda
con 3 y 4y la tercera se compara con la funcionalidad 4.
Este mismo procedimiento se hizo para ambos sistemas
tutores inteligentes.
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Una vez elaborada la clasificacion y asignada la im-
portancia e intensidad entre los requerimientos, se realizé
la evaluacion con los calculos que propone este proceso
analitico jerarquico, mismos que se describen en el si-
guiente apartado.

Evaluacién de funcionalidades

La evaluacion de los requerimiento a través del proceso
de anélisis jerarquico presentaron concordancias mayores
al 84 % entre los investigadores capacitados en el Siste-
ma Tutor Inteligente, es decir, que presentaron un alto
acuerdo en el nivel de importancia de las funcionalidades
y sus intersecciones contempladas en los requerimientos
del mismo tutor. El proceso de andlisis jerdrquico permi-
te validar la igualdad de funcionalidades de los sistemas
tutores inteligentes.

Es importante destacar que para esta evaluacion, las
funcionalidades fueron ponderadas con base en la im-
portancia e intensidad propuesta por Saaty en [11]. Para
ello se realiz6 una matriz de comparaciéon entre las cuatro
funcionalidades (Administrador, General, Inicio e Inter-
accion) considerando los juicios de valor de los expertos
en el STI, una vez teniendo la matriz de pesos resul-
tante, se normaliza. Con dicha matriz lo siguiente fue
obtener el peso de cada criterio, esto se hizo obteniendo
el valor promedio por cada fila de la matriz, los valores
resultantes son el peso de cada criterio que determina la
importancia de cada funcionalidad del STI.

El peso para Administrador fue de 0.4231, para Ge-
neral se obtuvo un 0.3330, Inicio alcanzé un 0.1685 e
Interaccion se quedo con 0.0754. Debido a que en ambos
Sistemas Tutores Inteligentes las funcionalidades tienen
igualdad de importancia, los pesos son considerados los
mismos.

Una vez obtenida la importancia de cada funcionali-
dad de ambos tutores, se realiz6 la suma de los valores
de intensidad que se obtuvieron de los requerimientos
en cada funcionalidad donde los investigadores tuvieron
concordancia, ésto se hizo para obtener una matriz de los
pesos de los requerimientos por funcionalidad. Con esta
matriz de pesos, se realiza la matriz normalizada para
obtener los pesos de los requerimientos, debido a que va-
rian un poco los requerimientos de cada STI, los pesos
obtenidos fueron en el sistema web, para Administrador
0.6347, para general 0.2597, en Inicio se tuvo 0.1039 e
Interaccion se quedd en 0.0020. Para el caso de STI de
escritorio, se obtuvo 0.5283 en Administrador, 0.4139 pa-
ra General, en el caso de Inicio se tuvo un 0.0360 y en
Interaccién 0.0217.
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Observandose que los investigadores muestran de
igual forma un acuerdo considerable para poder estable-
cer una ponderacion a cada requerimiento definido para
las dos versiones del Sistema Tutor Inteligente, donde
se obtuvieron pesos de 0.3691 en la versiéon de escritorio
y 0.3726 en la Web, las cuales presentan valores seme-
jantes en las cuatro funcionalidades consideradas para
ambos sistemas.

Es importante mencionar que la Figura 1, muestra las
comparaciones por funcionalidad en la que se identifica
que presentan consideraciones de importancia e intensi-
dad mayores en Administrador (0.6347) e Inicio (0.1039)
en el ST en la version Web, y en la funcionalidad General
(0.4139) e Interaccion (0.0217) para el STI de escritorio.

® 6 O
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o418
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0.0060 007
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Figura 1. Comparaciones por funcionalidad.

Resultados

El entorno del STT original de escritorio en su version no
reactiva [12], al ejecutarse, muestra una serie de ventanas
(Figura 2) como lo son el escenario (actividad), la ho-
ja de ayuda, que es tomada como referencia para poder
contestar el ejercicio presentado, la herramienta tipo va-
riable en donde se deberé contestar los tipos de variables
(categoricas o numeéricas) que se estan utilizando en la
actividad y la barra de avance, en donde se puede obser-
var como su nombre lo indica, el avance que se tenga en
la actividad. El sistema muestra un signo de interroga-
cién amarillo con la funcionalidad de ayuda, mismo que
al presionar el usuario, le ird orientando para el avance
de su actividad en caso de tener alguna duda referente
al ejercicio en cuestion.

El entorno que muestra el STI web, una vez que se
ingresa al mismo, es similar al STT de escritorio, sim-
plemente que en lugar de que se ejecuten una serie de
ventanas aisladas que no permiten identificar el inicio
del ejercicio como es en el caso del STI de escritorio, en
el STI web, la pantalla esté organizada, considerando la
secuencia de uso que el estudiante le dara al sistema para
resolver su ejercicio, facilitando de esta manera la utili-
zacion del mismo. Los elementos que se presentan en el
STT web son el escenario, la hoja de ayuda, la herramien-
ta tipo variable y la barra de avance, como se muestra
en la Figura 3.

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

==

worksheet = Eid

Figura 2. Entorno inicial STI de escritorio no reactivo.

Figura 3. Entorno inicial STI web no reactivo.

En ambos STI al terminar la primera actividad del
escenario, se van mostrando otras actividades que el es-
tudiante deberd ir resolviendo para comprender y estu-
diar los ejercicios propuestos. Una vez que se concluyo
el disenio y desarrollo del sistema tutor inteligente web
y se comprobd que sus funcionalidades y comportamien-
tos eran similares al STI original utilizando el proceso
de andlisis jerarquico [8], se procedi6 a probarlo con un
grupo piloto.

Para el momento del desarrollo del STT web, el STI
en su version de escritorio, ya se habia aplicado a un gru-
po de estudiantes [13], los cuales hicieron uso del mismo
por pares, con la finalidad de realizar una actividad co-
laborativa, obteniendo resultados que mostraron que los
estudiantes incrementaron sus calificaciones de manera
individual con valor de p.value < 0,05de un pre-test a
un post-test, tal y como se observa en la Figura 4.

Al implementar el STI web a otro grupo de estudian-
tes con caracteristicas homogéneas al anterior y aplican-
do el mismo procedimiento experimental, se observa que
estos, de la misma manera incrementan su puntaje del
pre-test al post-test, nuevamente obteniendo un valor de
p.value < 0,05 (Figura 5). Comprobando que el desarro-
llo de este STI, de igual forma que el STI de escritorio,
muestra resultados similares, incrementando los puntajes
individuales de los estudiantes.
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Figura 4. Resultados pre-test y post-test individual del STI
de escritorio.

web.

Figura 5. Resultados pre-test y post-test individual del STI

El desarrollo e implementaciéon de sistemas tutores inteligentes, permite
incrementar los resultados individuales de los estudiantes.

Conclusiones

Con base en el proceso de anélisis jerarquico utilizado pa-
ra calcular los pesos obtenidos por cada Sistema Tutor
Inteligente (web y escritorio), se puede concluir que am-
bas versiones brindan semejanza en las funcionalidades
de Administrador, General, Inicio e Interaccion, siendo
la funcionalidad de Administrador seguida por General
las de mayor peso, ya que estas presentan la definicion
de elementos relevantes antes de que se dé la interaccion
de los usuarios con el Tutor.

El desarrollo e implementaciéon de sistemas tutores
inteligentes, permite incrementar los resultados indivi-
duales de los estudiantes.

Se puede mencionar que los sistemas tutores brindan
el apoyo fundamental para que los estudiantes o usua-
rios puedan adquirir e incrementar su conocimiento, de
la misma forma, éstos pueden ser desarrollados conside-
rando un STI ya elaborado y analizando su cédigo, fun-
cionamiento, caracteristicas y sobre todo sus modulos:
dominio, tutor, estudiante e interfaz, con la finalidad de
que brinden el mismo soporte educativo y cumplan con
el proposito por el que fueron desarrollados. ¥
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ARTICULO ACEPTADO

Obtencion de perfiles de tutores académicos
utilizando técnicas de Soft Computing

M. Rosario Vazquez, Rafael Sanchez-Lara, Y. El Hamzaoui y Patricia Zavaleta-Carrillo

En la labor tutorial es indispensable que los tutores
cuenten con ciertos rasgos de personalidad (amabilidad,
concientizacion, apertura, entre otros) que les permitan
desempenar adecuadamente su labor como orientadores.
En este trabajo se propone un método que extiende la
funcionalidad del servicio Personality Insights de IBM
para obtener los rasgos de personalidad del tutor. Se ob-
tienen prototipos de perfiles de tutores usando el método
de Prototipos Deformables Borrosos, que permite encon-

trar su afinidad con los rasgos de personalidad de cada
tutor evaluado para describirlo adecuadamente. Se vali-
daron los resultados arrojados por el método propuesto
con los de un test de personalidad, obteniendo un error
pequeno. El método propuesto servird como una herra-
mienta de apoyo para detectar fortalezas y areas de opor-
tunidad de los tutores, con el fin de mejorar el servicio
tutorial proporcionado a los estudiantes.

Propuesta de método que extiende la funcionalidad del servicio
Personality Insights de IBM para obtener perfiles de tutores académicos.

Introduccion

La tutorfa académica surgié como una alternativa de so-
luciéon para reducir el rezago y abandono estudiantil. La
tutoria funge como un acompanamiento al estudiante a
lo largo de su vida académica en una instituciéon de edu-
cacion.

La funcién del tutor resulta de vital importancia, ya
que consiste en orientar a los estudiantes asignados a su
cargo a lo largo de su vida académica, asi que es impor-
tante que cuente con ciertos rasgos de personalidad, co-
mo amabilidad, responsabilidad, curiosidad, extraversion,
entre otros, que le permitan desempenar adecuadamente
su rol.

En este sentido, investigadores han enfocado sus es-
fuerzos para obtener el perfil del tutor, como [1], que,
usando técnicas de machine learning, arboles de decision,
obtuvieron los principales atributos que debe poseer un
tutor académico, que son: comunicacién, autodireccion
y habilidades digitales. Por su parte, Goulart [2], basa-
do en informacion existente en la literatura, presento las
habilidades y caracteristicas de un buen tutor en el area
de ensenanza de idiomas, como compartir su experiencia,
desarrollo de relaciones interpersonales y comprender los
aspectos que influyen en los tutorados. Finalmente con-
cluyen que un buen tutor requiere dos elementos basicos:
desafiar a los tutorados a pensar de manera critica acerca
de sus actividades y guiarlos en estos desafios.

Brito, Duran y Sunza [3] identificaron las competen-
cias del perfil de orientador, que debe cubrir el tutor
a través de la experiencia de alumnos que colaboraron
como tutores-pares en el programa de tutoria. Identifi-
caron cuatro competencias: 1) Emocional, para manejar
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de manera adecuada y eficaz las emociones ante deter-
minadas situaciones y contextos. 2) Gestion de tareas,
capacidad para disenar y llevar a cabo tareas vinculadas
con esta labor. 3) Aprender a aprender: capacidad para
emprender y organizar un aprendizaje individual o gru-
pal. 4) Competencias digitales: capacidad para usar las
tecnologias de la Informacion y Comunicacion.

Las investigaciones mencionadas describen el perfil,
caracteristicas y habilidades de tutores académicos, en-
focados en el saber hacer, mientras que este trabajo se
enfoca en el saber ser. Se parte de la hipétesis de que los
rasgos de Concientizacion y Amabilidad en los tutores
les permitirdn establecer lazos de empatia y confianza
con sus tutorados, de manera que puedan cumplir con
su labor, potenciando las habilidades de los estudiantes.

Se propone un método para obtener la personalidad
de los tutores académicos con base en los rasgos de Con-
cientizacion 'y Amabilidad, para lo cual se hace uso del
servicio Personality Insights de IBM [4]. Existen varias
investigaciones que explotan las potencialidades de los
servicios que ofrece IBM para el analisis de personalidad
[5], [6]- Posteriormente, se obtienen prototipos de perso-
nalidad de los tutores usando el método de Prototipos
Deformables Borrosos (PDB) [7]. Para obtener la perso-
nalidad de un nuevo tutor no considerado en el modelo,
se evalua su afinidad con los prototipos previamente de-
finidos. Los prototipos se deforman de acuerdo a esta afi-
nidad para describir adecuadamente la personalidad del
tutor académico. Los PDB han sido ampliamente uti-
lizados en la literatura: deteccion de enfermedades [§],
predecir el rendimiento académico de los estudiantes que
utilizan sistemas tutores [9], entre otras aplicaciones.
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Los Prototipos Deformables Borrosos deforman los prototipos de perfiles
para adaptarlos al perfil del tutor evaluado para describirlo.

Background

Se describe brevemente el servicio Personality Insights
de IBM, técnicas de Softcomputing y el método Prototi-
pos Deformables Borrosos.

Personality Insights de IBM

IBM Watson ofrece varios servicios, como Personality
Insights [4], que permite obtener la personalidad de un
individuo mediante andlisis lingiiistico de texto escrito
en redes sociales, mensajeria, foros, entre otros. Integra
tres modelos: Big Five, Needs y Values. Este trabajo uti-
liza el Big Five, que agrupa los rasgos de personalidad
de un individuo en cinco grupos: 1) Extraversion: capa-
cidad de disfrutar la compania de otros individuos. 2)
Amabilidad: capacidad de un individuo de ser considera-
do, amigable y servicial. 3) Concientizacion: capacidad
de un individuo para ser disciplinado, responsable y
buen planificador del futuro. 4) Neuroticismo: mide la
estabilidad emocional de un individuo. 5) Apertura a
experiencias: describe qué tan abierto o cerrado es el
pensamiento de una persona; individuos con una alta
apertura son intelectualmente curiosos, se interesan por
el arte y la ciencia, aprecian ideas inusuales, etc.

Técnicas de Soft Computing

En la computacién blanda intervienen un conjunto de
metodologias que explotan la tolerancia a la imprecisién
e incertidumbre del mundo real. En la computaciéon dura
(tradicional) predomina la precision, la certeza y el rigor.
La logica borrosa es una técnica que surgié como un for-
malismo para imitar la forma vaga e imprecisa en que
los seres humanos razonan [11]; partié de la hipotesis de
que el pensamiento humano esté regido por etiquetas y
no por ndameros.

Con la Logica Borrosa es posible modelar el cambio
gradual de un estado a otro. Un conjunto borroso se de-
fine como una colecciéon de objetos que pertenecen en
cierto grado a la clase a la que representan. Cada con-
junto borroso tiene asociadas funciones de pertenencia,
que permiten calcular la pertenencia de un elemento a
un conjunto. Estas funciones de pertenencia se represen-
tan graficamente a través de Figuras geométricas, como
triangulos, trapecios, sigma, entre otras. Por simplicidad,
en este trabajo se utilizan las funciones de pertenencia
triangular y trapezoidal (Figura 1).

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

a) Funcion de pertenencia triangular b) Funcién de pertenencia trapezoidal
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Figura 2. Diagrama de bloques del método Prototipos De-
formables Borrosos.

Método Prototipos Deformables Borrosos (PDB)

El PDB [7], proveniente del Area de Inteligencia Arti-
ficial, permite deducir conocimiento a partir de casos
historicos. Consiste en encontrar prototipos a través de
conjuntos de datos. Un prototipo se puede definir como

ISSN 2007-0691



Afio XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019

Articulo

Komputer Sapiens 25 /[0l

un conjunto de datos que describen perfectamente a la
clase a la que pertenecen. Para cada prototipo se definen
sus respectivos conjuntos borrosos, que se deformaran de
acuerdo a su afinidad con la nueva situacion a evaluar.

En la Figura 2 se muestra el diagrama de bloques
de los PDB. En ésta se observa que a partir de casos
historicos se descubren prototipos mediante un proce-
so de extraccion de conocimiento. Se definen conjuntos
borrosos (representacion borrosa) para cada uno de los
prototipos descubiertos, que se deforman de acuerdo a
su afinidad con la nueva situacion a evaluar con el fin de
describirlo completamente.

Propuesta para obtener el perfil del tutor
En la Figura 3 se muestra el diagrama de bloques del
método propuesto. El tutor introduce informacién sobre
la sesién tutorial, analizada lingiiisticamente con el servi-
cio Personality Insights de IBM [4]. Se definen prototipos
borrosos para cada una de las sub-caracteristicas de las
caracteristicas Amabilidad y Concientizacion. Los proto-
tipos se deforman de acuerdo a su afinidad con los rasgos
de personalidad del tutor a evaluar.

o Definicidn de :
Recoleccion de | prototipos de Obtencion de
informacién L perfiles perfiles
e e ——
Perfil del tutor
® b 3
=2

Figura 3. Arquitectura para la obtencion de perfiles de los
tutores.

Descripcion de la arquitectura propuesta:

= Recolecciéon de la informacién: se obtienen textos
de las sesiones tutoriales. Estos provienen de repor-
tes.

= Definicion de prototipos de perfiles: en esta etapa,
usando el servicio Personality Insights, se lleva a
cabo un anAlisis lingiiistico de los reportes de se-
siones tutoriales. Se obtienen las representaciones
borrosas de las caracteristicas Amabilidad y Con-
cientizacion, asi como la afinidad de los rasgos de
personalidad del tutor con cada una de las repre-
sentaciones borrosas.
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= Obtencién de perfiles: se obtienen prototipos de
perfiles a partir de los resultados que arrojan las
evaluaciones del servicio tutorial que los estudian-
tes reciben. Se deforman los prototipos con base en
la afinidad del tutor con cada uno de los prototipos
obtenidos.

En este trabajo se obtuvieron los rasgos de personali-
dad de tutores académicos de la Facultad de Ciencias de
la Informacioén de la Universidad Auténoma del Carmen.

Recoleccion de informacion
Por lo general, los tutorados acuden a sesiones tutoria-
les con el fin de informar a su tutor sobre su rendimiento
académico o cuando tienen alguna duda o inquietud. Los
tutores registran en el Sistema Institucional de Tutorias
(SIT-WEB) [11] los datos de la sesiéon, como matricu-
la y nombre del tutorado, fecha, hora de inicio, hora de
finalizacion, motivo y la descripcion de la sesion tutorial.
Los datos que alimentan al sistema propuesto pro-
vienen de los reportes del SIT-WEB [11] de agosto-
diciembre de 2017. También se puede ingresar informa-
cion de las sesiones directamente en el sistema desarro-
llado en este trabajo.

Definicién de prototipos de perfiles

En el proceso de inferencia para obtener los rasgos de
personalidad de los tutores (Figura 4), los datos de en-
trada son los registros de las sesiones tutoriales de un
determinado tutor. Estos datos se transforman a forma-
to JSON (JavaScript Object Notation), que permite al-
macenar informacién de una manera organizada y facil
de acceder. El servicio Personality Insights proporciona
un archivo en formato JSON con las caracteristicas de
personalidad del tutor. Estos datos servirdn de entrada
para la siguiente etapa.

# Q. e

API
sesion. json Personality
sesion.pdf Insinghts

N

h |
Rasgos
de perso-
nalidad

rasgos.json

Figura 4. Componentes de la etapa de inferencia de la Per-
sonalidad.

Se utilizaron conjuntos borrosos para representar los
rasgos de personalidad. Cada rasgo esta definido por tres
conjuntos borrosos definidos por: Bajo, Promedio y Al-
to. Cada conjunto permitird calcular el grado en que un
tutor cumple con cada caracteristica. Estos conjuntos es-
tan definidos en el rango de cero a uno. Se hizo uso del
conocimiento experto para definir los rangos de las repre-
sentaciones borrosas para cada rasgo de personalidad.
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En la Figura 5 se muestran las representaciones bo-
rrosas (conjuntos borrosos) para los rasgos de Amabilidad
y Concientizacion.

concientizacion

Menibership

ERE855
Memberstip

M

x

Figura 5. Conjuntos borrosos para los rasgos de personali-
dad.

En el proceso para obtener el perfil del tutor (Figura
6) se obtienen las representaciones borrosas de los rasgos
a evaluar. Para cada rasgo del tutor se obtiene su afini-
dad con los conjuntos borrosos, que definen el nivel en
que cumple con esa caracteristica.

I

Representaciones borrosas %

Rasgos de personalidad

Evaluacidn de
afinidad —

Perfil borroso del tutor

Figura 6. Proceso para la obtencién de perfiles.

Obtencion de perfiles

Se hace uso del proceso Descubrimiento de Conocimiento
Prototipico Borroso (DCPB) para descubrir prototipos.
El DCPB tiene las mismas etapas que el KDD (Knowled-
ge Discovery in Databases); la diferencia radica en que en

cada etapa del DCPB interviene el conocimiento experto
(Figura 7).

a0

P

Transfor-

S macién
o

Coleccidn
de datos e
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Figura 7. Proceso de Descubrimiento de Conocimiento Pro-
totipico Borroso DCPB.

Los prototipos de perfiles del tutor se obtuvieron a
través de los resultados arrojados en la evaluacién que
realizan los estudiantes sobre el servicio tutorial que re-
ciben.

Cada rasgo a evaluar esta compuesto por un conjun-
to de sub-caracteristicas. Los prototipos definidos para
todas las sub-caracteristicas son Bajo, Promedio y Alto.

Para Amabilidad las sub-caracteristicas son Disposi-
cion del tutor para atender a los tutorados, Confianza
que le brinda al tutorado, Respeto y Apertura a la co-
municacion. Los valores de cada sub-caracteristica estan
definidos en el rango de cero a uno. En la Figura 8 se

muestran los tres prototipos descubiertos para Amabili-
dad.

Prototipos
Bajo  Promedio Alto

Sub-caracteristicas

Disposicion 0-0.35 0.36-0.7 0.71-1
Confianza 0-04  041-0.79 0.8-1
Respeto y disposicion 0-0.3 03106  0.61-1

Abierto a la comunicacion 0-0.3 0.31-0.7 0.71-1

Figura 8. Prototipos para la caracteristica Amabilidad.

Las sub-caracteristicas de Concientizacion son: in-
terés del tutor por problemas académicos de sus estu-
diantes, facilidad con la que los estudiantes localizan a
sus tutores, entre otros. En la Figura 9 se muestran los
prototipos descubiertos para esta caracteristica. En el
prototipo Bajo caen los tutores con un interés por pro-
blemas académicos en un rango de 0 a 0.3, localizables
en el rango de 0 a 0.35, y asi sucesivamente.

Prototipos
Bajo  Promedio Alto
Interés problemas académicos  0-0.3 031-0.7  0.71-1

Sub-caracteristicas

Localizable 0-0.35 0.36-0.7 0.71-1
Detecta dificultades 0-0.4 0.41-0.7 0.71-1
Exhorta al estudio 0-0.35 0.36-0.7 0.71-1
Normatividad 0-0.35 0.36-0.65  0.66-1
Orienta carga académica 0-03 0.36-0.65 0.66-1
Canaliza 0-0.32  0.33-0.75  0.76-1
Seguimiento dificultades 0-0.32  0.33-0.7 0.71-1
Detecta situaciones de riesgo 0-0.3 0.31-0.6  0.61-1
Seguimiento AFIs 0-04 041-0.65 0.66-1
SSy PP 0-0.4 041-075 0.76-1
Programas de apoyo 0-0.4 0.41-0.8 0.81-1
Anomalias 0-0.37 0.38-0.68 0.69-1

Figura 9. Prototipos para la caracteristica Concientizacion.

En la Figura 10 se muestran los rasgos de personali-
dad de uno de los tutores académicos evaluados. En la
seccion izquierda se muestra informacion del tutor, como:
numero de empleado, nombre, facultad de adscripcion.
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En la parte inferior de la secciéon se indica el nimero de
palabras analizadas para obtener el perfil. La parte su-
perior de la seccion derecha contiene una descripcion de
los rasgos del tutor. En la parte inferior se indica el nivel
que posee en cada uno de los rasgos evaluados.

*> PERSONALIDAD DEL TUTOR

de tos @ sotes. Eres |
soras, o8 decir, gue ores amigeble ¢ servicisl. La responsabilided ¥ i dise
ipiina [ @ futuaro. Eros wns porson |

# que

o et oguiite s

Figura 10. Personalidad del tutor académico.

En la Figura 11 se observa que el tutor evaluado posee
un nivel de Neuroticismo (Rango emocional) promedio,
significando que su nivel emocional es equilibrado. Un
alto nivel de Conciencia, es decir: alta capacidad para
ser disciplinado. Un nivel de Eztraversion promedio, que
disfruta de manera equilibrada de la compania de otras
personas, asi como de un ambiente de tranquilidad. Un
alto nivel de Amabilidad significa que es considerado con
los demas. Y un nivel promedio de Franqueza, es decir:
curioso y abierto a nuevas experiencias de manera equi-
librada.

Anvabibcad -+ ALTO

1o roros: Concieacia >  MTO

FeRfL

- S——

Ma el Rearie Vasgues deagen

Cinswins de Is Informacion

Fotat e palabras Anaknacn:

i 137 palabens urof ks amaicaa ve
et o s 2 400 Ermteerte iy
7005 P88 Fars AsinAat o st a3
e

Figura 11. Perfil del tutor académico.

Los resultados obtenidos en esta propuesta se valida-
ron mediante el Error Cuadréatico Medio (ECM) (Ecua-
cion 1) de los errores obtenidos para cada rasgo respecto
al arrojado en un test de personalidad [12] aplicado a los
tutores evaluados, que implementa el modelo Big Five
usando preguntas directas, mientras que Personality In-
sights lo obtiene a partir de analisis lingiiistico de textos.

Para el tutor de la Figura 8, en Amabilidad, se obtuvo
un error del 20 %, y para el de Concientizacion, 16 %.

n N2
EMC =15 (i~ i)
i=1

Donde: Y; es un vector, que contiene los n perfiles
calculados; Y; es un vector de los perfiles obtenidos de la
evaluacion de los estudiantes.

El método propuesto servird como una herramienta de apoyo para
detectar fortalezas y areas de oportunidad de los tutores.

Conclusiones

La tarea del tutor académico es un desafio, ya que debe
contar con ciertos rasgos de personalidad que le permitan
desempenar adecuadamente su labor. En este trabajo se
utilizé la Logica Borrosa para obtener perfiles de perso-
nalidad de los tutores académicos.

Se explotaron las bondades del servicio Personality
Insights, para obtener los rasgos de personalidad de tu-
tores a través del andlisis lingiiistico de reportes redac-
tados en sesiones tutoriales. Se extendio6 la funcionalidad
de este servicio, borrosificando los resultados arrojados,
para obtener el grado de afinidad del tutor evaluado con
cada uno de los prototipos de perfiles de tutores.

Usando los resultados de la evaluacion del servicio
tutorial, se descubrieron los prototipos mediante el mé-
todo PDB. Estos se deformaron con base en su afinidad
con los resultados arrojados en el andlisis lingiiistico de
las sesiones tutoriales del tutor evaluado, con el fin de
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describirlo exactamente.

Los resultados obtenidos en este trabajo se contrasta-
ron con los resultados que arrojoé un test de personalidad
aplicado a los tutores evaluados. Se obtuvo un margen
de error pequeno, lo que indica que los resultados del
método propuesto son proximos a la realidad.3
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ARTICULO ACEPTADO

La agricultura de precision impulsada por la

Inteligencia Artificial

Rogelio B. Olvera Rosales, Julio C. Ramos Fernandez, Marco A. Marquez Vera y Issac Hernandez

Santos

La Inteligencia Artificial (IA) en conjunto con la ingenieria mecatrénica

han contribuido de manera esencial a la evolucién de la Agricultura de
Precision (AP).

La Evoluciéon de la Agricultura

La Oficina de Informacién Cientifica y Tecnoloégica para
el congreso de la Union [1] menciona que en la agricultu-
ra convencional se consideran las condiciones del terreno
como homogéneas, y se aplican los insumos (fertilizan-
tes, semillas, fungicidas, insecticidas, etc.) con base en
valores promedio a toda la superficie de siembra. Esto
provoca un incremento en costos, tiempo y espacio. La
AP tiene como principal caracteristica el analisis y con-
trol de la variabilidad espacio-temporal del terreno y los
cultivos. Con el estudio y aplicacion de la AP se realizan
suministros eficientes de los insumos y toma en cuenta
la variaciéon en los componentes del suelo como: acidez,
textura, relieve, el desarrollo vegetal y las condiciones del
ambiente en cada temporada.

Para trabajar en el campo con AP, se requieren tres
etapas. Primero la recoleccion de datos, que se realiza
con equipos de comunicacion radiofrecuencia (RF) y sa-
telital, sensores para medir variables fisicas y quimicas,
unidades meteorologicas, vehiculos aéreos y terrestres no
tripulados. Después se realiza el anélisis de datos; donde
un humano o un sistema computacional experto anali-
za los datos y emite recomendaciones para el adecuado
manejo de la variaciéon espacio-temporal detectada. Fi-
nalmente, se implementan las estrategias, orientando al
productor céomo hacer el trabajo agricola segun las suge-
rencias dadas por el sistema experto.

Las principales tecnologias que se usan en la AP son:
(i) Sistemas de posicionamiento global (GPS por su sigla
en inglés) se emplean para técnicas de guiado automéatico
lo que permite mejorar la calidad del trabajo y las condi-
ciones de guiado en los vehiculos agricolas. (ii) Sistemas
de informacion geografica (GIS por su sigla en inglés):
son sistemas que incluyen hardware y software, permiten
el almacenamiento de datos que se han referenciado para
posteriormente procesarlos y mostrarlos a una ubicacién
geografica. (iii) Sensores y electronica especializada: son
sistemas los cuales obtienen datos referentes al cultivo co-
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mo son: la gestiéon del agua de riego, enfermedades de los
cultivos, mapeo de malezas, deteccion de plagas. Para la
eficiencia de estos sensores, deben estar bien calibrados
y poseer suficiente resolucion. (iv) Monitores de rendi-
miento: estos dispositivos obtienen la informacién de la
cantidad y calidad del cultivo. (v) Maquinaria inteligen-
te: son maquinas capaces de realizar de forma auténoma
diferentes tareas, tales como asperjado, cosecha, fertili-
zacion que actualmente se hace con vehiculos aéreos y
terrestres no tripulados.

La evoluciéon de la agricultura ha permitido la inte-
gracién de sistemas mecatronicos en los campos agrico-
las, se han desarrollado equipos, herramientas, maquina-
ria y robots que ayudan a mejorar la produccién agricola
en calidad y cantidad de productos agricolas.

De Silva [2] define a la mecatronica como un cam-
po de ingenieria multidisciplinario que implica una inte-
gracién sinérgica de las ingenierias: mecénica, eléctrica,
electronica, de control y ciencias de la computacion. Las
tecnologias para deteccién, accionamiento, acondiciona-
miento de senales, interconexién, comunicacién y control
son esenciales para los sistemas mecatronicos, que se ha
adaptado favorablemente al desarrollo y mejora de la AP.

Esto conlleva también al estudio y aplicacién de las
ciencias en computacion, en especial un topico que resal-
ta es la [A, en este aspecto contribuye sustancialmente en
el progreso de la AP con: sistemas expertos, logica difusa,
redes neuronales artificiales, reconocimiento de patrones,
vision artificial y algoritmos genéticos. Por ejemplo, Zhu
y colegas en [3] formulan un modelo de vehiculo basa-
do en redes neuronales para la estimacion del compor-
tamiento en terrenos agricolas inclinados, para el apren-
dizaje del modelo utilizan algoritmos genéticos y el al-
goritmo de retro-propagacion del error, con importantes
resultados mostrados de manera experimental. También
Noguchi [4], menciona el desarrollo de un método capaz
de crear una ruta 6ptima de un robot tractor agricola
aplicando una técnica de control combinando una red
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neuronal con un algoritmo genético, afirmando que este
método deberia ser aplicado a gran variedad de proble-
mas de control no lineal en la agricultura. En el trabajo
de Revathi y Sivakumaran [5], se menciona el uso de
controladores difusos para mantener las condiciones del
clima favorables en invernaderos, para proporcionar un
ambiente controlado en la producciéon de plantas, con
adecuados valores de humedad y temperatura demues-
tran como el controlador difuso mantiene el microclima
en los valores deseados, sin un modelo matematico exac-
to.

La IA en un enfoque a sistemas que acttian racio-
nalmente esta relacionada con conductas inteligentes en
artefactos, asi menciona Nilsson [6]. Un enfoque propio y
basado en la experiencia del desarrollo de sistemas inte-
ligentes en la Universidad Politécnica de Pachuca (UP-
PACHUCA), definimos a la TA como el razonamiento, la
experiencia y las heuristicas del humano experto com-
piladas en codigo de programacién y embebidas en una
computadora, que actiia y toma decisiones como el ex-
perto.

Desde finales de los anos 60 del siglo XX, los trabajos
cientificos y tecnolégicos han sido dirigidos hacia el es-
tudio de sistemas inteligentes para: robética, navegacion
auténoma, vision artificial, control de temperatura, etc.,
apareciendo asi la necesidad de incorporar a los siste-
mas agricolas, una cantidad importante de conocimiento

especifico para resolver los problemas cotidianos. Esto
da como resultado el estudio de los sistemas expertos,
que es una rama de la IA en la que se tiene mayor in-
terés en el ambito agricola como lo menciona Vecino [7],
donde define a los sistemas expertos como programas de
computo que imitan el comportamiento de un humano
experto, manipulando conocimiento codificado para re-
solver problemas de un dominio especializado con el fin
de dar solucién a una problemética dentro de un domi-
nio concreto mediante deduccién légica de conclusiones
y maquinas de inferencia.

Los beneficios que tiene la aplicacién de la mecatroni-
ca en conjunto con la IA han respaldado a la agricultura
haciendo frente a las necesidades del nuevo mundo. Su
uso ha reducido el tiempo de siembra y cosecha, el des-
perdicio de insumos y del espacio en el que se aplica, ha
brindado mayor seguridad a los operarios de méquinas y
ha elevado la calidad y cantidad de cultivos, entre otros
aspectos.

El desarrollo de sistemas inteligentes para
producir alimentos

En la actualidad el desarrollo de sistemas inteligentes en
la agricultura contribuye de manera directa en la cali-
dad y cantidad de los productos agricolas, estos se ven
beneficiados de manera constante y cada vez mas por las
innovaciones en la tecnologia que se aplica en el campo.

Los paises altamente desarrollados tienen como politica de estado mejorar

la calidad y cantidad de productos del campo, para esto utilizan técnicas
de IA.

Sin embargo, pocas naciones han dado prioridad a
esto y han desarrollado tecnologia que lo permita. Un
ejemplo de ellos es Japon, un pais de grandes desarro-
llos cientificos y tecnologicos, en manos del Dr. Nobo-
ru Noguchi, especialista en automatizacién con robots
tractores para la agricultura de precisiéon, sus desarro-
llos cientificos y tecnologicos en acompanamiento de sus
estudiantes y colaboradores ha impulsado la moderniza-
cion de la agricultura a nivel internacional con asociacién
de empresas como YANMAR Co., Ltd, que se dedican a
la produccién de maquinaria agricola, han desarrollado
una linea de robots tractores con grandes beneficios para
los agricultores en Japon, asi lo ilustra YANMAR [8]. Al
igual por otra parte, en la Union Americana las empresas
CASE IH, New Holland y John Deere, han desarrollado
maquinaria agricola auténoma, con grandes beneficios
para los agricultores.

En la UPPACHUCA, se desarrolla una linea de inves-
tigacion con enfoque a la AP, con estudiantes y profesores
especialistas en mecatronica e inteligencia artificial, con
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el objetivo de proponer soluciones cientificas y tecnologi-
cas que actualmente en México se requieren. Por ejemplo
en Ramos-Fernandez y colegas [9], ilustran el desarrollo
de un sensor con técnicas de la IA en especifico modelado
difuso y Takagi-Sugeno, para medir el Déficit de Presion
de Vapor (DPV), muestran que el sensor desarrollado
es util para prevenir problemas de regulacién en la hu-
medad relativa y temperatura dentro de un invernadero,
todo esto con el fin de evitar enfermedades en los cultivos
de agricolas.

Actualmente en la UPPACHUCA se trabaja en el
desarrollo de un prototipo de Robot Tractor (RT), uti-
lizando la integraciéon sinérgica de la mecatronica con
TA, donde se desarrollan algoritmos de navegacion au-
ténoma, procesamiento de imagenes, para lograr un RT
plenamente auténomo, como los que fabrican paises al-
tamente desarrollados. Se utiliza tecnologia de alta pre-
cision como RTK-GPS (Real Time Kinematics por su
sigla en inglés) con un error no mayor a un centimetro,
equipos de medicién para controlar la navegaciéon y ope-
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racién en el seguimiento de trayectorias predefinidas en
la agricultura, en este proyecto se estudian y desarrollan
algoritmos de control con técnicas de la TA.

En la Figura 1, se observa un esquema del funcio-
namiento basico para el seguimiento de trayectorias del
sistema que se desarrolla en la UPPACHUCA. El primer
paso es el desarrollo de un algoritmo para adquisicién

de coordenadas a una trayectoria deseada, con puntos
establecidos en la parcela, posteriormente se realiza el
aprendizaje con algoritmos de control con técnicas de la
TA, que reproducen los movimientos deseados (planifica-
dos) de forma auténoma para el robot tractor, esto es el
posicionamiento en cada punto marcado con coordena-
das especificas utilizando los datos del GPS Rover.

Hay una gran reto para las universidades y centros de investigacion para
la formacién de ingenieros e investigadores que proporcionen soluciones a
costos accesibles.

Figura 1. Diagrama basico del seguimiento de trayectoria
del RT.

Otro proyecto que se desarrolla en la UPPACHUCA
asociado al Laboratorio Nacional en Vehiculos Auténo-
mos y Exoesqueletos (LANAVEX-CONACYT), es un ro-
bot movil tipo diferencial de traccion electro-mecanica,
con una capacidad de carga util de cien kilogramos, pa-
ra realizar tareas dentro de invernaderos agricolas, esto
para ayudar a resolver los problemas con inspeccion y
aplicacién de agroquimicos preventivos y curativos a la
produccion agricola en espacios cerrados. Estas tareas
normalmente se realizan con equipo manual y son efec-
tuadas por un humano, que en ocasiones arriesgan su sa-
lud por contacto fisico o inhalacién de quimicos. De igual
manera la produccién agricola se ve afectada, ya que las
plantas no reciben los tratamientos en el tiempo adecua-
do, por estas razones el robot moévil tendra la capacidad
de seguir trayectorias definidas dentro del invernadero y
proporcionaré la correcta aplicaciéon de los tratamientos
preventivos. Otra tarea es la polinizacion artificial con
aire forzado, asi como supervisar con técnicas de vision
artificial, tareas repetitivas que son necesarias en la pro-
duccioén de cultivos agricolas.
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En la Figura 2, se muestra un esquema del diseno
asistido por computadora (CAD) del robot movil tipo
diferencial.

Figura 2. Esquema CAD de robot movil diferencial.

Limitantes de la AP en la sociedad Me-
xicana

La AP en México tiene serias limitaciones, algunas son:
la falta de especializacién de profesionales y operarios,
minimo avance cientifico y tecnolégico interdisciplinario
desarrollado por mexicanos, los altos costos de la tecno-
logia agricola y servicios para su mantenimiento, entre
otras que existen en el pais las cuales no permiten adop-
tar plenamente la filosofia de la AP.

En lo social y econémico, un porcentaje importante de
agricultores en México no estan de acuerdo en introducir
la AP en sus campos agricolas, creen que es una técnica
innecesaria, y que no impactaria en mucho su adopcion.
Los agricultores de pequenas extensiones estan acostum-
brados a trabajar a su manera, y ven la AP como un rival
que puede desplazar la mano de obra del trabajador en el
campo. Y aunque algunos ven esto a largo plazo, la ma-
yoria de agricultores duda mucho del potencial que esta
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tecnologia puede aportar, la personas estan muy arraiga-
das a que el trabajo agricola debe ser pesado, de alguna
otra forma no ven los beneficios que la AP provee.

Una muestra del avance que proponen investigadores
de la UPPACHUCA en la robética movil aplicada a la
AP se puede apreciar en [10], donde se muestra el desa-
rrollo de un RT utilizando técnicas de la mecatrénica
en conjunto con la IA, aplicando modelado y control
difuso a los diferentes servomecanismos del RT. Dada la
variedad de condiciones que se encuentren en el campo
no existe un solo sensor que pueda garantizar la confia-
bilidad en cada situaciéon ambiental. Es por ello que los
temas de investigacién a resolver en el prototipo de robot
movil son: sistemas de vision artificial para detectar obs-
taculos en la trayectoria, reconocimiento de plagas y la
calidad en produccién agricola, asi como posibles riesgos
civiles mediante sistemas de aprendizaje, por ejemplo,
redes neuronales artificiales, redes neuro-difusas que sean
evaluadas con la ayuda de expertos en agricultura, pa-
ra realizar aplicaciones reales en campos agricolas con
implementos mecdanicos y la consideracién de utilizar a
futuro sensores de imagen con procesamiento por este-
reovision, deteccion del entorno de navegacion con luz
laser (LIDAR por su acrénimo al inglés), el objetivo es
lograr un prototipo de RT con sistemas multisensoriales
e inteligentes.
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Conclusiones

Con la revolucién industrial mejor6 la cantidad de pro-
duccioén y transporte. Actualmente, el desarrollo cientifi-
co, como se presento en la revision bibliografica, muestra
el uso de la robética, la automatizacion y las compu-
tadoras han sido de mucha utilidad en la produccién y
calidad de los alimentos provenientes del campo.

Asi es como la AP se ha fortalecido con la aportacion
de las ciencias de la computacién, los algoritmos de la
IA juegan un rol importante practicamente en todas las
ciencias, sin embargo en la agricultura atn hay una ca-
mino extenso por recorrer y sobre todo en la formacion
académica y profesional, los jovenes de provincia, hijos
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de agricultores que estudian en las ciudades, en una
minima escala regresan a las labores agricolas, es por
esto que la forma de hacer la agricultura debe cambiar
mediante el uso de la robética, la inteligencia artificial y
el uso de las tecnologias de la informaciéon, para que los
jovenes retomen las labores agricolas con el enfoque de
la tecnologia.

Por esta razon y debido a que la produccion agricola
es un problema nacional, en la UPPACHUCA se reali-
zan proyectos de investigacion, para dar solucién a los
retos de la AP. Uno de los proyectos realizado automa-
tiza un tractor, asimismo se desarrolla un robot movil
diferencial para su uso en produccién agricola protegida.
También se ha contribuido con el desarrollo de sistemas
para el control bio-climatico en invernaderos usando IA,
asi como el desarrollo de algoritmos con procesamiento
de imé&genes para reconocer surcos de maiz, con lo que
se fortalece la formacion de recursos humanos especiali-
zados para brindar soluciones mediante aplicacion de la
mecatronica en la AP. ¥
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ARTICULO ACEPTADO

Pronostico de Velocidad de Viento por Medio de un

Conjunto de Modelos

Hector Rodriguez-Rangel, Juan R. Valenzuela-Barraza, Carlos Lara-Alvarez, Luis A. Morales Rosales

y Giovanni Manjarrez-Montelongo

En la actualidad la energia eléctrica tiene gran impor-
tancia en las actividades realizadas por la humanidad;
pero mas de dos tercios (73.5 %) se produce a partir de
combustibles fosiles [2]. Una alternativa es la energia ge-
nerada por medio de recursos renovables. Sin embargo,
estos recursos renovables utilizados en la producciéon de

energia eléctrica, no son constantes. Por lo que la canti-
dad de energia a suministrar se vuelve incierta.

Se han buscado mecanismos [1] que permitan eficien-
tar la producciéon de energia por medios renovables para
poder hacer costeable su produccion y asi, facilitar su
adopcion.

Una buena estimacién permite saber con antelaciéon la cantidad de energia
a suministrar

Un buen pronéstico permite determinar los plazos de
mantenimiento; una buena sincronizacion con las demas
plantas productoras de energia. Ademés se pueden re-
ducir los costos de produccién y el impacto negativo al
medio ambiente.

Obtener buenas predicciones de la velocidad del vien-
to es una tarea complicada; ya que el viento presenta un
comportamiento cadtico que es dificil de predecir. Este
articulo explora un ensamble de técnicas de aprendizaje
como redes neuronales (ANN) y k vecinos més cerca-
nos (k-NN) y métodos estadisticos como regresion lineal
(LR) y bosques aleatorios (RF) para obtener una mejor
prediccion.

Después de realizar la predicciéon con cada técnica,
los pronésticos se fusionan para mejorar la prediccion. Se
evaluaron diferentes técnicas de fusion: i) mediana arit-
meética, ii) media aritmética y iii) agrupamiento espacial.
Los resultados muestran que el error cuadratico medio
de los nuevos pronosticos es significativamente mejor que
el error obtenido por los métodos por separado.

Antecedentes

El pronoéstico de series de tiempo es tutil en diferentes
areas de la investigacion. En el area de energia edlica es
especialmente util porque ayuda a reducir el riesgo de
falta de fiabilidad del suministro eléctrico. Muestra de
esto; es que en la literatura se reporta una amplia gama
de opciones para la velocidad del viento.

Chang [3] describen diferentes enfoques de prediccion
de la velocidad del viento como: persistencia, fisicos, esta-
disticos, correlacién espacial, inteligencia artificial y mé-
todos hibridos. La prediccién se divide en cuatro catego-
rias: muy corto, corto, mediano y largo plazo [3]. Cada
método tiene una mejor aptitud que otro dependiendo

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

estas categorias, y de su aplicacién.

El método de persistencia [4] supone que la veloci-
dad del viento en un determinado momento futuro sera
la misma que cuando se hace la prediccién. Este méto-
do es de alguna manera méas exacto que otros métodos
de pronoéstico del viento en periodos a muy corto plazo,
pero la precision de este método se degrada rapidamente
cuando la escala de tiempo se aumenta [4].

Los métodos fisicos se basan en prondstico numeérico
de clima o por su nombre en inglés Numerical Weather
Prediction (NWP), y utilizan datos como temperatura,
presion, rugosidad de superficies y obstéaculos [3].

Los métodos de correlacion espacial [5] consideran la
relaciéon espacial de la velocidad del viento de diferentes
sitios. En dichos métodos, se emplean las series tempo-
rales de la velocidad del viento del punto predicho y sus
puntos vecinos para predecir la velocidad del viento.

Metodologia Propuesta

En esta metodologia, el pronéstico se inicia normalizando
los datos para organizarlos y formatearlos adecuadamen-
te para su almacenamiento en una base de datos. Los
modelos predictivos (ANN, kNN, etc) toman estos datos
para su entrenamiento, generando un pronéstico por ca-
da modelo. Con los pronosticos resultantes se establece
un mecanismo de fusiéon con la finalidad de mejorar el
pronéstico individual. La Figura 1 muestra el proceso
realizado en el pronostico de velocidad de viento utiliza-
do en este trabajo.

Preprocesamiento de Datos

El objetivo de realizar la normalizacién de la serie de
tiempo es tener los valores de la serie de tiempo en un
mismo rango; esto permite que sean medibles para el pro-
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ceso de entrenamiento y validacién en el rango entre 0 y
1.

La serie de tiempo normalizada X; = (x4, ...
obtiene con (1)

, ) S€

LTn — Tmin
Y = ——— (1)
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Figura 1. Proceso del pronostico de series de tiempo de la
velocidad del viento.

donde y,, es el valor normalizado resultante, x,, el va-
lor original de la serie de tiempo, Yq. €s €l valor maximo

de la muestra de datos de la serie de tiempo y Ymin €l
valor minimo de la muestra de los datos de la serie de
tiempo.

Teniendo los datos normalizados, la serie de tiempo
se almacenard en una base de datos para ser utilizados
en el proceso de entrenamiento de los modelos de apren-
dizaje mencionados anteriormente.

Creacion de la base de datos

Regularmente, en la tarea de pronosticar series de
tiempo se tiene un vector de retardo que se utiliza co-
mo entrada al modelo predictivo, y este a partir de esa
entrada genera una salida. Este vector se toma de una
ventana de tamano m, la cual se desliza a través del
tiempo en la serie de tiempo. Al trasladar los vectores
de retardo obtenido junto con su valor predictivo a un
registro de la base de datos se elimina el factor tiempo.
Dado que los registros pueden cambiar de posicién y no
importa el tiempo en el que fueron recolectados. La Ta-
bla 1 muestra como se procesa la serie de tiempo a una
base de datos y extrae las a caracteristicas asociadas con
su valor predictivo.

Tabla 1. Transformacion de la serie de tiempo en
registros almacenados en una base de datos.

Entradas Salida
P(m) = az41

1 ar, asz, as, ayq, S A Am

2 az, as, ay, as, v | Gmt Am+1
3 as, aq, as, ag, oo | amey2 Am42
4 ay, as, ag, ar, o | amas Am+3
5 as, ag, ar, as, N Qpt4
6 ag, az, as, ag, v | amas Am+5
7 ar, as, ag, a0, <o | amge Amt6
8 as, ag, aio, ari, P . Am+7
9 ag, ajo, a, a2, N [
10 aio, ai, a2, a3, . Am+9 Am+9
N | Gn—w—1, | An—m; | dn—m+1, | n—m+2, ‘ e | am—1 ‘ am

Los métodos implementados en este trabajo fueron redes neuronales
artificiales, £ vecinos mas cercanos, regresion lineal y bosques aleatorios

ronostico mediante técnicas nteli-
Pronostico mediante técnicas de Intel
gencia Artificial

Cada método fue implementado de manera individual
para posteriormente realizar una fusion de datos con
los valores pronosticados con cada técnica. La Figura
2 especifica el proceso del pronostico con cada modelo
de prediccion. Donde a partir de los datos en la base
de datos, se construye el modelo de aprendizaje, para
posteriormente, entrenar ese modelo.
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Pronostico con ANN

La arquitectura utilizada en la red neuronal es un Feed-
forward Multilayer Perceptron (MLP); entrenada por
meétodos basados en gradiente. En la red neuronal se tie-
ne un conjunto de m observaciones pasadas que se con-
sideran como los datos de entrada, la capa oculta consta
de h neuronas, la capa de salida corresponde al valor
predictivo ¢;41. La funcion de activacion utilizada fue
la sigmoidal [6]. En la Figura 3 se observa la estructura
general de una red neuronal MLP.
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Figura 2. Proceso del pronostico de series de tiempo de la
velocidad del viento aplicando cada pronosticador.

Entrada de datos Salida
histéricos de Capa oculta prondstico de
velocidad del viento viento

Figura 3. Representacion general de red neuronal artificial
MLP.

Para encontrar la mejor topologia de la red neuronal
se aplicoé una busqueda en malla iterando las entradas y
las neuronas en la capa oculta en un rango de 2 a 41.

Pronéstico con k-NN

El método de aproximacion k-NN (k vecinos méas cer-
canos) es muy simple, pero poderoso. Se ha usado en
muchas aplicaciones, particularmente en tareas de clasi-
ficacion [7]. Este algoritmo es una técnica de clasificacion
y regresion basada en la similitud de los individuos de
una poblacién. La premisa de esta técnica indica que los
miembros de una poblacién coexisten rodeados de indi-
viduos similares que tienen propiedades similares.

En la Figura 4 se puede observar el proceso basico del
funcionamiento de £-NN. El método de k-NN categoriza
los datos basandose en la distancia entre los individuos.
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D Tipo dato 1
<> Tipo dato 2

@ Dato buscado

Figura 4. Diagrama del comportamiento de k-NN en tareas
de clasificacion.

Pronéstico con Regresion Lineal

La regresion lineal es un anélisis que busca explicar la
relacion entre una variable Y (salidas) y una variable o
variables X7 ... Xp (entradas), con el objetivo de: reali-
zar observaciones futuras, buscar el efecto, causa o rela-
cion entre la respuesta de las variables o una descripcion
general de los datos [8]. Para este trabajo se utilizo con
el objetivo de realizar observaciones futuras para series
de tiempo de la velocidad del viento.

Figura 5. Ejemplo grafico de regresion lineal.

En [9] utilizaron regresion linear para realizar el pro-
nostico de 28 periodos de 24 horas de la velocidad del
viento donde utilizaron datos histéricos de los meses de
febrero de los anos 2006 al 2012. Los resultados obser-
vados muestran que la regresiéon linear pueden obtener
resultados con una buena aptitud.
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Pronoéstico con Bosques Aleatorios

Los Bosques Aleatorios son una combinacién de arboles
predictores; tal que cada arbol depende de los valores de
un vector aleatorio probado independientemente y con la
misma distribucion para cada uno de estos [10]. En la Fi-
gura 6 se puede observar una representaciéon simplificada
de Bosques Aleatorios.

‘ Datos ‘

Instancias

| Esquemade |
votacion

ok

’ Pronéstico ‘

Pl

\

Figura 6. Diagrama basico de Bosques Aleatorios.

La prediccion del arbol se obtiene tomando las clases
mas comunes o las predicciones del arbol de valor medio.
Cada arbol de decisiéon se entrendé en un subconjunto
aleatorio del conjunto de entrenamiento y solo se utilizo
un subconjunto aleatorio de las caracteristicas.

Fusion de Datos
La fusion de datos se realiza con el objetivo de mejorar el
pronostico realizado de manera individual. Para esto tres
esquemas de fusion de datos fueron definidos: mediana
aritmética, media aritmética y agrupamiento espacial.
En la Figura 7 se describe la estructura del proceso de
fusion de datos, donde se obtendra el pronodstico (yi41)
con cada método de inteligencia artificial, se realiza la
fusion de datos y se selecciona el mejor resultado.

Construccion de los modelos de prediccion

‘ANN k-NN RF RL ‘
Esquema de fusion
‘ Media ‘ ‘ Mediana ‘ Agrupamienm‘
espacial
' l ™

Seleccion del mejor resultado

w ~

Figura 7. Implementacién del esquema de fusiéon con los
modelos de prediccién utilizados en este trabajo.
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Implementacion de la Mediana Aritméti-
ca

El proceso del pronostico mediante el uso de la mediana
aritmética se realiza con los prondsticos obtenidos por
cada técnica utilizada. Para obtenerlo, todas las predic-
ciones obtenidas se almacenan en un vector ordenado.
La prediccion resultante es el dato que se encuentre en
la posicion que esta justo a la mitad del vector. Para de-
terminar la posicién que se encuentra justo a la mitad del
vector en caso de que el tamano de los datos sea impar
(n), se utiliza la Ecuacion 2:

Me :ZE% (2)

Si m es par, la mediana es la media aritmética (pro-
medio) de los dos valores centrales. Cuando n es par, los
dos datos que estén en el centro de la muestra ocupan las
posiciones 5 y 5 + 1. La Ecuacién 3 muestra la féormula
del calculo de la mediana cuando n es par.

(x% + JJ%-{—I)
2 )

me =

Implementacion de la Media Aritmética

Para este tipo de fusion, el prondstico resultante se ob-
tiene del promedio de todos lo pronoésticos obtenidos. La
Ecuacion 4 describe el proceso del promedio que se aplic
en la fusiéon de los datos pronosticados.

1 +xo+ ... +xp

(4)

Kl
Il

En la Figura 9 se visualiza el proceso de la aplicacién
de la media con los diferentes pronosticadores.

Implementacion Agrupamiento Espacial

La técnica de agrupamiento espacial se definié como
base la mediana aritmética del resultado del prondstico
de series de tiempo. Durante el proceso de la mediana
(Vim) del vector de los pronoésticos resultantes, se prome-
dia el valor de la mediana junto con algunos prondsticos
que se encuentran en su vecindad.

El proceso de agrupamiento espacial agrupa los datos
con otros de caracteristicas similares, creando grupos de
datos, como se observa en la Figura 8.
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Figura 8. Ejemplo de Agrupamiento de Datos.
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Figura 9. Proceso de aplicacion de media con pronosticado-
res.

Resultados

La propuesta fue probada mediante experimentos con
series de tiempo de la velocidad del viento obtenidas de
diferentes plantas generadoras de energia edlica en el es-
tado de Michoacén, México. Las series de tiempo tienen
registros a intervalos horarios.

Por cuestion de espacio, los resultados individuales
de cada pronosticador no se muestran. Solo los mejo-
res resultados obtenidos por la fusién entre los dife-
rentes métodos de inteligencia artificial se muestran en
la Tabla 2, donde se muestra el mejor pronéstico, de
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cada serie estudiada, el modelo resultante y su apti-

i=1

Tabla 1. Prondstico.

Serie de Tiempo Modelo MSE

Aristeo-Mercado ANN + RF 0.004670
El Fresno ANN + LR + RF 0.009451
La Palma ANN + RF 0.009179
La Piedad ANN + LR + RF 0.006253
Cointzio ANN + kNN + RF  0.005278
Malpais ANN + RF 0.005626
Patzcuaro ANN + RF 0.000458

Como se podré observar en la Tabla 2, se obtuvieron
mejores resultados en los métodos que utilizaron el esque-
ma de fusién de datos, en comparacion de los métodos
individuales de inteligencia artificial. En los resultados
de la Tabla 2 se puede observar que los mejores resul-
tados involucraron el uso de ANN, seguido por el uso
de RF. LR y k-NN no mostraron resultados mejores en
la mayoria de los casos. Sin embargo cada uno de estos
métodos demostré que en conjunto con otros pueden ser
mejores.

En la Figura 10 se pueden observar los resultados de
los prondsticos obtenidos en Patzcuaro y Malpais (solo
se presentaron las mejores 2 graficas por cuestiones de
espacio).

Patzcuaro  —. Objetivo.
NNJM% MMMWM
Malpais

Figura 10. Proceso de calculo de agrupamiento espacial pa-
ra obtener el pronostico de la serie de tiempo.
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Conclusiones
La naturaleza caodtica del viento nos lleva a la necesidad
de buscar métodos para la prediccion de su comporta-

. Rodriguez, H., Flores, J., Puig, V., Morales, L., Guerra, A.

y Calderon, F. (2017). Wind speed time series reconstruction
using a hybrid neural genetic approach. En IOP Conference
Series: Earth and Environmental Science, 93, 012020.

3. Chang, W-Y. (2014). A literature review of wind forecasting
miento para la producci(’)n de energia ellica. methods, En Journal of Power and Energy Engineering, Scien-
- . o1- L oys tific Research Publishing, 2, 161.
Existen muchos métodos utilizados para el pronosti-
co de velocidades de viento, pero en muchas situaciones 4. Wu, Y-K. y Hong, J-S. (2007). A literature review of wind fo-
el uso de un solo método no es suficiente para obtener recasting technology in the world, En Power Tech, 2007 IEEE
p Lausanmne, 2007, 504-509.
resultados deseables. Por esto se propone en este traba-
. 1 d altinl étod li 5. Lei, M., Shiyan, L., Chuanwen, J., Hongling, L. y Yan, Z. (2009).
JO el uso de multlples metodos, y reallzar un esquema A review on the forecasting of wind speed and generated power.
de fusion de datos para obtener un resultado con mejor En Renewable and Sustainable Energy Reviews, 915-920.
a‘ptltUd‘ 6. Welch, R. L., Ruffing, S. M. y Venayagamoorthy, G. K. (2009).
En este trabajo se utilizan métodos de inte]igencia Comparison of feedforward and feedback neural network archi-
tificial li 1 hsti d locidad del tectures for short term wind speed prediction. En Neural Net-
artiiclal para realizar 10s pronosticos de velocida € works, IJCNN. International Joint Conference on, 3335-3340.
viento, y se realiza una fusion de datos para buscar re-
. . 7. Sorjamaa, A. y Lendasse, A. (2006). Time series prediction
sultados con una mejor a‘ptltUd en el resultado. using dirRec strategy. En European Symposium on Artificial
Se demuestra que se pueden obtener mejores resulta- Neural Networks Bruges (Belgium), 146-148
dos al utilizar diferentes métodos de pI“OIlOSthO, y des- 8. Faraway, J. J. (2002). Practical regression and ANOVA using
pués utilizar un esquema de fusion de datos de los méto- R., University of Bath Bath.
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ARTICULO ACEPTADO

Sistema Tutor Afectivo para la ensenanza de
métodos numéricos de Euler y Runge-Kutta

Gustavo Padron Rivera, Cristina Joaquin Salas, Pedro Omar Silva Vasquez y Ricardo Serrano Herrera

Introduccion

El computo afectivo, es la parte de las ciencias de la
computacién que se encarga del estudio y el desarrollo
de sistemas y dispositivos que pueden reconocer, inter-
pretar, procesar y estimular las emociones humanas. Las
investigaciones en esta drea contribuyen a la inteligencia

artificial, reconocimiento de patrones, aprendizaje auto-
matico, interaccion humano-computadora, robotica so-
cial, agentes autonomos, neurociencia afectiva, neuroeco-
nomia, salud, y donde la tecnologia se usa para detectar,
reconocer, medir, comunicar, obtener, manejar o de otra
manera entender e influenciar las emociones [7].

Analisis facial de las UAs por Affdex SDK, rastreando los mitsculos de la
cara para el reconocimiento de estados afectivos.

Estados afectivos y su relacion con el
aprendizaje

En la actualidad, existe una amplia evidencia en la litera-
tura que respalda la idea de las emociones y su influencia
en el aprendizaje, principalmente, en matemaéticas y cien-
cia exactas, al cometer errores y tratar de recuperarse
de ellos [5]. Estudios previos han explorado a los estados
afectivos que ocurren durante el aprendizaje complejo
y sus efectos, identificando cinco: aburrimiento, concen-
tracion /flujo, confusion, frustracion y un estado neutral
[3][8]. La adaptacion del reconocimiento de emociones
en la tecnologia, tiene la finalidad de buscar adaptarse
al ritmo de trabajo, y a mejorar el estado de &nimo del
usuario. Por ejemplo, cuando esta presente el estado de
concentracion, el cansancio desaparece y el tiempo pare-
ce detenerse. En estos casos, la productividad aumenta
considerablemente, por lo que es importante fomentarlo.

Sistema tutor Afectivo (STA)

Un Sistema Tutor Afectivo (STA), es un tipo de Siste-
ma Tutor Inteligente (STI) que mejora las experiencias
de aprendizaje del usuario, en mateméticas y ciencias,
creando respuestas afectivas, que dependen de las emo-
ciones que presenten los usuarios, en actividades que
requieren un gran esfuerzo, con el propoésito de detectar
el afecto del alumno y disenar respuestas apropiadas con
el fin de motivarlo [6]. Los STI son entornos amigables
para el aprendizaje, también definidos como maestros
virtuales que ofrecen atencién personalizada al estu-
diante que interactiia con ellos, y son capaces de dar
retroalimentacion cuando es necesario [8], y se adaptan
al ritmo de aprendizaje de los alumnos. Por lo tanto, los
STA son STI que se adaptan a los estados afectivos de
los sujetos [1].
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Identificacion automatica de estados afec-
tivos)

Se desarroll6 un STA, denominado Tamaxtil, que signifi-
ca «maestro» en lengua ndhuatl, el cual tiene la capaci-
dad de detectar la frustracion y la confusién de los estu-
diantes. Para esto, hace uso del SDK de Affectiva/Affdex
(ver Figura 1), herramienta de distribucion libre, bajo
licenciamiento GNU, disenada para el anélisis facial a
través de la identificacion de Unidades de Accién Facial
(UAF), las cuales son etiquetas independientes de los 44
musculos del rostro humano. Las combinaciones de las
UAFs sirven para identificar emociones [10]. Este SDK
permite una facil integracion, y su capacidad de identi-
ficacion de emociones ha sido probada desde diferentes
angulos, grados de iluminacién y tipos de personas, et-
nia y el uso de lentes en el sujeto; ademaés, de tener la
capacidad de identificar el sexo. Cabe mencionar que es-
ta tecnologia es de acceso libre, para su distribucién con
fines de investigacion, por lo que fue posible el desarro-
llo y adaptacion de esta herramienta con gran facilidad.
El reconocimiento se realiza a través de la identificacion
de las combinaciones de Unidades de Acciéon Facial, que
como ya se mencion6 anteriormente, son etiquetas de ca-
da uno de lo de misculos del rostro y sus combinacio-
nes sirve para identificar emociones. Después, a través
de las caracteristicas del histograma de orientacién de
gradiente (HOG), se obtiene la region de interés de la
imagen definida por los puntos de referencia del rostro y
con una maquina de soporte de vectores (SVM), el cual
es un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico para
clasificacion, el cual fue entrenado con 10,000 imagenes
faciales codificadas, se proporcionan puntajes de 0 (au-
sente) a 100 (presente) para cada UAF, para saber su
presencia, y a partir de combinaciones, saber cual emo-
cion estd presente [9)].
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Es posible detectar la frustracién por las combinaciones de UAF 1412 y
2+12, y la confusiéon por 4+25 y 4426.
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Affectiva JS SDK CameraDetector to track different emotions.
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Figura 1. Anailisis facial de las UAs por Affdex SDK, ras-
treando los miusculos de la cara para el reconocimiento de
estados afectivos.

Se oculto6 el reflejo de lo que captura la camara Web,
para evitar que el estudiante se distrajera, y lograr en-
focar su atenciéon en la resolucion de los ejercicios (ver
Figura 2).
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Tamanxtil estd ejecutando un proceso en segundo plano,
por favor no cierres esta ventana.
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Figura 2. El STA oculta la camara y solicita permiso al
usuario de activar la camara web para el andlisis facial.

Cuando un sujeto presenta un estado de frustracion
o confusion, existe una gran probabilidad de caer en un
estado de aburrimiento, que causaria el abandono de
la meta o la adquisiciéon de nuevo conocimiento [4]. Es
posible detectar la frustraciéon por las combinaciones de
UAF 1+12y 2+12, y la confusion por UAF 4425 y 4426
[11].

Metodologia)

El STA (ver Figura 3), esta disenado para la ensefianza
de los métodos de aproximacion de Euler y Runge-Kutta.
Se llevaron a cabo diversos experimentos piloto, para ve-
rificar la efectividad del STA. Cada uno de los experimen-
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tos, se llevé a cabo en cuatro dias. Durante el primer dia,
se presentaron los métodos de Euler y Runge-Kutta en
diapositivas por un profesor; esto es necesario para ayu-
dar a la comprension del tema, como seria en clase, y los
estudiantes resuelven una examen con ejercicios denomi-
nado «pre-pruebay. En el segundo y tercer dia, se lleva a
cabo la interaccion con el STA (ver figura 4); mientras se
encuentran resolviendo ejercicios propuestos por la apli-
cacion virtual son analizados facialmente para detectar
frustracion o confusiéon. Cuando es detectado alguno de
estos, se muestra un mensaje que les sugiere revisar la
ayuda.

= e e
P P ——— . * Hw@ad+

Instrucciones

e s e

0 Gt 2 v 00 X 1 7 0 008 OO

Gréfica:

Figura 3. Interfaz de identificacion y escenario de trabajo,
del STA, version 1.0.

Figura 4.Estudiantes interactuando con Tamaxtil, la primer
version (arriba), y la dltima version 6.2.1 (abajo).
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El material basado en video genera emociones positivas en los estudiantes,
que ayudan al proceso de adquisicién de nuevo conocimiento.

El reconocimiento de los estados afectivos, tiene co-
mo objetivo regularlos para mejorar el compromiso de
aprendizaje de los estudiantes. Para llevar a cabo esta
tarea, cada cinco segundos se realiza el anélisis facial
con SDK, las combinaciones de UAFs detectadas y se
registran en una base de datos. El tiempo promedio de
interaccién, es de 40 minutos. Finalmente, el dia cua-
tro, los estudiantes resuelven otra prueba denominada
«pos-pruebay, con ejercicios diferentes a los usados en
la «pre-pruebay, pero solubles con los mismos métodos.
Dichas pruebas, permiten medir el progreso de los estu-
diantes.

Resultados

Se identifico que el estado afectivo de frustracion, esté
presente en casi todos los estudiantes que obtuvieron un
bajo promedio de calificaciéon en las pruebas al finalizar
los dias de experimentacién coincidiendo con investiga-
ciones similares a esta, pero en las que el andlisis facial
era llevado a cabo por expertos humanos en deteccion de
emociones. Los participantes del experimento piloto que
terminaron los cuatro dias de experimentacion, fueron 18
de 30 estudiantes del Instituto Tecnolégico Superior de
Teziutlan, Puebla. La edad promedio fue de 20 anos, en
ambos sexos y el 76 % obtuvo un desempefio bajo en am-
bas pruebas. A través de la técnica de Anélisis de Com-
ponentes Principales (ver Figura 5), fue posible identi-
ficar las carateristicas de esta poblacion [12], en la que
se encontraron patrones de conducta relacionadas con su
desempeno, haciendo evidente una correlacién entre la
frustracién y un pobre desempeno.

Posteriormente, se aplicé un andlisis por agrupamien-
to (ver Figura 6), con la intencion de identificar similitu-
des en los usuarios. El tercer grupo de derecha a izquier-
da, que es el de mayor tamano, identifico a estudiantes
que presentaron un alto indice de lapsos de confusiéon y
frustracién, pero también de clicks en el meni de ayuda.
En experimentos similares, con herramientas de apren-
dizaje, se demostré que el material multimedia basado
en video suele generar emociones mas positivas en estu-
diantes [2]. Por lo que se busco agregar la capacidad de
identificacion de dichas emociones, cuando tienen un alto
grado de incidencia en un lapso de tiempo corto, y auto-
méticamente hacer la reproduccion de videos con ayuda
del tema, con el fin de incentivar emociones que ayuden
a la comprension del tema por parte del sujeto.
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Figura 5. Anélisis de Componentes Principales para la po-
blaciéon que utilizé la primer version del STA, en la que se
puede observar una tendencia de los estudiantes hacia el
componente principal no. 1, identificado como “PC1”, el cual
es la frustracion.

Cluster Dendrogram

Height

Figura 6. A través de la técnica por agrupamiento se analizo
el tercero, de izquierda a derecha, que mostré a estudiantes
con lapsos grandes de frustracion y confusiéon, y al mismo
tiempo de clicks en bisqueda de ayuda.

Hasta este momento, se utilizo una version del STA
que al parecer no era intuitiva en el uso y diseno. Ade-
més, debido a la complejidad de los ejercicios fue necesa-
rio mejorar la ayuda para personalizar el tipo de material
que se le presenta al alumno, esperando que pueda sa-
lir de dichos ciclos de frustracion y poder comprender
el tema completamente. Por lo que se agregd este tipo
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de elementos a la interfaz de Tamaxtil, en los que in-
cluyeron video tutoriales de los temas (ver Figura 8), y
un asistente virtual, con forma de un mapache, con voz
y movimiento dando retroalimentacion al estudiante al
ejecutar correctamente, equivocarse o tratar de adivinar
las respuestas, que aparece en cada una de estas acciones
(ver Figura 9).

Cabe mencionar, que los estudiantes presentaron cier-
to rechazo al anéalisis facial, al sentir intromisién en su
privacidad, debido a que la luz led de las cAmaras Web
de sus computadoras se enciende. Para esto, se realizo
un video explicativo que puede ser visto desde el inicio,
cuando el usuario se esta registrando, explicando la im-
portancia de las emociones en el aprendizaje, y cudl es el
analisis que se lleva a cabo. Se agregé una casilla de con-
firmacién para permitir o no la identificaciéon de estados
afectivos (ver Figura 7).

At U e |
PowToon &

Figura 7. Video explicativo en la interfaz de identificacion
del STA Tamaxtil v6.2.1.

Figura 8. Figura 8. Ejecucion de video tutoriales desde la
interfaz del STA Tamaxtil v6.2.1.

En base a los resultados anteriores, se realizaron me-
joras en la interfaz, agregando mensajes sobre todo tipo
de errores que el usuario pudiera cometer, se llevaron a
cabo nuevos experimentos, usando la misma metodolo-
gia, para una nueva poblacién de 40 sujetos, en los que
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34 concluyeron los 4 dias de experimentacién, y el resto
se descartd. Todos ellos, del Instituto Tecnologico Supe-
rior de Teziutlan, Puebla; con un promedio de edad de
20 anos, ambos sexos. Como se puede ver en la Figura
10, al aplicar nuevamente un anélisis de Componentes
Principales, la buisqueda de ayuda y revisién de los vi-
deotutoriales incorporados en la interfaz del STA fue la
caracteristica de estos estudiantes.

Figura 9. El asistente virtual, alertando al sujeto que esta
tratando de adivinar las respuestas y que su estado afectivo
detectado pudiera influir de manera negativa en el aprendi-
zaje, por lo que sugiere la bisqueda ayuda en la interfaz o al

maestro.
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Figura 10. Analisis de Componentes Principales para la
poblacién que utilizo6 la version mejorada del STA, en la que
se puede observar una tendencia de los estudiantes hacia los
componentes principales 1 y 2, identidicados “PC1” y “P(C2”
respectivamente, los cuales son los clicks en las ventanas de
ayuda y los video tutoriales.
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Se infiere que a pesar de sentirse frustrados o confun- 3. Craig, S., Graesser, A., Sullins, J. y Gholson, B. (2004). Af-

didos como en grupos anteriores, debido a la mejora en

fect and learning: An exploratory look into the role of affect in
learning with AutoTutor. Journal of Educational Media, 29(3),

la interfaz y la ayuda. Ademaés, hubo una mejoria en los 241-250.
lapsos de emociones positivas, ya que al calificar el avan-

ce entre las pre y pos-prueba, el 70 % de los estudiantes

4. D’Mello, S. D., Taylor, R. S. y Graesser, A. (2007). Monitoring
Affective Trajectories during Complex Learning. En Procee-

obtuvieron una calificacién aprobatoria, de una a otra. dings of the 29th Annual Cognitive Science Society, 203-208.
) 5. D’Mello, S. K., Lehman, B. y Person, N. (2010). Monitoring
COHCluSloneS affect states during effortful problem solving activities. Inter-
La eleccién de los métodos de Euler y Runge-Kutta es national Journal of Artificial Intelligence in Education, 20(4),
. 361-389.
adecuada, pues su presentacion en los cursos de las Facul-
tades de Ingenieria estd asociada a materias con un muy 6. Defalco, J., Rowe, J. P. y Mott, B. W. (2017). Detecting and
alto nivel de reprobacién Se espera extenderse a otros Addressing Frustration in a Serious Game for Military Training.
temas cuya ensenanza también presenta dificultades, no 7. Lin, H. C. K., Su, S. H., Chao, C. J., Hsieh, C. Y. y Tsai, S. C.
solamente de ecuaciones diferenciales y de métodos nu- (2016). Construction of multi-mode affective learning system:
) . t bién de t 55 basi d slcul Taking Affective Design as an Example. Educational Techno-
meéricos, sino también de temas més basicos de calculo logy and Society, 19(2), 132-147.
y algebra. El STA, a través de la adecuacion de tareas
y actividades segun la emocién que estd percibiendo del 8. Malekzadeh, M., Mustafa, M. B. y Lahsasna, A. (2015a). A Re-
. .., view of Emotion Regulation in Intelligent Tutoring Systems. 18,
aprendiz, pueda ayudar en la adquisicién de nuevo cono- 435-445.

cimiento, partiendo de identificar aquellas emociones que

afectan su desempeno, y guiarlo en todo momento, co-
mo lo haria un maestro humano en el aula de clases. Las
mejoras a la interfaz y la incorporacién de ayuda multi-

9. McDuff, D., Mahmoud, A., Mavadati, M., Amr, M., Turcot, J. y
Kaliouby, R. el. (2016). AFFDEX SDK: A Cross-Platform Real-
Time Multi-Face Expression Recognition Toolkit. En Procee-
dings of the 2016 CHI Conference Extended Abstracts on Hu-
man Factors in Computing Systems - CHI EA ’16, 3723-3726.

media en forma de video ayudaron considerablemente a

la adquisicion de nuevo conocimiento de los primeros a 10. Mcduff, D., Member, S., Kaliouby, R. El y Picard, R. W.
] alti . t iloto. % (2012). Crowdsourcing Facial Responses to Online Videos. 3(4),
os ultimos experimentos piloto. 456-468.
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ARTICULO ACEPTADO

Inclusion de la Inteligencia Artificial en Disputas
Legales sobre Propiedad Intelectual

Rodrigo Vidal-Lopez y José Antonio Hernédndez-Servin

La Importancia de las Disputas Legales
sobre Propiedad Intelectual

Las disputas legales sobre la propiedad intelectual son
un recurso utilizado por los inventores como medio de
proteccion de sus creaciones [1]. Estas disputas legales se
complican cuando la infraccién en propiedad intelectual
es cometida en territorios con procesos legales distintos,
generalmente, internacionales. La importancia de estas
disputas se remonta a que tan s6lo en 2015 la solicitu-

des de patentes crecio un 9.2 % en los Estados Unidos, el
cual es el crecimiento mas rapido en los ultimos 18 anos
[2]. Para 2017, la Organizacion Mundial de la Propiedad
Intelectual, reporté un récord en solicitudes y registro de
patentes, pero esta vez en China [3]. Existen dos formas
para llevar a cabo una disputa legal, una de ellas es la
negociacion y la otra el litigio. La primera de ellas, es un
comun acuerdo que se da entre las partes involucradas en
mutuo beneficio y el litigio por otro lado es el conflicto
entre las partes involucradas en un juicio.

Las disputas legales son un recurso utilizado por los inventores como
medio de protecciéon de sus creaciones.

De acuerdo a Fainshmidt et al.[1], existen dos con-
ceptos importantes que influyen toma de decisiones para
la resolucion de los conflictos, los cuales son: la dis-
tancia cognitiva y la distancia legal. La distancia
cognitiva se refiere a las malas interpretaciones que
pueden surgir de entre las partes involucradas, es decir,
la educacién y los contextos sociales de las partes invo-
lucradas son diferentes, por lo cual refuerza la idea de
una resolucion de conflictos mediante un litigio y no una
negociaciéon. La distancia legal, se asocia de manera
positiva a llevar una negociacién como resolucién de con-
flictos en lugar de un litigio. Como se puede observar,
estas dos alternativas generan a su vez otro conflicto en-
tre si, de acuerdo a las definiciones y referencias actuales
ofrecen poca informacién en la eleccién de la solucién de
conflictos.

Los litigios como resoluciéon de conflictos
Los litigios son la parte medular de los conflictos ya que
existen temas de rivalidad y contrademandas, lo que en
ocasiones llevan demasiado tiempo en resolverse, sin em-
bargo, se impone a la idea de negociar un acuerdo fuera
de los tribunales de justicia, como sugiere la distancia le-
gal, ya que este acuerdo puede ser considerado como un
juego de suma-cero en el que “el ganador se lleva todo"[2]
y por supuesto que ninguna de las partes involucradas
quiere perder.

Por tal razén, en el estudio realizado por Fainshmidt
et al. [1] se examinaron las controversias internacionales
en materia de propiedad intelectual, resueltos en tri-
bunales de los Estados Unidos. Los datos analizados se
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obtuvieron de la base de datos de 94 tribunales federales,
teniendo como resultados una correlacion de la distancia
legal y cognitiva, donde a mayores distancias legales y
cognitivas daran lugar a litigios, en vez de negociaciones,
porque la distancia cognitiva refuerza el efecto negativo
de la distancia legal sobre elegir la negociacién como una
estrategia de resolucion de conflictos. Al mismo tiempo,
la distancia legal se asocia positivamente con la pro-
babilidad de obtener una negociacién como resolucién,
porque las partes involucrados no quieren tener un con-
flicto legal, al no saber las leyes con las que se rige la
parte anfitriona, lo que podria considerarse una ventaja
para esta, es decir, el lugar y con las leyes donde se lleva
a cabo la disputa legal.

Inteligencia Artificial (IA) en Disputas
Legales

La IA se ha interesado en los anos recientes en el proble-
ma que se presenta, al tratar de obtener una resolucién
de conflictos en las disputas legales, especifificamente en
las que estan relacionadas con la propiedad intelectual.
Existen dos ramas de la IA con las que se ha tratado
el problema de la resolucién de conflictos, como son: la
Teoria de Juegos y la Mineria de Datos. La Teoria
de Juegos se ha utilizado en litigios para negociar la so-
lucién a la controversia que logre resultados favorables
para los oligopolisistas (un grupo pequeno de involucra-
dos). La solucion a la controversia con teoria de juegos se
hace mediante un anélisis del comportamiento y toma de
decisiones, para encontrar una solucion 6éptima o formar
una estrategia basada en el conocimiento de una situa-
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cién, como las alternativas y los riesgos. La teoria de jue-
gos es Gtil para observar la evolucién del comportamiento
cooperativo, ya que la interaccion entre los involucrados
afecta a las decisiones que toman [2].

La teoria de juegos tiene elementos basicos como son:

= Jugadores: En este caso en particular, los jugadores
pueden ser irracionales, por ejemplo, pueden hacer
creer a otros jugadores que las amenazas que hagan
son reales.

= Movimientos/acciones: Se tiene un ntimero limita-
do de movimientos, estos movimientos pueden ser
secuenciales o paralelos:

e Secuenciales: Estos movimientos son realiza-
dos con arboles de decision, arboles de induc-
cién inversa, ademas de que las estrategias son
irreversibles.

e Paralelos: Estos movimientos se hacen me-
diante arboles de decisiéon, matriz de resulta-
dos y el equilibrio de Nash.

= Pagos: Son los nimeros que representan la motiva-
cion de los jugadores.

En este caso, los movimientos en paralelo son los méas
importantes con respecto a los secuenciales, ya que el las
disputas legales los abogados pueden realizar movimien-
tos aislados de la contraparte involucrada.

Por lo tanto, para una resolucion de conflictos con
teoria de juegos, es necesario involucrar los movimien-
tos en paralelo, los cuales involucran arboles de decision,

matriz de resultados y el equilibrio de Nash. En la ma-
triz de resultados es necesario tener mapeados todos los
posibles resultados de todos los posibles movimientos. Y
en el equilibrio de Nash cada jugador hace su mejor mo-
vimiento dado el movimiento del oponente; sin embargo
esto no necesariamente conduce a los mejores resulta-
dos para uno o ambos jugadores, este equilibrio se puede
encontrar mediante el Teorema de minimax [2].

El Teorema de minimax se utiliza para juegos de mo-
vimientos simultaneo y aplica las estrategias maximin y
minimax. La estrategia maximin es donde el pago mi-
mino es el mas alto. Por el contrario, la minimax limita
el mejor resultado esperado del oponente y asi se mini-
miza la ventaja maxima del oponente [2].

Por otra parte, en el ano 2018, un grupo de la Univer-
sidad de Standford llamado Lex Machina [4] desarrollo
un software llamado Legal Analytics para servir de apo-
yo en los casos de litigio, realizando mineria de datos
sobre millones de paginas sobre litigios, después realizan
un preprocesamiento para limpiar, etiquetar y estructu-
rar los datos, algo que no se hace en [1], lo que permite
sentar bases acerca de jueces, abogados y sujetos de los
casos. La informacion que ofrece Legal Analytics es es-
trategica y critica para crear una estrategia legal exitosa
y obtener una ventaja ganadora [4].

Una rama de la IA, conocida como Sistemas Multi-
agentes, podria aportar a la resolucién de conflictos en
las disputas legales. En la siguiente seccién se explicara
la propuesta con la que se puede llegar a una resolucion
de conflictos en otra perspectiva en contraste con la Mi-
neria de Datos y Teoria de Juegos.

Legal Analytics es un software que sirve de apoyo en los casos de litigio,
utilizando Mineria de Datos.

Sistemas multi-agentes, una rama de la

TA

Los Sistemas Multi-agentes se componen de miltiples
elementos informaticos interactivos, es decir, agentes in-
teligentes! y se utilizan cuando se tiene un objetivo que
un s6lo agente no es capaz de satisfacer la tarea, sin em-
bargo, por la naturaleza de los agentes el sistema multi-
agente puede ser disenado para que los agentes trabajen
bajo un ambiente de colaboracién o de competencia, en
los sistemas multi-agentes uno de los factores mas impor-
tantes es la comunicacion entre ellos [6], por esta razon se
requieren elementos como las ontologias?, la taxonomia?

y finalmente un lenguaje de contenido que permita po-
der hacer una representacion de la taxonomia. Para ello,
existe un Lenguaje de Comunicacion del Agente (ACL)
[7] el cual permite que los agentes se puedan comunicar
entre si, mediante de un conjunto de primitivas, de esta
manera solo es necesario generar el mensaje de un agente
a otro, pero no del lenguaje de contenido.

Los agentes inteligentes ( Ver Figura 1) como se men-
cion6 anteriormente, actuan conforme a sus objetivos,
sin embargo, los ambientes en los que estdn inmersos,
cambian, es decir, que los agentes se encuentren en un
ambiente dindmico, donde pueden cambiar los recursos

Lagentes inteligentes: en el contexto informatico son programas de computadora situados en un ambiente, capaces de actuar de manera
autonoma para cumplir con los objetivos para los cuales fueron disenados [5].
2ontologia: en inteligencia articial, es un sistema de datos para establecer las relaciones existentes entre los conceptos de un area de

conocimiento.

3Taxonomia: se define como los términos basicos y relaciones de un dominio dado.
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y estados, por tal motivo puede que el agente se quede
sin posibilidades de cumplir con los objetivos planteados
inicialmente y exhibir comportamientos indeseables o
inesperados [8]. Aunado a lo anterior, los agentes pue-
den estar dotados de restricciones u obligaciones que
deben tomar en cuenta para cumplir con sus obetivos.
A estas restricciones u obligaciones se les conoce como:
normas.

[ Agente \
1Cémo esea el Percepciones
/ ambiente! q“. . A
Sensores 2,
B
o |
oo £
(+) ;
Emisores Acciones T.
_® » .
Accidn de
=
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Figura 1. Arquitectura de un Agente Inteligente.

Las normas para los agentes son las que definen el
comportamiento ideal que deben de tener en los ambien-
tes que estan inmersos, permitiendoles saber asi sus obli-
gaciones y restricciones. Existen dos clases de normas:
duras y suaves; las normas duras son estrictamente obli-
gaciones, por lo que limitan la autonomia del agente, por
el contrario las normas suaves no lo hacen y éstas se uti-
lizan para instruir, coordinar u orientar la acciones que
realizan [9].

El razonamiento practico normativo, no es otra cosa
que un estado mental para orientar a un agente a tomar
decisiones sobre lo que es mejor para alcanzar sus ob-
jetivos en ciertas situaciones [10]. El problema del razo-
namiento practico normativo se modela con la siguiente
quintupla:

P=(FL,A,A,G,N) (1)
Donde:

= P representa el Problema del Razonamiento Préc-
tico Normativo.

s FL es el conjunto de fluentes (posibles acciones a
realizar por el agente).

= A indica el estado inicial donde se encuentra el
agente.

= A conforma el conjunto de acciones que realizara
el agente.

= (G son las metas u objetivos que el agente debe
cumplir.

= N es el conjunto de normas que existen en el en-
torno y el agente debe acatar.

Para poder abordar el problema planteado en la
Ecuacion [ es necesario elaborar un plan?. Un plan no
debe infrigir normas duras; sin embargo puede infringir
algunas normas suaves para alcanzar el mayor nimero de
objetivos posibles [11]. Sin embargo, ya que las normas
son establecidas para respetarse, en un plan la infraccion
de una norma trae como consecuencia una penalizacion
al agente, mientras que su cumplimiento una recompensa
[12].

El problema del razonamiento préactico normativo fue
abordado por Shams et al. [10] con un enfoque basado
en acciones. Una accién es un cambio de estado, el cual
debe tener una duracion de tiempo para llevarlo a cabo
y s6lo es posible que el agente realice el cambio si cum-
ple con las condiciones previas del estado en el que se
encuentra en ese momento. La propuesta de Shams et al.
logra generar planes mediante un mecanismo que maxi-
miza la utilidad de los mismos, dicha utilidad se define
restando los costos causados por las normas infringidas
a la ganancia de los objetivos cumplidos, por lo tanto el
conjunto de planes 6ptimos son aquellos que maximizan
dicha utilidad.

Answer Set Programming (ASP)

En el campo de la programacion logica, se puede repre-
sentar el conocimiento y razonamiento a través de un
modelo que permita determinar las soluciones del pro-
blema, esto se logra mediante el paradigma declarativo
conocido como (Answer Set Programming). Este para-
digma permite modelar especificaciones incompletas y
restricciones, también la satisfaccién de dichas restric-
ciones y de las propuestas [13]. Una de las principales
ventajas de ASP es que programar el conjunto de reglas
es relativamente sencillo comparado con los problemas
que resuelve, ofreciendo de manera sencilla programar el
conjunto de respuestas que corresponden a las solucio-
nes, para después con un solucionador de conjuntos de
respuestas encontrar el conjunto de respuestas del pro-
grama. Ahora, la sencillez que ofrece ASP no quiere decir
que los problemas que se traten sean simples, la forma de
programar los conjuntos de respuestas es la parte simple;
sin embargo modelar el conjunto de respuestas adecua-
dos tiene un grado de complejidad mayor, ya que por su-
puesto si las representaciones del conocimiento y razona-
miento no son generadas de manera adecuada, ASP dara
como resultado soluciones equivocadas. ASP es utilizado
para solucionar problemas dificiles por ejemplo configu-
raciéon de productos, didgnosticos, problemas de teoria de
graficas y generacion de planes. Este ultimo problema, es
del interés de esta investigacion, ya que la propuesta de
solucién tiene como base la generacién de planes para

4Plan: secuencia de acciones satisfactoria para el cumplimiento de uno o mas objetivos
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que los agentes puedan establecer una secuencia de acio-
nes que los lleve a cumplir el mayor nimero de objetivos
posibles.

Anger [13], menciona que para poder escribir progra-
mas en ASP se sigue una estrategia en dos partes: la pri-
mera, es escribir un grupo de reglas cuyos conjuntos de
respuestas corresponderian a las soluciones y la segunda,
es agregar un nuevo conjunto de reglas, pero ahora sien-
do estés las restricciones de integridad, eliminando asi a
aquellos conjuntos que representen soluciones invélidas.

Por otra parte, es importante mencionar, que a pesar
de que ASP ha tenido un rapido crecimiento y aceptacion
en la relacién existente entre la logica y la programacion
logica, no es 6ptimo, por lo que se han realizado estu-
dios para encontrar programas equivalentes, los cuales
contienen una parte comun, lo que quiere decir es que
esta parte en comun se calcula en repetidas ocasiones
para los conjuntos de respuestas. Osorio [14] hace una
propuesta de optimizacion del calculo de los conjuntos
de respuestas. Esto es importante para un agente, de-
bido a que una gran parte de su base de conocimiento
inicial no va a cambiar a lo largo del tiempo, sino que se
agrega nuevo conocimiento que puede modificar el curso
de su plan; sin embargo, para ASP es necesario volver
a computar la base de conocimiento que no cambié mas
la parte que si lo hizo, es en este punto donde se podria
evitar esa parte de cémputo y obtener los conjuntos de
respuestas en un tiempo de computo polinomial®.

Sistemas multi-agentes aplicando el Pro-

blema del Razonamiento Practico Nor-
mativo y ASP

Los métodos anteriores permiten desarrollar una investi-
gacion para realizar una propuesta de resolucién de con-
flictos en temas de disputas legales de propiedad inte-
lectual. Primeramente, desde el punto de vista de los
agentes inteligentes, donde éstos pueden fungir como las
partes involucradas en el conflicto (verbigracia, aboga-
dos y jueces), en integracion con el problema del razo-
namiento préactico normativo de tal manera que se esta-
blezca un diadlogo entre los agentes. Para esto, es necesa-
rio establecer un modelo de sistemas multi-agentes, con
una arquitectura BDI (Beliefs, Desires, Intentions) con
el problema del razonamiento practico normativo, ya que
la propuesta de Shams estd implementada para un sélo
agente.

En segundo lugar, establecer el modelo implicaria que
cada uno de los agentes que conforme el sistema tendria
su propio problema de razonamiento practico normati-
vo, es decir, una quintupla que involucre conjuntos de
fluentes, acciones, metas, normas y estados iniciales, que
se presentaria en una disputa legal, entre 2 abogados y el

juez encardado del caso (Ver Figura 2), donde P, Py
Pj representan el Problema del Razonamiento Practico
Normativo para cada agente, por lo cual es necesario que
estos agentes generen planes para que como se plantea
en [10] puedan cumplir con al menos uno de los objetivos
de cada uno de ellos y asi el plan sea valido.

Agente ]

P=(FL8,A.G,N)

/ y
[ AgenteA ".I [ hAgenteB %
| < >
‘-\ Peirtancy | \ peirLaacy )

\_\_‘ ’_/'/ \\.\_ //

Conjunto de

planes para
P-"-, P|= Y P;

Figura 2. Modelado de una disputa legal con agentes inte-
ligentes, aplicando el Problema del Razonamiento Practico
Normativo.

Aunado a lo anterior, una vez teniendo el modelo
de sistema multiagente en integracién que el problema
del razonamiento practico normativo, incluir este mode-
lo en ASP para poder obtener el conjunto de respuestas
optimo para la resolucién de conflictos en las disputas
legales de propiedad intelectual. Obtener este conjunto
de respuestas es relevante ya que en multilpes casos de
disputas legales se han gastado una gran cantidad de re-
cursos [1][2], tiempo y dinero principalmente, por lo que
tener un modelo que nos permita integrar a las partes in-
volucradas, las normas que se deben seguir, los intereses
de cada parte, los objetivos que tienen y su postura de
inicio, ahorraria una gran parte de estos recursos y saber
cuales son las posibles alternativas que pueden seguir las
partes para obtener mutuos beneficios.

Por supuesto, el realizar este modelado tiene un grado
de complicaciéon alto, esto principalmente por los temas
de leyes que en este caso serian las normas del sistema,
por lo que es fundamental tener una correcta interpreta-
cién de estas leyes, con un error en la interpretacién el
modelo no se colpasa, pero el conjunto de planes 6ptimos
estarfian en una falsedad. Al igual que la comunicacion
entre los agentes tiene que ser la adecuada, es decir, que
el resto de los agentes que conforman el sistema tengan
conocimiento de las acciones que realizan los demés agen-
tes, asi como los cambios normativos que se presenten en
el ambiente en el que estan inmersos.

5Tiempo polinémial: Tiempo de ejecucion de un algoritmo para obtener la solucién, en sujeto a las variables del algoritmo.
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La Organizaciéon Mundial de la Propiedad Intelectual eligi6 la IA como

primer tema de su nueva serie de investigaciones sobre tendencias
tecnolbgicas de la OMPI.

Conclusiones

En conclusion, existen diversas formas de abordar el caso
de estudio planteado (Mineria de Datos y Teoria de Jue-
gos, principalmente) como metodologias que se ajustan a
la resolucion de conflictos. Ahora con este planteamiento
de utilizar sistemas multi-agentes, se pretende enrique-
cer esta resolucion de conflictos para poder simular la
interaccion que resultaria entre las partes involucradas
y dar a conocer la mejor decisién para ellas. No obstan-
te, no se propone descalificar a los trabajos que se han
realizado con Mineria de Datos o Teoria de Juegos, al
contrario, se propone en este caso de estudio retomar de
estas dos areas algunos conceptos o métodos utilizados
para el enriquecimiento de la propuesta presentada.

La integracion de los tres enfoques (Mineria de Da-
tos, Teoria de Juegos y Sistemas Multi-agentes) puede
resultar muy productiva tomando en cuenta lo que han
logrado, como por ejemplo la Mineria de Datos, poder
recopilar grandes cantidades de informacién, procesar-
la e interpretarla para poder dar a conocer estadisticas,
las cuales requieren de realizar una interpretacion pa-
ra la resolucion de conflictos y asi ayudar a la toma de
decisiones. Un punto desfavorable de la Mineria de Da-
tos, es precisamente la interpretacion de los resultados,
una mala interpretcion, llevaria a una toma de decisio-
nes equivoca y por lo tanto una resoluciéon de conflctos
que puede no ser la mejor, el desarrollo realizado por Lex
Machina [?] ha tratado de solventar este punto desfavo-
rable ofreciendo una aplicacién como guia, hasta donde
se tiene conocimiento, esta aplicacién no toma en cuenta
los movimientos o respuestas de la contraparte, por lo
que no existe la posibilidad de cambiar de estrategia en
referencia a los movimientos de la otra parte involucra-
da. Por el punto de vista de la Teoria de Juegos, se basa
principalmente en el Equilibrio de Nash, donde se intenta
buscar la mejor jugada donde ambos jugadores sean be-
neficiados; sin embargo, esto no siempre es garantizado,
incluso para uno o mas jugadores, por lo que la solucién
de conflictos puede no beneficiar a nadie, ademaés utiliza
una matriz de resultados, la cual tiene todos los posibles
resultados de todos los posibles movimientos, por lo tan-
to una vez que uno de los jugadores realice su jugada,
los demas movimientos que se tienen registrados en la
matriz en esa jugada quedarian descartados y al tener
generada esa matriz, no es posible realizar movimientos
que se acoplen a la situaciéon actual.

Es por estas razones que se percibe que el enfoque de
sistemas multi-agentes y el razonamiento practico nor-
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mativo pueden solventar estos puntos desfavorables, ya
que seria posible ver los movimentos de cada agente que
representa a una parte involucrada y la reaccién que tiene
conforme a las acciones que los demas agentes realizan,
asi como actualizar la informaciéon de como se encuentra
el ambiente en ese momento y poder actuar conforme a
esa instancia. Pero como se mencion6 anteriormente, no
podemos descartar los otros dos enfoques realizados ya
que es muy posible que sean necesarios para poder gene-
rar este nuevo enfoque con sistemas multi-agentes.>
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ARTICULO ACEPTADO

Redes Neuronales Recurrentes y su uso para la

conversion de cadenas

Jared D.T. Guerrero-Sosa, Victor Hugo Menéndez-Dominguez y Victor Uc-Cetina

En este trabajo se presentan las redes neuronales conven-
cionales y sus principales problemas para trabajar con el
almacenamiento del conocimiento previo, dando origen
a las redes neuronales recurrentes. Se explica el modelo
de red recurrente GRU y un ejemplo de su uso para
otro modelo, seq2seq, para la conversién de nombres de
investigadores de forma abreviada (como muchas veces
registran su produccion cientifica) a su nombre comple-
to. Los resultados fueron satisfactorios, demostrando que
los modelos, ademés de traducir cadenas de un idioma a
otro, pueden tener otras funciones

Introduccion

El cerebro humano realiza varias funciones de forma com-
pleja por medio de las neuronas y sus conexiones. Este
aspecto fue la inspiraciéon para las redes neuronales arti-
ficiales para la solucién de problemas que tienen un alto
nivel de complejidad para ser resueltos por medio de la
programacion convencional [1]. Las redes neuronales se
conforman de un conjunto de unidades simples (neuro-
nas), donde cada una toma cierto namero de entradas de
valor real y generan una salida de valor real.

Existen tres tipos de neuronas: 1) neuronas de en-
trada, mismas que reciben estimulos desde el exterior; 2)
neuronas ocultas, las cuales reciben la informacion de las
neuronas mencionadas anteriormente; y 3) neuronas de
salida, encargadas de dar la respuesta del sistema.

Un tipo de red neuronal se basa en una unidad llama-
da perceptron, el cual emite como salida 1 si el resultado
es mayor que el limite establecido, y -1 en caso contrario.
Este tipo de red neuronal ayuda a la solucién de proble-
mas de clasificacion binaria.

Otro tipo de red neuronal tradicional es la basada en
retropropagacion, el cual se ha utilizado, para la resolu-
cion de problemas como el reconocimiento de voz [2], de
codigo postal en manuscrito [3], de digitos en manuscrito
[4], mientras que por otra parte, se ha estudiado acerca de
un vehiculo terrestre auténomo [5], entre otros. Bésica-
mente, el algoritmo de retropropagacion busca aprender
los pesos de una red de varias capas de neuronas con un
numero fijo de neuronas y conexiones. El peso es la fuerza
de las conexiones entre unidades. Es decir, la influencia
que tiene la unidad A al conectarse con la unidad B.

El problema con ambos tipos de redes neuronales
es que no son utiles en la aplicaciéon de problemas que
requieren tener un conocimiento previo por cada instan-
te en que ingresen datos de entrada a la red. Para ello
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es necesario que ésta tenga memoria para que con base
en el aprendizaje previo, funcione adecuadamente. Esto
ocasiond que se realice un nuevo diseno de red neuronal
con las especificaciones mencionadas, dando lugar a las
redes neuronales recurrentes, las cuales se explican en la
siguiente seccion, asi como el modelo de red de Unidad
Recurrente Cerrada (Gated Recurrent Unit, abreviado
como GRU) para posteriormente exponer un ejemplo
de su aplicacién para la conversion de cadenas, mas es-
pecifico, de nombres abreviados de investigadores a sus
respectivos nombres completos. Finalmente, se presen-
tan las conclusiones del trabajo.

GRU, un tipo de red neuronal recurrente
Para comprender las redes neuronales recurrentes se pue-
de hacer por medio de una analogia. Cuando una perso-
na lee un libro, entiende cada suceso porque ha leido las
péginas previas, no reinicia su conocimiento desde cero
para comprender. De la misma forma trabajan las redes
recurrentes. Estas necesitan contexto para realizar las
predicciones de manera correcta y de acuerdo con [6], es
la parte elemental de este tipo de redes neuronales. Las
redes recurrentes trabajan con bucles para que de es-
ta forma la informacién aprendida sea persistente. Una
propuesta para la comprensién del funcionamiento de las
redes recurrentes es la propuesta en [7], representada en
la Figura 1, donde, en el extremo izquierdo se observa
una red recurrente convencional, cada entrada xt entra
a la capa oculta (rectangulo con la letra A) y emite una
salida (rectangulo con las letras h;) t veces; y en el ex-
tremo derecho se presenta la misma red recurrente pero
de manera desenrrollada.

fh ™ Fa h\ ,/F;"‘\_ / b "/.h N "/h N
_:/ I'\‘__::f_,/'l I\‘__Il__,/'l I\\__E_/I I‘.\_\_i,f’! '\__:_./’.

, . i
o) - 0G0
7 * ‘.\‘I Y * ~ Ve l ~ |’/,- * 3 7 = ».\\I N ..-/.’ l ~
'\\fz_’ J '\\fo./ ) I"\-?l_,.-’J '-\fz_/.-' -\\fa_/.- \xr )

Figura 1. Desarrollo del bucle de una red recurrente.

Existen disenos de redes neuronales recurrentes que
utilizan compuertas, es decir, elementos que se encargan
de realizar operaciones para lograr emitir la salida final,
y las mas comunes son las Redes de Gran Memoria de
Corto Plazo (LSTM) y con base en ella se ha disena-
do otro modelo de red recurrente, conocida como GRU,
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mencionada brevemente en la introduccién. A continua-
cion, se presenta su funcionamiento por cada paso del
tiempo (denominado como ).

1. Compuerta de actualizacion. Su funcion es deter-
minar qué parte de la informacion pasada (es decir, per-
teneciente a los pasos del tiempo anteriores) deben preva-
lecer. Observe la Figura 2. Esta compuerta (representada
con el recuadro color gris y con el simbolo o) se calcula

1) multiplicando el valor de la entrada actual (x;) por su
propio peso para la compuerta de actualizacion; 2) mul-
tiplicando el valor de la informacion previa (hi—1) por
su peso para la compuerta de actualizacion; y 3) suman-
do ambos resultados. Posteriormente, el resultado pasa
por la funcién sigmoide, cuyo resultado puede ser 0 6 1.
Si el resultado es 0, la informacion del paso del tiempo
anterior se elimina. En caso contrario, se conserva.

Las redes neuronales recurrentes son ttiles para problemas en los que se
requiere considerar la informacién previa.

he
hey he

Zp |

Xt

Figura 2. Compuerta de actualizaciéon en GRU.

2. Compuerta de reinicio. Tiene como finalidad deci-
dir qué tanto de la informacion previa se olvidara. Ob-
serve la Figura 3. Similar al paso anterior, se representa
con el recuadro gris con el simbolo ¢ y para calcularla,
se realiza 1) la multiplicacion de la entrada actual (x;)
por su peso para la compuerta de reinicio; 2) la multipli-
cacion de la informacion previa (hy—1) por su peso para
la compuerta de reinicio; y 3) se suman los dos resulta-
dos obtenidos. El resultado de la suma pasa a la funcion
sigmoide para obtener un resultado entre 0 y 1.

he
hy_y h,

) l -rz

Xt

Figura 3. Compuerta de reinicio en GRU.
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3. Contenido de la, memoria actual. En este paso se
presenta como las compuertas afectan a la salida final.
Observe la Figura 4. El procedimiento a seguir es el si-
guiente: 1) Multiplicar la entrada (z;) por su peso y la
informacién previa (h;—1) por su peso; 2) Determinar lo
que se eliminard de los pasos anteriores por medio del
producto Hadamard (se mencionard como elemento sa-
bio, circulo gris junto a r;) entre la compuerta de reinicio
(r¢) y el resultado de la multiplicacion de la informacion
previa (hy—1) por su peso, para que de esta forma se al-
macene la informacion previa relevante; 3) sumar los re-
sultados anteriores; y 4) al resultado anterior, aplicar la
funcion tangente hiperbolica (6valo con la etiqueta tanh)
para obtener valores entre -1 y 1.

hy—y he

Xe

Figura 4. Contenido de la memoria actual en GRU.

4. Memoria final en paso del tiempo actual. Observe
la Figura 5. La red requiere obtener la informacion de
la unidad actual de la red y transmitirla a la siguiente
unidad. En este caso, se hace uso de la compuerta de
actualizacion para determinar qué recolectar del conte-
nido de la memoria actual (h;) y qué de la informacion
previa (h—1)). El procedimiento a seguir es: 1) Aplicar
el elemento sabio a la multiplicacién de la compuerta de
actualizacién (zt) por la informacion previa (h;—1)); 2)
aplicar el elemento sabio a la multiplicacion de 1_,; (la
compuerta de actualizacion) por h't (que representa el
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contenido actual de la memoria); y 3) sumar ambos va-
lores obtenidos previamente. El resultado se envia a la
siguiente unidad de la red. Si es la tltima unidad, enton-
ces el resultado emitido es el final.

he
he—y hy

X

Figura 5. Memoria final en el paso del tiempo actual en
GRU.

seq2seq: Uso en un caso real

neuronales recurrentes se encuentra el uso de secuen-
cias para entradas y salidas. Esta idea ha impulsado a la
realizacion de tareas de traduccién de un idioma a otro,
va que utilizan como entrada una secuencia de cierto ta-
mano y la salida es otra secuencia de otro tamano. Un
modelo que cumple con esto es Sequence to Sequence
(seq2seq) y utiliza dos redes recurrentes: una que opera
como codificador y otra como decodificador. Para com-
prender cémo funciona, observe la Figura 6. El codifica-
dor lee cada elemento de la secuencia de entrada y utiliza
una celda de red recurrente, ya sea LSTM o GRU. El es-
tado interno (o capa oculta) de la red recurrente codifica
la comprensién del modelo de la secuencia. Después de
que la secuencia de entrada concluye (observe <EQOS>,
que determina que una entrada ha ingresado por comple-
to), el decodificador produce elementos de la secuencia
de salida, uno por uno. La idea es sencilla, y para com-
prender mejor su uso, en lugar de utilizar seq2seq como
una herramienta de traduccion, se puede utilizar de igual
forma para la identificacién de nombres de personas es-
critos en diferentes formatos. El caso real se basa en el
siguiente hecho, siguiendo el modelo propuesto por [§].

Los autores muchas veces registran sus nombres con
diversos formatos, ya sea abreviando los nombres, uti-
lizando un solo apellido o ambos con un guién, entre
otros. Cuando se quiere recuperar la produccién cienti-
fica de los investigadores de una institucion a partir de
diversos repositorios, no siempre es posible localizar al
autor en cuestiéon por medio de su nombre completo, por
lo que es necesario conocer a qué investigador pertenece
cada nombre abreviado o bien, en un formato diferen-
te. El modelo seg2seq resulta util para solucionar este
problema porque trabaja con secuencias como datos de
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entrada y datos de salida y ambas pueden tener longitu-
des diferentes.

DECODIFICADOR

| am ealing <EOS>

E— W

Yo estoy comiendo <EQS>

CODIFICADOR

Figura 6. Idea basica de seg2seq.

A continuacion, se describe el procedimiento realizado, el
cual consiste en ingresar el nombre de un autor investiga-
dor en un formato diferente al nombre completo y la red
neuronal debe emitir como salida el nombre completo de
manera correcta, utilizando seg2seq con un codificador y
decodificador basados en redes GRU.

Carga de archivo con los datos. Con base en una
recoleccion previa de los nombres de autores en la base
de datos de citas bibliogréficas cientificas Scopus con di-
versos formatos, se cre6 un archivo donde cada renglon
consiste en dos columnas. La primera consiste en el nom-
bre completo del autor, y la segunda corresponde a una
de sus variantes (nombre abreviado). Si un autor tiene
3 variaciones, se hacen 3 renglones siguiendo la misma
regla. Observe el ejemplo de la Figura 7.

Columna 1 Columna 2
Alberto .f,uipr z Pérez|Alberto f,ti;u 2
Alberto Lopez Pérez|A. Lopez
Alberto L;i;u : Pérez|A. Ln';n z- Pérez

Figura 7. Ejemplo de archivo con los datos necesarios.

Uso de dicccionarios. Como en este caso se tra-
baja con cadenas y no con numeros, y para que la red
pueda utilizarlas como datos de entrada, es necesario re-
presentarlas por medio de vectores, y se utilizaron tres
diccionarios: uno que se encarga de asignar una palabra
nueva a su indice correspondiente de acuerdo con su or-
den de aparicion (word2indez); otro con el indice por
palabra (index2word): y otro para realizar el conteo por
cada palabra encontrada (word2count). Los tres diccio-
narios se aplican tanto para los nombres completos (de
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la primera columna) como para los nombres abreviados
(segunda columna).

Uso del codificador. Para cada palabra que entra
al codificador, éste genera un vector de salida y uno de
estado oculto, y utiliza el iltimo para la siguiente palabra
de entrada.

Uso del decodificador. Se utiliza un decodificador
de atencion, la cual permite que la red del decodificador
se enfoque en una parte diferente de las salidas del co-
dificador para cada paso de las salidas del decodificador.
Lleva a cabo los siguientes pasos:

1. Calcular los pesos de cada entrada (conocidos como
pesos de atencion).

2. El conjunto de los pesos de atencion se multiplican
por los vectores de salida del codificador para crear
una combinaciéon ponderada.

3. La combinacion ponderada debe contener informa-
cion sobre esa parte en especifico de la secuencia
de entrada, y de esta forma ayuda al decodificador
a elegir las palabras adecuadas.

4. El céalculo de los pesos de atencion se lleva a cabo
en una capa la cual utiliza la entrada del decodifi-
cador y el estado oculto como entradas.

Preparacion para el entrenamiento. Para entre-
nar cada par, se necesitan los index2word para la entrada
y el resultado objetivo. A ambas secuencias se les agrega
<EOS>, que recordando, representa el fin de un nombre.
Posteriormente, se realiza lo siguiente:

1. Se ejecuta la oracion de entrada a través del codi-
ficador.

2. Se realiza el seguimiento de la salida y el altimo
estado oculto correspondiente.

3. El decodificador recibe el <SOS>que indica que
un nombre inicia, como primera entrada y el ulti-
mo estado oculto del decodificador como el primer
estado oculto.

4. Se ejecuta el entrenamiento de forma iterativa. Al
finalizar, el programa se encarga de tomar algunos
nombres de la entrada y presenta el resultado obje-
tivo, es decir, el nombre correspondiente de acuerdo
con el archivo que contiene los datos del entrena-
miento, y la salida real, resultado del conocimiento
que adquiri6 la red neuronal. Dichos resultados se
observan en la Tabla 1.
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Tabla 1. Resultados del entrenamiento de seq2seq para
formatos de nombres de autores.

No. Entrada Resultado Salida real
objetivo
1 felipe ¢ felipe carlos felipe carlos
zaragoza zaragoza zaragoza
cauich . cauich . cauich .
<EOS>
2 luis erales . luis asuncion luis asuncion
erales erales
aguilar . aguilar .
<EOS>
3 david david ruben david ruben
aguilar aguilar aguilar
castro . castro . castro .
<EOS>
4 valentin valentin valentin
perez gabriel perez gabriel perez
molina . molina . molina .
<EOS>
5 manuel manuel rene manuel rene
sierra . sierra sierra alfaro .
canton . <EOS>
6 miguel ortiz miguel miguel
carvajal . margarita margarita
ortiz carvajal . | ortiz carvajal .
<EOS>
7 jorge a jorge alberto jorge alberto
contreras contreras contreras
guerrero . guerrero . manzanero .
<EOS>
8 adolfo e adolfo adolfo
mendez ermilo ermilo
vargas . mendez mendez
vargas . vargas .
<EOS>
9 joel joel antonio joel antonio
sandoval . sandoval sandoval
castellanos . castellanos .
<EOS>
10 marco marco cesar marco cesar
navarro navarro navarro
perez . perez . perez .
<EOS>

Los aspectos que se pueden inferir a partir de los re-
sultados obtenidos por el modelo son:

= Al ser pocos datos de entrenamiento, comparados
a los 135,842 que presenta [8] atn asi el modelo
aprendi6 correctamente , ademés de que los nom-
bres tienen al menos 3 palabras, y las variaciones
2 palabras minimo.

= De los 10 ejemplos de resultados objetivos presen-
tados por la red, las salidas reales de las filas 5
y 7 no fueron exactas a las esperadas, pero no se
alejan tanto, ya que ambas se componen de cuatro
palabras y se confunden en una.

= GRU expone todo el contenido de su capa oculta
y sigue un procedimiento mas simple que LSTM y
aun asi, el modelo aprendié correctamente, por lo
que se ha obtenido un resultado 6ptimo con un ti-
po de red neuronal sencilla, pero potente para una
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tarea con entradas y salidas de secuencias de dife-
rentes longitudes.

= La utilidad del modelo para el aprendizaje de los
nombres en sus diversos formatos se basa en la ne-
cesidad de la recoleccion de la produccion cientifica
de un autor, ain cuando éste tiene diversas publi-
caciones registradas con formatos diferentes de su
nombre completo.

= seg2seq no soélo ha tenido éxito en tareas de tra-
duccién de un lenguaje a otro, y esta tarea es un
ejernplo claro. Aunque la mecénica es similar (dada
una secuencia como entrada, obtener una secuen-
cia de salida), al utilizar nombres, es muy probable
que algunos se repitan por ser muy comunes (por
ejemplo, José), y a pesar de esto, el modelo cumple
con lo que se desea.

Conclusiones

Se present6 el origen de las redes neuronales, asi como
los dos modelos tradicionales que se han enfocado en re-
solver problemas de clasificacion y de reconocimiento de
patrones. Posteriormente, se expone la importancia del
uso de las redes neuronales recurrentes para la aplicacién
en problemas donde la red requiere tener el conocimien-
to previo para realizar su finalidad de manera correcta.
Se menciona la existencia de las redes de gran memoria
de corto plazo (LSTM) y las redes de unidad recurren-
te cerrada (GRU), siendo este tltimo explicado a través
de los célculos de la compuerta de actualizacion, de la
compuerta de reinicio, del contenido de la memoria ac-
tual y de la memoria final en el paso del tiempo actual.
Finalmente, se presento el uso de seq2seq utilizando re-
des GRU como codificador y decodificador, que en lugar
de realizar traducciones de un idioma a otro, se realiza

la transcripciéon de los nombres de autores cientificos en
un formato diferente a su nombre completo a su nombre
real, obteniendo resultados positivos, considerando que
al utilizar nombres de personas, es muy probable que
algunos se repitan por ser muy comunes (por ejemplo,
José), y a pesar de esto, el modelo cumple con lo que se
desea debido al uso de una red neuronal recurrente y su
naturaleza basada en la consideraciéon del contexto para
realizar la prediccion, permitiendo mejores resultados al
considerar el nombre completo como el contexto.3¥
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ARTICULO ACEPTADO

Procesamiento de lenguaje natural con aprendizaje

profundo

Fernando Pech May, Luis A. Lopez Gomez y Jorge Magana Govea

El lenguaje natural se refiere a la forma en que las perso-
nas se comunican y el procesamiento de lenguaje natural
se encarga de analizar y procesar el lenguaje humano a
través de herramientas y tecnologias de software. Esto
involucra distintas areas de la computacion, tales como
inteligencia artificial, lingiiistica computacional, etc. Me-
diante el procesamiento del lenguaje natural es posible
procesar documentos de texto, mensajes SMS, email, pa-
gina web, etc. y organizar el conocimiento para realizar
tareas como analisis de sentimientos, analisis de contex-
to, generaciéon de resimenes, traduccién automatica, sis-
temas de didlogos, etc.

Dada la importancia del procesamiento del lenguaje
natural (PLN), actualmente se han realizado distintos
enfoques, entre los que se destacan métodos de aprendi-
zaje profundo para realizar las tareas antes mencionadas.
Los métodos de aprendizaje profundo han emergido exi-
tosamente en los tdltimos anos. Este éxito se debe a la
capacidad de abordar problemas complejos de aprendi-
zaje a través de multiples niveles de representacion y
abstracciéon que ayudan a dar sentido a datos, imagenes
y sonido.

Contexto historico del aprendizaje pro-
fundo (Deep Learning)

En la década de los 90 las herramientas para el PLN eran
muy diferentes, los enfoques clasicos basados en reglas
fueron reemplazados por métodos de aprendizaje esta-
disticos. Los campos aleatorios condicionales (CRF) [11]
fueron por excelencia el modelado para el etiquetado y
segmentacion de datos secuenciales o extraer informacion
de documentos. Sin embargo, el aprendizaje profundo ha
reemplazado a los CRF ocasionando el desplazamiento
del enfoque de ingenieria de caracteristicas al diseno e
implementacién de redes neuronales. El principal desafio
para el PLN consisti6 en encontrar buenas caracteristicas
que capturaran bien los datos en los documentos.

Sutton y McCallum [21] describen ampliamente los
CRFs y su utilidad en los distintos campos. Para el desa-
rrollo de un CRF se dedica mucho tiempo y esfuerzo para
encontrar aquellas funciones que ayudan al modelo a pre-
decir la probabilidad de cada etiqueta dada. La principal
debilidad del CRF es que son incapaces de modelar la si-
militud semantica entre dos palabras. Para superar este
problema, muchos CRFs se basan en gazetters (lista de
personas, organizaciones, lugares, etc.). Sin embargo, es-
to es una solucién sub-6ptima, ya que los gazetters estan
intrinsecamente limitados y pueden ser muy costosos al
desarrollarse. Ademas, soélo estan disponibles para enti-
dades nombradas, de modo que la similitud seméantica
entre dos palabras es dificil de realizar.

Por otra parte, en el aprendizaje profundo la prime-
ra etapa de una red neuronal, para el procesamiento de
texto, es por lo general la representacién de las palabras
en vectores continuos para entrenar el modelo. En este
contexto, los word embedding [7] son, principalmente, los
que han dado el éxito al aprendizaje profundo. Este éxito
ha sido en gran parte a la popularidad de word2vec [22].
Word2vec ofrece dos formas de representacion vectorial
de palabras: 1) bolsa de palabras continuas (CBOW), pa-
ra predecir la palabra dada su contexto y 2) Skip-gram,
para predecir el contexto dada la palabra. Word2vec pre-
senta el problema de asignar cada palabra a un solo em-
bedding, lo que implica que, si una palabra tiene varios
sentidos, estos estan codificados en el mismo vector. Para
dar solucion a dicho problema, desarrollaron Sense2vec,
que es una adaptacion de word2vec que utiliza etiquetas
supervisadas para distinguir entre los sentidos de la pala-
bra. Otra alternativa para la representacion de palabras
es mediante vectores globales (GloVe) [17], los cuales son
métodos basados en conteo; su entrenamiento es rapido
y escala a grandes corpus y toma como base que la ocu-
rrencia de palabras es la principal fuente de informacién
disponible para aprender representaciones de palabras
mediante métodos de aprendizaje no supervisado.

Una red neuronal artificial es un paradigma de programacién de
inspiracién biolégica que permite a una computadora aprender de los
datos observados.
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Aprendizaje profundo para el procesa-
miento de lenguaje natural

Una red neuronal artificial (RNA) es un paradigma de
programacién de inspiracién biolégica que permite a una
computadora aprender de los datos observados. Esté
compuesto por un gran nimero de elementos de proce-
samiento interconectados y que trabajan conjuntamente
para resolver un problema. Consta de 3 capas: 1) capa
de entrada, 2) capa oculta y 3) capa de salida. La RNA
tiene un nimero limitado de capas, lo que hace impo-
sible representar problemas complejos. Las RNAs que
consisten de mas capas se le denomina redes neuronales
profundas, y entrenarlos se denomina aprendizaje pro-
fundo. Por consiguiente, el aprendizaje profundo es un
conjunto de técnicas poderosas para el aprendizaje en
redes neuronales y con ella es posible resolver problemas
complejos.

Existen distintas técnicas de aprendizaje profundo,
las de mayor relevancia y méas utilizadas para el proce-
samiento del lenguaje natural son las redes neuronales
recurrentes. Sin embargo, algunos enfoques estan hacien-
do uso de las redes neuronales convolucionales para el
mismo proposito.

Redes neuronales recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNNs) son modelos
poderosos de aprendizaje profundo, y son excelentes pa-
ra el procesamiento de lenguaje natural. Construyen una
representacion vectorial para cada token, leyendo token
por token, y “recordando” informaciéon importante. Es
decir, permiten que la informacién persista y son capa-
ces de manejar datos secuenciales. Se llaman recurrentes
porque realizan la misma tarea para cada elemento de
una secuencia, y la salida depende de los calculos pre-
vios. Otra forma de pensar sobre las RNNs es que tienen
una memoria que captura informacién sobre lo que se ha
calculado hasta ahora. En algunas tareas que requieren
predecir la siguiente palabra en una oracién, las RNNs
pueden tener un mal desempeno; sin embargo, actual-
mente se han desarrollado distintas mejoras en las RNNs
que permiten hacer frente a las deficiencias del modelo
original.

Existen tres versiones RNN: 1) la version simple, 2)
LSTM (Long Short Term Memory) y 3) GRU (Gated
Recurrent Units). La diferencia entre ellas radica en la
arquitectura de la unidad de memoria.

RNN simple.Tiene la forma de una cadena de mo-
dulo repetitivo de red neuronal. Tiene una estructura
muy simple con una sola capa tanh, que es la funcién
de activacion, con valores entre -1 y 1. En la Figura 1
se muestra la estructura de un fragmento de RNN sim-
ple. Se tiene una entrada X; y una salida Y;. Un ciclo
permite que la informacion pase de una etapa de la red
a la siguiente, dicho ciclo es un estado interno H. Esto
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puede considerarse como copias miltiples de la misma
red, cada copia pasando un mensaje a su sucesor.

Input

B oS i e

®

a) b)

Figura 1. Estructura de la red neuronal simple.

Un atractivo de la RNN es que puede ser capaz de
conectar informacion previa a la tarea actual. En algu-
nos problemas sélo se requiere informacion reciente para
realizar la tarea actual (por ejemplo, predecir la siguien-
te palabra en funcion a las anteriores), por lo que no se
necesita ningtn contexto adicional (Figura 2a). Sin em-
bargo, existen casos donde se demanda mayor contexto,
por lo que se requiere informacion en celdas anteriores
y, a medida que crece la brecha, las RNNs no pueden
aprender a conectar la informacion (Figura 2 b). A pe-
sar de que las RNNs exhiben una capacidad superior de
modelar problemas, en tiempos no lineales, son incapaces
de aprender a largo plazo [5]. Este inconveniente puede
solucionarse con las RNN-LSTM.

Francisco was born His mother tongue ... in child

$977929% 97

celda—~celda—~celda—~celda | celda—~celda—~celda—*celda~ celda

iesblidd be

Figura 2.Red neuronal simple: a) con informacion reciente y
b) RNN que requiere informacion de celdas anteriores lejanas.

RNN-LSTM. Cousiste de multiples puertas (gates)
y son capaces de aprender dependencias a largo plazo
debido a que su estructura tiene la capacidad de recor-
dar informacion por periodos largos de tiempo, olvidar
informacioén innecesaria y exponer cuidadosamente la in-
formacion en cada paso del tiempo. Consta de cuatro
capas que interactian; por lo tanto, el médulo de repeti-
cion realiza més operaciones: esto permite que recuerde
dependencias a largo plazo.

En la Figura 3 se muestra la estructura RNN-LSTM.
Consta de 4 capas (circulos o elipses en amarillo) y de
operaciones puntuales (circulos o elipses en verde), ta-
les como la suma de vectores. Cada linea lleva un vector
completo, desde la salida de un nodo hasta las entra-
das de otros. La clave de las RNN-LSTM es el estado
de las celdas (C}), que es la linea roja horizontal que
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se extiende en el diagrama de la figura. El estado de la
celda corre directamente por todo el diagrama con inter-
acciones lineales menores. También tiene la capacidad de
remover o agregar informacion al estado de la celda regu-
lado cuidadosamente por estructuras llamadas puertas.
Se compone de 3 puertas (entrada, olvido y salida) y son
las que controlan el paso de la informacion dentro o fue-
ra de la celda. Las puertas constan de una capa de red
neuronal llamada sigmoide (o) y una operaciéon puntual
de multiplicacion (lineas verdes de la figura).

Concatenacion X=X, | Hyy

He1—3 B
i e
o o tanh @ O tanh Capas
l | )I( : >I( N Operacliones
tanh Puntuales
v talnh
o »C,

V

®

Figura 3. Estructura de RNN-LSTM.

Las RNN-LSTM constan de cuatro etapas. En la Fi-
gura 4 se muestran cada una de ellas y en la Tabla 1, sus
expresiones. A continuacion, se describe cada etapa:

Concatenacion X=X, | H,,
Her® I I I i »H, Heg

Concatenacién X=X, | H.,

g o l'a.nh fo X o tanh
iy "
I—»)( | ul—b-x)(
| f v taph v

> K —» + = ¥ oe— 4

O tanh Capas
X tanh Operaciones puntuales

O tanh Capas
X tanh Operaciones puntuales

1) 2)

Concatenacion X=X, | H.,

Hy: He
tanh nh o,
@ UU X1 g 0O X
f Lo X !
c tanh
e X — + G EX—>+
g tanh Capas @ tanh Capas ®
X tanh Operaciones puntuales -/ X tenh Operaciones puntuales

3) 4)

Figura 4. Etapas de RNN-LSTM: 1) Forget gate layer, 2)
capa de puerta de enlace y valores candidatos, 3) actualiza-
cion de nueva celda y 4) nueva salida.

1. Decidir la informacién a arrojar del estado de la
celda. Esta decisiéon se toma mediante una capa de
sigmoide llamada “Forget gate layer” (f). La con-
catenacion X de h;—1 y la entrada X; emite una
salida entre 0 y 1 para cada ntamero en el estado
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de la celda C;_1, donde 1 representa “mantenerlo
por completo” y -1 “deshacerlo por completo”.

2. Decidir la nueva informacion que se almacenaré en
el estado de la celda. Consta de dos partes: 1) una
capa sigmoide llamada capa de puerta de entrada
(u) que decide los valores a actualizar y 2) capa
tanh, que crea un vector de nuevos valores candi-
datos (X’) que podran agregarse al estado.

3. Actualizacion del estado de la celda anterior Cy_1.
Para actualizar C;_1 a una nueva celda C;, se rea-
liza con las etapas anteriores multiplicando f con
el estado anterior C;_1 y suméndolo con la multi-
plicacion de u con la concatenacion X'.

4. Decidir lo que se generaré como salida. Para gene-
rar la salida se basara en el estado de la celda, pero
serd una nueva version de salida filtrada H; (nuevo
estado oculto). Para esto, primero se ejecuta una
capa sigmoide que decide la parte del estado de la
celda que se generara como salida (O;). Luego se
pone el estado de la celda Cy a través de tanh, para
que los valores sean entre -1 y 1, y multiplicarlo
por O;.

Tabla 1. Expresiones de las etapas de RNN-LSTM.

Etapa Nombre Representacion
1 Forget gate layer f=0(X-Ws+by)
2 Input gate layer u=oc(X- Wy +by)
2 New candidates values | X' = tanh(X - W. + b.)
3 New cell Co=f-Ciy+u-X'
4 Output gate Or=0(X -We+be)
4 New output H; = Oyxtanh(Cy)

Debido a que LSTM es unidireccional, sélo es ca-
paz de conservar informaciéon del pasado, no proporciona
buenos resultados en algunas tareas de procesamiento de
lenguaje natural como deteccion de entidades y similitud
semantica [18]. Esto se debe, principalmente, a que con
LSTM solo se detecta el contexto izquierdo de la palabra
cuando se le asigna una etiqueta. Sin embargo, existen
LSTM bidireccionales denominados BIDLSTM, que pro-
cesan los datos con dos capas separadas, una de pasado
a futuro y otra de futuro a pasado.

LSTM-bidireccional (BILSTM). Se constituye
de dos capas: una capa que aprende representaciones
previas y otra que retrocede en el tiempo, lo que ayu-
da a aprender de representaciones futuras. Son capaces
de analizar oraciones hacia adelante y hacia atras, lo que
mejora el rendimiento de la RNN. Entrenan dos LSTM
en lugar de uno en la secuencia de entrada. El primer
LSTM es unidireccional (forward) y funciona tal como
se ha explicado anteriormente; la segunda LSTM es una
copia invertida (backward) de la secuencia de entrada
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(ver Figura 5), lo que puede proporcionar un contexto
adicional a la red y un aprendizaje més rapido y comple-
to sobre el problema. Ambas capas producen un vector
de salida para cada palabra.

Francisco was born

Xo @ @
Forward Celda Celda Celda Celda
7 LSTM \ LSTM \ LSTM LSTM

Celda Celda ‘}» Celda Celda

-

Backward | LSTM LSTM LSTM LSTM

1
® ® (;5/ @
DR (o

Figura 5. LSTM-bidireccional.

El reemplazo de la capa LSTM simple a BILSTM ha si-
do de gran impacto en su rendimiento. Asimismo, se han
utilizado en la clasificacion fonemas y reconocimiento de
voz [8].

RNN-encoder-decoder. También conocida como
Seq2seq [5], se ha convertido en un modelo para dis-
tintas tareas, tales como traduccion, reconocimiento de
voz, resumen de texto, etc. y ha obtenido buenos resul-
tados. Cousiste de dos modulos de RNN (ver Figura 6),
uno para codificar (encoder) y el otro para decodificar
(decoder). El Encoder convierte una secuencia de sim-
bolos en un vector de caracteristicas de tamano fijo y
lee la secuencia de entrada (oracion), procesa palabra
por palabra y emite un contexto (una funcion del estado
oculto final del encoder) que servira en el siguiente paso.
El decoder genera una secuencia de salida, una palabra
a la vez mientras mira el contexto y la palabra anterior
durante cada paso del tiempo. El contexto (obtenido del
encoder) es proporcional el estado inicial del decoder.

También se han presentado distintas estrategias que,
unidas con seq2seq, permiten obtener mejores resultados
en las RNN, tales como mdquinas neuronales de Turing,
interfaces de atencion, tiempo de cdlculo adaptativo y
programadores neuronales. Entre estas estrategias desta-
can las interfaces de atencion.

Las interfaces o mecanismos de atencion en una red
neuronal se basan vagamente en la atencién visual de las
personas, es decir: se enfocan o prestan atencion a se-
cuencias en particular. Es un mecanismo que, aplicado
con BILSTM, ha obtenido buenos resultados en distintos
trabajos de PLN. Este mecanismo se ha utilizado para
distintos problemas, tales como traduccion de texto, cla-
sificacion de imégenes y resumen de texto. La distribu-
cion de la atencion es una distribuciéon de probabilidad
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sobre las palabras en el texto fuente y dice a la red neu-
ronal dénde buscar para ayudarlo a producir la siguiente
palabra.

Encoder
Francisco was

Concatenacion X

Concatenacion X=X, | H,
Hig

tanh
TR

o
L.
c l ‘} ta:1h ; tanh
1 o .

END

Decoder

Figura 6. RNN-encoder-decoder.

RNN-GRU. Las RNN GRU (Gated Recurrent
Unit) estan disefiadas similarmente a las LSTM, y produ-
cen resultados similares. Utiliza dos puertas (actualiza-
cion y reinicio), en lugar de las 3 que utiliza RNN-LSTM.
El funcionamiento de las puertas es parecido a las LSTM.
Basicamente, estas dos puertas deciden qué informacién
se debe pasar a la salida. Lo especial de ellos es que pue-
den ser entrenados para mantener la informacion a largo
plazo.

Por otra parte, las redes neuronales convolucionales
(CNN) estan dirigidas al procesamiento de imagenes y
son el nicleo de un gran nimero de sistemas de vision
por computadora. Sin embargo, recientemente se han
propuestos trabajos de PLN utilizando CNN con resul-
tados interesantes [10].

Enfoques para el procesamiento de len-
guaje natural utilizando Deep Learning
Las tareas del PLN se pueden clasificar en extracciéon
de informacion, clasificacién de texto, sumarizacion, bas-
queda de respuesta (QA) y traduccion automética. En
la literatura se han presentado distintos enfoques para la
solucion de estas tareas mediante el aprendizaje profun-
do. En este trabajo se analizaron algunos enfoques; sin
embargo, existen muchos trabajos de procesamiento de
texto que utilizan el aprendizaje profundo y, por cuestién
de espacio, s6lo se mencionan algunos.

La extracciéon de informacién es el proceso de usar
algoritmos para extraer de manera implicita o explicita
informacién en un corpus de documentos para el recono-
cimiento de entidades nombradas, extracciéon de eventos,

ISSN 2007-0691



Afio XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019

Articulo

Komputer Sapiens 60 /

extraccion de relaciones, etc. (ver Tabla 2). La clasifi-
cacion de texto es el proceso de asignar o clasificar las
palabras (ver Tabla 3). La generacion de restimenes es
la tarea de producir texto a partir de uno o mas textos
que contienen una porcién significativa de la informacién
respecto al texto original (ver Tabla 4). La traduccion
automatica involucra técnicas para traducir documentos
de un lenguaje a otro (ver Tabla 5).

Tabla 2. Enfoques de extraccion de informaciéon con
aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque
18] NER Extraccion de entidades nombradas con LSTM-
bidireccional y con un CNN a nivel de caracteres.
119] NER LSTM bidireccional y uso de CRFpara el
etiquetado de entidades.
17] Extraccion | Uso de CNN para extraer automaticamente las
de eventos funciones de nivel léxico y oracion de palabras.
[26] Extraccion | RNN-encoder-decoder para identificar eventos
de eventos y roles el texto.
140] Extraccion de | LSTM-bidireccional y una CNN para el
relaciones reconocimiento de la entidad y clasificacion relaciones.
[33] Extraccién de | GRU basado en la atencién con un mecanismo de

relaciones copia. Utiliza una estructura de datos llamado
mecanismo de cobertura.

[20] POS-Taggin | LSTM-bidireccional para el etiquetado gramatical.

Tabla 3. Enfoques en clasificacion de texto con

aprendizaje profundo.
Trabajo | Tarea Enfoque
[37] Clasificacion | Proponen la decodificacién de tweets con LSTM,
el estado oculto es usado para predecir la
polaridad de los sientimientos.

[10] Clasificacion | Utilizan CNN para el analisis de sentimiento y
RNN para el reconocimiento de entidades
nombradas.

[16] Clasificacion | Usa una arquitectura hibrida que combina

de texto una red de creencia profunda y regresion softmax.

Tabla 4. Enfoques para la generacion de resiimenes que
utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo | Tarea Enfoque

[25] Extraccion de resimenes | RNN-GRU Extrae resumen de texto
extractivo utilizando RNN con GRU.

[36] Extraccion de resimenes | Uso de Restricted Boltzmann
extractivo Machine (RBM).

[38] Extraccion de resumenes | Deep auto-encoder (AE).
extractivo

[24] Extraccion de resimenes | RNN encoder-decoder.
abstractivo

[27] Extraccion de resumenes | CNN para la extraccion de
abstractivo restimenes de texto.

Tabla 5. Enfoques para traduccion automatica que
utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo | Tarea Enfoque
12] Traduccion automatica | RNN-encoder-decoder.
19] Traduccion automética | RNN-encoder-decoder.
[31] Traduccién automética | Uso de GRU con mecanismos de atencién.
1] Traduccién automética | RNN con mecanismos de atencién y una
capa de CNN.
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Conclusiones

El aprendizaje profundo es una poderosa herramienta
de aprendizaje, capaz de solucionar problemas que van
desde la clasificacion hasta el modelado de secuencias
y arboles Markovianos. Se ha convertido en un nuevo
campo de aprendizaje automatico y ha ganado amplio
interés en diferentes areas de investigacién, entre ellas el
procesamiento de lenguaje natural. Una de las técnicas
de aprendizaje profundo mas utilizadas para el procesa-
miento de lenguaje natural son las redes neuronales recu-
rrentes. En este documento han sido descritas, asi como
sus variantes. Asimismo, se analizaron distintos trabajos
que hacen uso de ellas para el procesamiento de texto.
Dichos trabajos han demostrado las ventajas sobre los
métodos tradicionales de aprendizaje automatico en al-
gunos campos. El aprendizaje profundo se ha aplicado
al procesamiento del lenguaje natural con cierto éxito,
y los resultados parecen prometedores; sin embargo, los
resultados son preliminares y atn estan lejos de ser sa-
tisfactorios.#
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ARTICULO ACEPTADO

Deteccion de Obstaculos Moviles Aplicada a la
Conduccion Auténoma Vehicular

Lauro Reyes Cocoletzi, Ivan Olmos Pineda y J. Arturo Olvera Lopez

Obtencién de informacion del mundo que
nos rodea

Una de las principales fuentes de informacién que tiene
el ser humano para percibir el ambiente que lo rodea es
el sentido de la vista. A través de los ojos se puede tener
conocimiento de la forma, el tamano, color e incluso es-
timar la distancia del observador hacia objetos cercanos.
Ademas, con el sentido de la vista el humano es capaz
de identificar y distinguir las caracteristicas del entorno
en el cual se encuentra.

Con los avances recientes de la tecnologia se ha inten-
tado alcanzar e igualar de forma artificial las capacidades
del sentido de la vista. Sin embargo, la vision humana es
tan compleja que tratar de desarrollar sistemas que igua-
len todas sus capacidades es computacionalmente com-
plejo y costoso. Por ello, las investigaciones recientes en
el area de vision artificial o computacional se han cen-
trado en resolver problemas especificos.

Un ejemplo de estos problemas, que ha captado la
atencion de una parte importante del sector académico
y de investigacion, es el uso de visién artificial aplicada
al sector automotriz orientado al manejo auténomo. Es
de especial interés el desarrollo de sistemas capaces de
identificar obstaculos en el recorrido de un automovil,
ademaés de estimar sus trayectorias para evitar colisiones
y danos a terceros.

Tecnologia desarrollada para vehiculos
autonomos

Actualmente existen distintos sistemas para el mane-
jo autéonomo de vehiculos. Por ejemplo, la compania
Daimler- Wymo-Google desarrolla un sistema de taxi au-
tonomo basado en sensores laser (lidar), el cual realiza
un mapeo tridimensional a través de una nube de puntos
para reconstruir el ambiente real en un rango de distan-
cia de hasta 120 metros [1].

Los sensores lidar tienen un precio elevado por lo que
es un dispositivo poco viable de instalar en un gran vo-
limen de automoviles por su costo; ademas, sufren del
problema de interferencia mutua (un sensor puede leer
informacién de otro sensor cercano), provocando una dis-
torsién en la senal del mapeo tridimensional.

Otros trabajos enfocados al desarrollo de vehiculos

autonomos utilizan sensores tipo radar. Estos radares se
basan en la emisiéon de ondas electromagnéticas que se
reflejan en el objetivo (obstaculos) y retornan hacia el
sensor. A partir de este eco se puede realizar una recons-
truccién del entorno que rodea al vehiculo; sin embargo,
los radares sufren de problemas de interferencia mutua
y ruido ambiental.

Finalmente, los sistemas con cdmaras de video no
emiten senales de energia sino que captan la luz visible
que sirve para la construccién de imagenes del ambiente
que los rodea. La imagen capturada proporciona infor-
macion del entorno y sélo en condiciones ambientales ad-
versas la adquisicién de informacién se puede dificultar.

Por ejemplo, un automoévil dotado de autonomia en
conduccion se debe equipar con un sistema de vision (ca-
maras de video y algoritmos computacionales), para de-
tectar gran variedad de objetos en su trayectoria (Figura

1).

Figura 1. Representaciéon de un automoévil con un sistema
computacional capaz de detectar peatones, ciclistas u otros
vehiculos.

La vision estereoscopica en el ser humano se encar-
ga de integrar dos imégenes del ambiente en una sola y
crear una representaciéon tridimensional del medio que lo
rodea. La percepcién de profundidad del ambiente se ob-
tiene debido a que las iméagenes captadas por las retinas
son ligeramente distintas entre si por la diferencia de po-
sicion de los ojos, lo que resulta en un efecto de relieve
[2]. Por lo tanto, emular este sistema de vision biologi-
co en un sistema de visién artificial requiere de vision
estereoscopica.

Al utilizar VEC es posible aproximar con cierto rango de error la
profundidad de cada objeto en la escena.
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Ademas, para que un sistema de vision artificial cuen-
te con autonomia de manejo, éste debe lograr estimar
profundidad. Por lo que, considerando el caso de la vi-
sion estereoscopica humana, el camino natural para un
sistema artificial es dotarlo de dos camaras de video que
sirvan como 0jos artificiales.

Vision estereoscopica computacional

La vision estereoscopica computacional (VEC) tiene co-
mo principal objetivo construir a partir de la informacién
bidimensional, capturada por dos cAmaras de video, una
representaciéon tridimensional. Esto se logra al colocar
un par de cAmaras a una distancia controlada para obte-
ner dos imagenes, las cuales se procesan para identificar
puntos de correspondencia y recuperar la posicién espa-
cial [3]. En general la VEC se basa en 4 etapas que se
describen a continuacion:

1. Obtener dos imagenes separadas a una distancia
conocida d/2 (Figura 2).

2. Identificar puntos comunes en ambas iméagenes, es
decir, cada imagen capturada por el par de cAma-
ras estd compuesta por puntos (pixeles) que con-
forman las proyecciones de la escena del mundo
real que tienen similitud o correspondencia entre
si. Por ejemplo, el punto P en la figura 2, tanto
en las imagenes como en el esquema, representa el
pixel de correspondencia.

3. Determinar la profundidad Z del punto proyectado
P mediante geometria analitica y otras herramien-
tas matematicas, es decir, la proyeccién sobre las
lineas Z1, Z5 con respecto a los lentes de la cAmara
y la distancia focal (ver figura 2).

4. Calcular la proyeccion del punto P sobre las lineas
Y7, Y2 y su respectiva posicion estimada (Figura
2). La profundidad es inversamente proporcional a
la disparidad de la imagen, lo que sugiere que la
distancia horizontal puede incrementarse para me-
jorar la exactitud de la profundidad medida.

= -
Distancia focal |

Distancia focal |

Figura 2. Esquema basico de un sistema VEC.
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Al procesar las 4 etapas mencionadas, es posible es-
timar la posicion espacial de los objetos detectados en
la escena, lo cual es fundamental para la deteccion de
obstaculos en la ruta de desplazamiento de un vehiculo
autonomo.

Deteccion de obstéaculos
El principal reto de los algoritmos basados en VEC es
que pueden presentar errores en la obtenciéon de la in-
formacion tridimensional. Esto se debe a diferentes ca-
racteristicas del ambiente, como: apariencia similar entre
los objetos observados, oclusiones, variaciones de ilumi-
nacion, ruido, etc. Adn con estos inconvenientes VEC es
la forma mas cercana a la visién estereoscopica huma-
na, por lo que se deben seguir explorando técnicas para
lograr cubrir las deficiencias de los algoritmos.
Distintos trabajos de investigacion relacionados a la
deteccion de obstaculos [4-7] se basan en coincidencia
semi-global (Semi-Global-Matching SGM ), mapas de dis-
paridad y regiones de interés (region of interest ROI)
para complementar a VEC (Figura 3).

mapas de ( Regiones de
VEC @_> disparidad interés ()

Figura 3. Sistema de deteccion de obstaculos.

A continuacién se describe la metodologia por bloques
para dotar de percepciéon del entorno a los vehiculos au-
ténomos.

Método SGM y mapas de disparidad

El método denominado SGM tiene como base encontrar
correspondencias pixel a pixel de iméagenes estereosco-
picas, haciendo multiples aproximaciones con lo que se
pretende lograr una correspondencia global. Este método
propone una funcién que penaliza los cambios abruptos
de disparidad en la vecindad del pixel, lo que implica
omitir las regiones donde no hay correspondencia (falsos
positivos), es decir, evitar la asignacion de disparidades
correctas cuando en realidad son erréneas. Tomando en
cuenta las consideraciones mencionadas, se pueden cons-
truir los mapas de disparidad [4].

El mapa de disparidad es una imagen donde el nivel
de gris de los pixeles corresponde al valor de disparidad,
proporcional a la profundidad del punto en el espacio
real. Los puntos méas alejados poseen un valor de dispa-
ridad inferior y por tanto tienen niveles de gris proximos
al tono negro, mientras que, los puntos cercanos tienen
valores de disparidad altos y por tanto préximos al tono
blanco [5]. En la Figura 4 se observa la captura izquierda-
derecha de la imagen original y el mapa de disparidad
resultante. Los mapas de disparidad son la primera par-
te del proceso, asi que, zonas poco definidas y presencia
de ruido son inherentes al resultado obtenido.
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Figura 4. Imagen izquierda, derecha y mapa de disparidad
procesado.

Deteccion ROI

Las ROI son el subconjunto de datos (pixeles) con ca-
racteristicas similares que identifican espacialmente la
presencia de un objeto en una imagen (area o region).
Como se menciono, el método de disparidad sirve para
tener una primera aproximaciéon de los obstaculos pre-
sentes en la escena, sin embargo, es necesario refinar los
resultados obtenidos para la deteccién de los obtéculos.
Esto se logra a través de la detecciéon de bordes en los
objetos.

Las regiones obtenidas del procesamiento de bordes
proporcionan areas dentro de la escena que son viables
de contener obstaculos (ROI), es decir, se realiza este
proceso para diferenciar obstaculos con respecto al fon-
do.

La Figura 5 muestra la segmentacion obtenida del
proceso realizado en la deteccion de ROI.

Imagen original

Imagen segmentada

Figura 5. Segmentacion de las regiones de interés.

En la segmentacion se eliminan texturas y se presentan
los objetos con regiones y caracteristicas similares de in-
tensidad de color.

Hasta este punto se ha planteado como detectar obs-
taculos, sin embargo, para un automovil dotado de visién
artificial ésto no basta ya que es imperativo determinar
las posibles trayectorias de los obstéaculos. Por lo tanto,
se requiere una etapa de estimaciéon de trayectorias, lo
que implica el analisis de imagenes en movimiento.

Analisis de movimiento

Al analizar trayectorias, se debe tomar en cuenta que
existe un movimiento relativo entre cAmara y objetos. De
esta forma, se obtiene una secuencia de imagenes entre
las que existen pequenas diferencias derivadas del des-
plazamiento. El anélisis de movimiento considera la se-
cuencia de imagenes capturadas como un patron de flujo
optico de los objetos en una escena debido al cambio de
posicion entre un observador (cadmara) y el ambiente que
lo rodea (escena capturada)[6]. A continuacion se men-
ciona este proceso con mas detalle.

El flujo 6ptico realiza un seguimiento continuo de objetos en un conjunto
de imaAgenes relacionadas en el espacio-tiempo.

Flujo 6ptico

En vision artificial la percepcién del movimiento conside-
ra cambios ligeros en la imagen que son percibidos como
un flujo de puntos (pixeles) en el espacio. Esto se puede
considerar como un arreglo vectorial que expresa la velo-
cidad de desplazamiento instantanea de cada punto [7].
A este arreglo de vectores de velocidad se le llama flujo
optico y se obtiene de la secuencia de imégenes captura-
das en video.

flx, 3, 8
py(% 5, 1)

Figura 6. Funcion espacio-temporal del flujo 6ptico.
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En la Figura 6 se muestra un par de vectores (p1, p2)
que representan dos puntos distintos que componen a un
objeto en movimiento capturado en imagen (un cuadro
del video).

Para calcular el flujo optico (figura 6), se considera la
secuencia de imagenes en movimiento como una funcién
continua en 3 dimensiones, x, y, y tiempo. La posicion es-
pacial de los objetos en movimiento estédn representados
por columnas (z) y filas (y) que componen a la imagen.
La posicion temporal de los objetos es la posicién espa-
cial en distintos intervalos de tiempo (t).

El nimero total de puntos-vectores que conforman
al objeto se considera una funcion f(x,y,t), donde esta
funcién representa la secuencia de imagenes en diferentes
tiempos (cuadros que componen el video).

Las caracteristicas relevantes que se deben de identi-
ficar en los objetos detectados en una escena y que tienen
movimiento son: cambios de velocidad, movimiento co-
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mun y cousistencia del objeto a través del desarrollo de
la escena, conocimiento a priori del tipo de movimiento
de los objetos y/o del observador.

Un uso comin del anélisis de una secuencia de video
es el seguimiento de objetos en movimiento, éste tiene
multiples aplicaciones practicas tales como: el segui-
miento de personas o vehiculos para fines de seguridad,
el seguimiento de las partes del cuerpo de una persona
para reconocer actividades o ademanes, entre otras.

Seguimiento y estimacion de trayectoria
El seguimiento en una secuencia de video consiste en de-
terminar la posicion y velocidad de un punto (o de una
region u objeto) en una imagen, dada su posiciéon y ve-
locidad en una secuencia anterior de imagenes.

En primera instancia se puede determinar el recorrido
de obstaculos en el transcurso del tiempo (trayectoria),
a continuaciéon se puede tener una nociéon de estimacion
de sus recorridos a posteriori [8].

La Figura 7 ejemplifica el seguimiento del vehiculo
rojo a través de los carriles de la carretera, asi como, las
posibles vias de desplazamiento de los vehiculos en la es-
cena (se ilustra con las flechas apuntando a las distintas
direcciones de movimiento).

= ";,. | ﬁi
wae s

Figura 7. Seguimiento y estimacion de trayectorias.

El seguimiento de objetos a través de imagenes consecutivas se puede
aplicar para un conjunto de obstaculos en escena.

La trayectoria de los objetos se pueden considerar co-
mo un grupo de puntos desplazandose (en el espacio y el
tiempo) simultdneamente. La forma de abordar el pro-
blema para la estimacion de trayectoria tiene que ver con
el seguimiento por detecciéon. Para poder calcular con un
umbral de validez la estimacion de la siguiente posicion
de los obstaculos en el trafico vehicular; en primera ins-
tancia se puede abordar como un problema de estimacion
de probabilidad.

Con base en la informacion previa (posiciéon y ruta
seguida dado por el bloque de seguimiento) se puede
establecer una hipotesis de trayectoria. Una opcién por
medio de la cual se puede parametrizar la hipotesis de
trayectoria son las redes bayesianas o un modelo ma-
tematico basado en la distribuciéon de probabilidad de
las opciones de movimiento (seguir de frente, girar a la
derecha, girar izquierda, etc.) que tienen los vehiculos.

Conclusiones

Los métodos abordados en este trabajo muestran las di-
ferentes tareas que se tienen que resolver para la detec-
cion de obstaculos y la estimaciéon de trayectoria. Un
problema significativo es la prediccion del desplazamien-
to conforme a la dindmica individual de cada obstéaculo
en escena. Usar VEC para plantear una hipotesis sobre
la ubicacién a futuro de un objeto en escena es una ta-
rea compleja, de tal forma que completar la tarea con
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meétodos de flujo éptico y seguimiento con modelos de
probabilidad atn estd en desarrollo.3
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Vehiculos autonomos

— Imagen tomada de https://www.autoevolution.com/news/daimler-details-autonomous-car-testing-in-
california-from-2019-129462.html#.—
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ARTICULO ACEPTADO

Construyendo robots seguidores de linea avanzados

Leonardo Romero, Moisés Garcia, Antonio Camarena-Ibarrola e Ignacio Juarez-Campos

Construir robots seguidores de linea es, quiza, la primera
tarea en la que se involucra un estudiante de roboética.
Sin embargo, para un disenador avanzado, la meta es
lograr que el robot viaje tan rapido como sea posible.
Este articulo aborda los desafios inherentes para estos
robots avanzados: usar sensores para medir los despla-
zamientos angulares en los motores que impulsan las
ruedas del robot, de manera que sea posible construir
un mapa del camino. Una vez construido el mapa del
camino, la idea es aprovecharlo para disenar estrategias
de velocidad que le permitan al robot viajar tan rapido
como sea posible, sin salirse del camino. Este ambiente
simplificado proporciona una oportunidad para que los
estudiantes se adentren en varias cuestiones relevantes
de la roboética movil, tales como: cinematica del robot,
incertidumbre en los sensores, construcciéon de mapas
usando segmentos rectos y circulares, y el problema de
localizacion del robot. Los autores esperan que los lec-
tores puedan beneficiarse de este articulo y motivarse a
construir robots seguidores de linea mas avanzados que
los actuales, logrando mejores desempenos en competen-
cias regionales, nacionales e internacionales.

Introduccion
La Figura la muestra una competencia de robots segui-
dores de linea de persecucién, donde dos robots son colo-
cados en los lados opuestos del camino o pista. Los robots
deben seguir la linea negra tan rapido como sea posible
y el robot que alcanza al otro gana la competencia.

El robot mostrado en la Figura 1b fue construido por
un estudiante de ingenieria en computacién e incorpo-

ra: una bateria LiPo de 7.4V (350mAh), un micromotor
acoplado a cada rueda, 8 sensores reflexivos ubicados al
frente del robot (que le permiten detectar la pista), y un
microcontrolador Teensy 3.2 de 32 bits (que opera como
la computadora a bordo del robot). Considerando la mé-
xima velocidad de los motores de 3000rpm y el didmetro
de las ruedas de 2cm, el robot puede alcanzar velocidades
cercanas a los 3.

Figura 1.a) Competencia de dos robots seguidores de linea
y b) Vista superior de un robot.

Usualmente los robots seguidores de linea reaccionan
solo a las mediciones de los sensores reflectivos para se-
guir la pista sin salirse y no construyen ningtn tipo de
mapa de la trayectoria que siguen. La observacion clave
en este tipo de competencias es que es muy comun que
los robots viajen por los mismos lugares en varias oca-
siones antes de alcanzar al otro robot. De esta manera,
tiene sentido construir un mapa del camino y usarlo para
acelerar en segmentos rectos del camino y frenar antes
de entrar a las curvas, como lo hacen los corredores pro-
fesionales de autos de carreras.

La idea: construir un mapa del camino y usarlo para acelerar en
segmentos rectos de la pista y frenar antes de entrar a las curvas

Para conocer cuanto ha girado cada rueda del robot,
lo que nos permitiria estar en condiciones de poder cons-
truir un mapa del camino, se agregd un pequeno encoder
magnético a cada micromotor. Un encoder es un sensor
que permite medir los desplazamientos angulares (el en-
coder magnético utilizado tiene una precisiéon de % de
vuelta del motor).

Enseguida se describe brevemente la etapa de cons-
truccién del mapa, la determinacién de los segmentos de
linea recta y las curvas del camino, la localizacion del
robot en el mapa y la estrategia de aceleracion/frenado
del robot.

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

Construyendo el mapa

La Figura 2 ayuda a comprender la trayectoria que sigue
un robot de este tipo, llamado robot de locomocién di-
ferencial, a partir de la velocidad de la rueda izquierda
(V1) y de la rueda derecha (V) del robot. Si asumimos
que la velocidad de la rueda izquierda es un poco me-
nor que la velocidad de la rueda derecha, se genera un
movimiento de rotacién de radio R con centro de rota-
cion C, como se ilustra en la Figura 2. Un caso especial
es cuando ambas velocidades son iguales, originando un
movimiento hacia adelante o atras, siguiendo una linea
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recta. Otro caso especial es cuando ambas velocidades
son iguales en magnitud, pero de signo contrario (una
rueda gira en un sentido y la otra en el otro sentido),
ocasionando que el robot gire sobre su centro.

Figura 2. Rotacién del robot respecto al punto C.

Al modelo matematico para calcular la trayectoria
del robot (dadas las velocidades de las ruedas), se le co-
noce como cinematica directa. El lector puede consultar
en [2,3,9] las ecuaciones que definen la cinemética directa
de un robot de este tipo.

La Figura 3 muestra un ejemplo de una pista donde se
agregd temporalmente una pequena marca negra (en la
parte inferior) para que el robot pueda identificar cuan-
do culmina una vuelta completa. Se puede apreciar en la
Figura 4 el mapa construido a partir de las velocidades
de las ruedas sensadas por los encoders de los motores y
las ecuaciones de la cinematica directa para este tipo de
robots. El recorrido inicia en la parte inferior y avanza
hacia la derecha. Se observa que la trayectoria estimada
del robot se va alejando poco a poco de la trayectoria
real debido a la incertidumbre asociada a los sensores
del robot, de manera que el punto final del recorrido no
coincide con el punto de partida.

Figura 3. Pista real.

Una causa de la incertidumbre en las mediciones de
los sensores se debe justamente a la precision con la que

(© 2019 - Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial

se realiza la medicion (en multiplos de 1—12 de vuelta pa-
ra nuestro robot). A mayor precision, se tendra menor
incertidumbre.

300 [~

-200 -100 0 100 200

Figura 4. Mapa Construido.

Si construimos el mapa a partir de la posiciéon final
retrocediendo hasta el principio; esto es, a partir de la po-
sicién final consideramos los datos de las velocidades en
orden inverso, podemos construir el mapa que se mues-
tra en la Figura 5. Ahora bien, si consideramos las dos
posiciones que resultan para los datos de cierta medi-
cion de velocidades de las ruedas, tanto hacia adelante
como hacia atras, tenemos una situacién como se ilustra
en la Figura 6. El radio de los circulos representa la in-
certidumbre asociada con la ubicaciéon de los centros; a
mayor distancia recorrida, mayor la incertidumbre sobre
la posicion del robot.

-200 -100 0 100 200

Figura 5. Mapa construido hacia atras.

Si asumimos que la incertidumbre se modela adecua-
damente con distribuciones de probabilidad normales con
covarianza cero (es decir, con la forma de una campana),
entonces la posicion real del robot estard en un punto de
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la linea que une los centros de los circulos (la linea pun-
teada de la Figura 6). Sea Py = (z1,41) vy P> = (22, 92)
los centros de los circulos. Las ecuaciones paramétricas
de la linea que conecta a los puntos P; y P estan dadas
por: & = x1 + (w2 — x1)t, y = y1 + (y2 — y1)t donde ¢ es
un parametro de la linea. Cuando ¢t = 0, las coordena-
das (z,y) corresponden al punto P; y cuando ¢t = 1, las
coordenadas (z,y) corresponden al punto P, . De mane-
ra que el valor de ¢ (entre 0 y 1) corresponde a un punto
sobre la linea que une a P; y P». Se puede demostrar que
si la varianza de las mediciones se hace proporcional a la
longitud de la trayectoria, el valor 6ptimo del pardmetro
t esta dado por: t = Ly/(Ly + L2) donde Ly y Lo co-
rresponden a las longitudes de las trayectorias asociadas
a los puntos P; y P, respectivamente. Con esta forma
de combinar la informacién hacia adelante y hacia atras,
se obtiene el mapa mostrado en la Figura 7, el cual se
acerca bastante a la forma del ambiente real.

Figura 6. Dos posibles ubicaciones generada por la incerti-
dumbre de las mediciones en los sensores.

300

200 7

100

-100 0 100 200

Figura 7. Mapa construido.
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Determinacion de los segmentos rectos y
curvos del mapa,

Una vez que tenemos el mapa construido, la siguiente
etapa es encontrar los segmentos rectos y curvos del ma-
pa. Primero abordemos el problema de encontrar una
linea recta dada una secuencia de puntos que tienen la
misma incertidumbre, como se ilustra en la Figura 8. La
mejor linea es la que minimiza la suma de los cuadrados
de las distancias de los puntos a la linea (conocidas como
distancias ortogonales a la linea, por formar angulos de
90 grados). A este método se le conoce como Minimos
Cuadrados Totales (MCT) [4,5,6,10].

y

>>>>> X

Figura 8. Ajustando una linea considerando distancias or-
togonales de los puntos a la linea.

Si podemos calcular una linea recta a partir de una
secuencia de puntos, el siguiente problema consiste en
encontrar los mejores segmentos de linea recta asocia-
dos a una secuencia grande de puntos. El algoritmo de
Seguimiento de Linea Extendido (SLE) [8] aborda este
problema y es una version extendida del algoritmo origi-
nal de Seguimiento de Lineas (SL) [1]. Utilizando SLE,
encontramos las lineas mostradas en la Figura 9.

Figura 9. Segmentos de linea encontrados en el mapa cons-
truido.
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El algoritmo SL es simple y rapido. Al inicio une con
una linea los dos primeros puntos de la secuencia. Ense-
guida considera el siguiente punto de la secuencia. Si la
distancia de todos los puntos a la nueva linea es menor
a cierto umbral definido, se asocia el punto a la linea y
se continua con el siguiente punto. En caso contrario, el
nuevo punto se considera que no pertenece a la linea y
se inicia una nueva linea con dicho punto. Sin embar-
go, cuando el algoritmo SL agrega puntos a la linea, es
posible que en realidad los dltimos puntos de una linea
pertenezcan a la siguiente linea. El algoritmo SLE agrega
este paso de verificacion, para corregir estos errores en
las asociaciones de los puntos a las lineas.

Ahora bien, nos queda el problema de determinar
cuales rectas en realidad son mejor explicadas por seg-
mentos de circulo de determinado radio. Para ello, se
utiliza el método de Pratt [7] que permite encontrar el
circulo que mejor representa a una secuencia de puntos.

Para elegir el segmento de recta o de circulo que mejor
explique una secuencia de puntos, se utiliza como criterio
de decision aquel que minimice la suma de las distancias
al cuadrado de los puntos a la recta o al circulo. Se eli-
ge el segmento que tenga la minima suma. La Figura 10
muestra los segmentos de rectas y de circulos encontra-
dos. Para cada segmento circular se muestra su centro
y dos radios que identifican el inicio y fin del segmento.
Las partes que no se describen como circulos estan re-
presentadas por los segmentos de recta correspondientes
en la Figura 9.

Figura 10. Mapa mostrando los segmentos de recta y de
circulos.

El problema de localizacion del robot

En las competencias, normalmente la pista se encuentra
disponible un poco antes, para realizar pruebas. En esta
etapa es cuando un robot podria recorrer la pista y cons-
truir el mapa. Sin embargo, los jueces pueden cambiar,
al inicio de la competencia, la ubicacion de los robots. A
esta situacion, donde el robot desconoce su ubicacién en
el mapa, se le conoce como el problema de localizacién
global del robot. Un enfoque para resolver este proble-
ma, conocido como Localizacion de Markov [3], consiste
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en discretizar el camino en segmentos de igual longitud
(por ejemplo de 1 centimetro), de manera que cada seg-
mento de 1cm es un estado y esta conectado con el estado
siguiente y el estado anterior. Al inicio tenemos que to-
dos los estados tienen la misma probabilidad de que el
robot se encuentre ahi. El robot se encuentra localizado
cuando solo un estado tiene una alta probabilidad, en
comparacion con todos los demas estados. Cada vez que
el robot avanza un centimetro, se realiza una actualiza-
cion de la distribucion de probabilidad en la secuencia
de estados. La Figura 11 ilustra esta actualizacién. Con
probabilidad 0.8 el robot pasa al estado siguiente, con
probabilidad 0.1 el robot se queda en el mismo estado y
con probabilidad 0.1 el robot pasa dos estados adelante.
De esta forma se modela la incertidumbre asociada en el
avance real de robot.

Figura 11. Modelo de actualizaciéon de la distribucion de
probabilidad en los estados por el movimiento de 1 cm del
robot.

Por otro lado, utilizando las ecuaciones del modelo
de cinemaética directa de la locomocion diferencial se
puede estimar el radio R,, del centro de rotacién que
sigue el robot. Con esta medicién se disena una funcién
de la probabilidad P(R,,|s;) para obtener la medicion
R,, dado que el robot se encuentra en el estado s;; para
ambos casos, tanto cuando el estado s; corresponde a un
segmento recto, como cuando corresponde a un segmento
circular de determinado radio. En las pruebas realiza-
das, después de 30cm la secuencia de estados presenta
dos estados con alta probabilidad, y después de 60cm el
robot se encuentra localizado al tener sélo un estado con
una alta probabilidad.

Estrategia de aceleracion y frenado

Si se conoce el radio de cada segmento circular, es posible
estimar la velocidad méxima que el robot debe alcan-
zar en los estados asociados a dicha curva. Utilizando
la secuencia de estados, se puede calcular la distancia
de cada estado a la siguiente curva (con su velocidad
maxima permitida) y, por lo tanto, disefar estrategias
de aceleracion/frenado para alcanzar altas velocidades
en los segmentos rectos y frenar justo para alcanzar la
velocidad limite de la siguiente curva.

Desafios

Se deben abordar algunos desafios para lograr un robot
autéonomo mas competitivo. Si no es posible colocar una
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marca temporal en el camino, que ayude a detectar cuan-
do el robot da una vuelta completa, entonces se requiere
tener un modelo muy completo de la incertidumbre aso-
ciada con los movimientos del robot. Dicho modelo debe
detectar (con alta probabilidad) cuando el robot pasa
por el mismo lugar. Este problema es conocido como el
problema completo de Localizacién y Mapeo Simultaneo
(en inglés, full SLAM).

La simetria del camino (ver Figura 12), presenta otro
aspecto que es necesario considerar. Pueden haber dos,
tres, cuatro o mas lugares del camino donde el robot pue-
da estar (marcados por pequenos circulos en el mapa), y
no existe forma de determinar exdctamente en cual lu-
gar estad a partir de las mediciones de los sensores. En
ese caso, puede asumirse que el robot se encuentra en
cualquiera de dichas posiciones (asi el robot se encuen-
tra localizado).

Figura 12. Diferentes tipos de caminos simétricos.

Otra dificultad se presenta cuando el robot se coloca
en direccion opuesta a aquella en la cual el robot cons-
truyo el mapa. En este caso, se puede pensar en utilizar
dos modelos: uno construido a partir del recorrido del
robot en cierto sentido y otro modelo construido en la
direccién contraria. Cuando uno de los modelos tiene un

estado con una alta probabilidad, el robot esté localizado
y conoce en que direcciéon esta recorriendo la pista.

Finalmente, un robot podria agregar una pequena
turbina que empuja el aire hacia arriba y por lo tanto
incrementa la fuerza de friccion de las ruedas del robot
y su velocidad. La potencia desarrollada por la turbina
podria estar en funcién de la ubicacién del robot, para
disminuirla en los segmentos rectos y aumentarla cuando
se aproxima a curvas con pequenos radios.¥
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Competencias en robotica 2019, robot sequidor de lineas

— Imagen tomada de http://roboticday.org/2019/competitions/.—
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Inteligencia Artificial Cognitiva

La Inteligencia Artificial Cognitiva (CAIL, por sus siglas
en inglés) es una nueva perspectiva en Inteligencia Ar-
tificial, que asocia un nuevo concepto de inteligencia el
cual anade a la emulacién del comportamiento, la forma
en que el cerebro aumenta su conocimiento [1].

Una forma de inteligencia humana es la capacidad
del cerebro humano para generar nuevo conocimiento a
partir de la informacién percibida y entregada por los
organos sensoriales humanos. Y es el tiinico que posee la
capacidad para generar nuevo conocimiento. Este meca-
nismo ha sido investigado por muchos cientificos en todo
el mundo debido al interés de los seres humanos de crear
una maquina inteligente capaz de ayudarlos en su vida
laboral diaria. Para ello se han introducido e implementa-
do muchos enfoques para garantizar que su rendimiento
pueda imitar lo inteligente del cerebro humano.

Por otro lado, también se ha desarrollado tecnologia
llamada fusién de informacion, para predecir o estimar el
futuro de un fenémeno. Esta tecnologia trata de imitar
el mecanismo del cerebro humano para obtener informa-
cion completa como predicciéon o estimacion del estado
de un fenémeno a través de los o6rganos de los sentidos
[2]. Ver figura 1. Es decir, el ser humano obtiene mucha
informacién de sus 6rganos de deteccién que comprenden
ojos, oidos, nariz, piel y lengua. Segtn esta observacién,
la clave principal de la generacién de conocimiento en
el cerebro humano es la fusion de informacion. Suma-
ri y Ahmad [2] llaman a este mecanismo crecimiento del
conocimiento, es decir, conocimiento que el cerebro desa-
rrolla después de procesar la informacion entregada por
los 6rganos sensoriales del sistema.

Estos conceptos se estan ampliando rapidamente con
el desarrollo de sensores habilitados para la red y algo-
ritmos de Inteligencia Artificial. Varios autores proponen
sistemas inteligentes centrados en el ser humano para
proporcionar servicios de mayor calidad, como atencién
médica inteligente, interaccion afectiva y conduccion au-
ténoma.

Teniendo en cuenta que la computacién cognitiva es
una tecnologia indispensable para desarrollar estos sis-
temas inteligentes, algunos autores como Chen, Herre-
ra y Hwang [3] proponen la computacién centrada en
el ser humano asistida por la computacién cognitiva y
la computacion en la nube. Estos autores desarrollaron
la arquitectura de un sistema de computaciéon cogniti-
va, que consta de tres tecnologias: redes (Internet de las
cosas), analisis (aprendizaje por refuerzo y aprendizaje
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profundo) y computaciéon en la nube. Finalmente, des-
criben las aplicaciones representativas de la computacion
cognitiva centrada en el ser humano, incluida una tecno-
logia de robots, un sistema de comunicacién emocional

y un sistema cognitivo médico.
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Figura 1. Sistema de Fusion de Informacion Humana. Ba-
sado en [2].

El panorama de este nuevo enfoque es promisorio y
pueden verse otro tipo de aplicaciones cientificas. Por
ejemplo, algunos otros autores lo han aplicado con éxi-
to a problemas de seguridad de hardware [4], y para
diagnostico de bloqueo cardiaco y arritmia [5]. También
ha habido esfuerzo en desarrollar aplicaciones comercia-
les como Cortana (Microsoft), Siri (Apple) y Watson
(IBM), quienes, gracias al uso de amplias bases de datos
y de algoritmos de computo cognitivo, tienen la capaci-
dad de comunicarse en lenguaje natural, facilitando la
comunicacion con la tecnologia en un lenguaje humano.*
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Portada de la revista.”

El modelado y simulacién basado
en agentes, ABMS por sus siglas
en inglés, se ha constituido en una
alternativa atractiva a los métodos
tradicionales de simulacion, parti-
cularmente en problemas caracteri-
zados como complejos. Su atracti-
vo reside en que su naturaleza as-
cendente, evita la adopcién tempra-
na de consideraciones sobre coémo
mantener nuestros modelos mate-
maticamente tratables. Por ascen-
dente quiero decir que, en lugar de
partir de los principios generales
de cémo debe comportarse el sis-
tema globalmente, expresados mu-
chas veces como un sistema de ecua-
ciones, el ABMS parte de la especi-

Centro de Investigacion en Inteligencia Artificial

Universidad Veracruzana

ficacion del comportamiento de los
diferentes agentes que participan en
la simulacion y sus interacciones. El
comportamiento global del sistema
es una propiedad emergente de es-
tas interacciones y si las cosas van
bien, seré cercano a lo observado en
la realidad.

Pues bien, el libro de Steven F.
Railsback y Volker Grimm, cuya se-
gunda edicién hoy resenamos, tie-
ne como objetivo explicar cuando y
porqué usar el ABMS y como lle-
var las cosas a buen término. Los
autores ponen especial atenciéon en
c6mo diseniar un ABMS y para ello
introducen detalladamente los fun-
damentos conceptuales del diseno y
descripcion de modelos, asuntos en
los que tienen muchos anos de ex-
periencia. La parte practica del li-
bro esta soportada por el uso de
NetLogo, un lenguaje de programa-
cion dedicado al ABMS, bien docu-
mentado y facil de aprender.

Para conseguir sus objetivos, los
autores han organizado el libro en
cuatro partes. La primera de ellas
introduce los conceptos béasicos del
ABMS y NetLogo. El capitulo ini-
cial ilustra el uso del ABMS, en
comparacién con una aproximacion
més tradicional, para gestionar el
control de la rabia en Europa. Una
vez ejemplificado el uso del ABMS,
se define el concepto de modelo y se

introduce informalmente una meto-
dologia de diseno en torno al ciclo
de modelado, que ser& de gran im-
portancia a lo largo del todo el tex-
to. También se resaltan aqui las di-
ferencias entre el ABMS y otras téc-
nicas de modelado y simulacion. El
segundo capitulo es basicamente un
tutorial de NetLogo, que hace uso
extensivo de la excelente documen-
tacion que se incluye en la distri-
bucién de este lenguaje de progra-
macion. El tercer capitulo introduce
una herramienta de gran utilidad: el
protocolo ODD (Overview, Design
Concepts, and Details), una espe-
cificacion de los ABMS que se ha
vuelto un estandar de facto. Con es-
tos elementos cubiertos, el capitulo
4 propone la implementaciéon de un
primer ABMS —Un caso bien docu-
mentado y abordable: la formacion
de corredores en las migraciones de
mariposas. El capitulo 5, bajo el su-
gerente titulo "De la animacion a la
ciencia", introduce el tipo de anéali-
sis que se pueden realizar con los
datos generados por nuestro primer
modelo. Finalmente, el capitulo 6
aborda las técnicas de depuracion
de NetLogo y documenta los erro-
res més comunes al iniciarse en el
uso de este lenguaje de programa-
cion.

La segunda parte del libro tiene
como objetivo presentar al ABMS

“Railsback, Steven F. and Grimm, Voler. Agent-Based and Individual-Based Modeling: A Practical Introduction. 2nd ed. Princeton

University Press, USA, 2019.
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como una forma especifica de hacer
ciencia, abordando mas en detalle
el marco conceptual que caracteri-
za a este tipo de modelado y simu-
lacién. Para ello, el capitulo 8 revi-
sa el concepto de emergencia, ana-
lizando los resultados de la simula-
cion para entender cuales son rela-
tivamente impuestos o predecibles
de alguna manera; y cuales emergen
realmente de forma compleja de las
conductas de los agentes. Se intro-
duce el uso de la herramienta co-
nocida como espacio de conductas,
para explorar el espacio de parame-
tros con NetLogo con este objetivo.
Los capitulos 9 y 10 estan dedicados
respectivamente a la observacion y
la percepcion en estos sistemas, es
decir, qué salidas pueden generar,
por ejemplo, animaciones, archivos,
graficas, etc., y cémo obtienen in-
formacion los agentes que compo-
nen un ABMS. Los capitulos 11 al
13 se concentran en la toma de deci-
sion de los agentes, en términos del
comportamiento adaptativo de és-
tos, sus capacidades de prediccion
y las interacciones que se dan en-
tre ellos. El capitulo 14 revisa c6-
mo se implementa el ciclo princi-
pal de la simulacion y la naturaleza
del tiempo en NetLogo. El capitu-
lo 15 cubre los aspectos estocasticos
del ABMS, en particular cuando es
que un proceso debe modelarse co-
mo aleatorio. Finalmente, el capitu-
lo 16 aborda el concepto de los co-
lectivos, formas de organizaciéon que
agrupan agentes y afectan los com-
portamientos individuales. De espe-
cial interés es la emergencia de estos
colectivos a lo largo de la simula-
cion.

La tercer parte del libro tiene
que ver con las técnicas de valida-

cion de los ABMS. Se trata de una
profundizacion en los temas intro-
ducidos en el capitulo 6. Aunque el
proposito de nuestras simulaciones
funciona como un filtro para decidir
que elementos de la realidad deben
incluirse en el modelo, este criterio
es insuficiente para saber si el mo-
delo es estructuralmente realista, es
decir, que ain siendo una simpli-
ficacion de la realidad, captura la
organizacion interna del fenémeno
observado. Los autores sugieren un
modelado orientado a patrones para
ello, de forma que nuestros modelos
finales sean generales, utiles, cienti-
ficos y precisos. El capitulo 18 in-
troduce el concepto de patron en la
estructura de un modelo, mientras
que el 19 aborda la teoria de desa-
rrollo, una metodologia para explo-
tar los patrones del modelo en el di-
seno de la conducta de los agentes.
Finalmente el capitulo 20 aborda la
parametrizacion y calibraciéon de los
ABMS, profundizando en el uso de
la herramienta de espacio de con-
ductas.

La cuarta, y ultima parte del li-
bro, se concentra en el analisis de
nuestros modelos, una profundiza-
cion a los temas del capitulo 5. Por
anélisis entendemos el proceso de
entender qué es lo que un mode-
lo, o sub-modelo, hace -;Porqué se
comporta de ciertas maneras, ba-
jo ciertas circunstancias? El capi-
tulo 22 describe una serie de estra-
tegias generales para el andlisis de
los ABMS, enfatizando la necesidad
de ejecutar nuestros experimentos
de manera controlada, guiados por
nuestras hipotesis. El capitulo 23 se
aboca al andlisis, méas tradicional,
de sensibilidad, incertidumbre y ro-
bustez; por ejemplo, el efecto de los

valores de los pardmetros en nues-
tras salidas. El capitulo 24 termi-
na el libro con algunas recomenda-
ciones sobre como proseguir con la
practica de los ABMS una vez ter-
minada la lectura del mismo.

El sitio web (http://www.
railsback-grimm-abm-book.com)
del libro incluye ligas de interés
como material para clases, erra-
ta, informacién sobre los autores,
etc., y las novedades y activida-
des en torno a éste, como cursos,
conferencias, etc. En mi opinién el
libro puede usarse en un curso de
un semestre sobre ABMS; o enfa-
tizar en las partes I y II para algo
mas corto, por ejemplo mi curso
de ABMS y Aprendizaje en la Uni-
versidad Veracruzana (https://
Wwww.uv.mx/personal/aguerra/
abms/). Se trata ademds de un ex-
celente libro para los autodidactas
que cubre los aspectos conceptuales
y practicos del ABMS de mane-
ra auto-contenida. Los ejemplos
utilizados reflejan una cuidadosa
seleccién en diversos dominios de
conocimiento, lo cual contribuye
enormemente a la comprension de
los alcances y posibilidades de las
técnicas presentadas. Las mejoras
con respecto a la primera edicion,
incluyen la actualizacion del co6-
digo a una versiébn mas reciente
de NetLogo (6.0.4) y una revision
de los ejercicios y sus soluciones
disponibles para profesores. Por lo
anterior, no me resta mas que re-
comendar ampliamente la lectura
cuidadosa y activa de este texto
para introducirse a la practica del
modelado y simulacién basado en
agentes.¥
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