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Sapiens Piensa

Jorge A. Ruiz-Vanoye y O
otlán Díaz-Parra

La Inteligen
ia Arti�
ial (IA) es un tema de investiga-


ión e innova
ión que evolu
iona 
ontinuamente. Una de

las metas de la IA es imitar la Inteligen
ia Humana y

apli
arla a la robóti
a. Es por ello que diversas empre-

sas e institu
iones públi
as de algunos países están ha-


iendo proye
tos para 
ono
er 
omo el 
erebro aprende

nuevos 
ono
imientos. Re
ientemente se están realizan-

do experimentos de 
omo 
one
tar 
erebros humanos a

Internet (Internet de las Cosas Cerebrales) en el proye
to

�Cerebro Humano� (proye
to médi
o-
ientí�
o y te
no-

lógi
o �nan
iado por la Unión Europea). Estos proye
tos

tienen ventajas y desventajas a 
orto, mediano y largo

plazo. Una de las grandes ventajas es la de poder deter-

minar donde se en
uentra el problema en enfermos de

Parkinson, Alzheimer o síndrome de Down, empero la

desventaja es la falta de leyes que protejan los neurode-

re
hos de los 
iudadanos.

En esta edi
ión de Komputer Sapiens presentamos ar-

tí
ulos de divulga
ión sele

ionados mediante un pro
eso


uidadoso de arbitraje.

Para el tema de IA apli
ada se presentan los trabajos

de los siguientes investigadores:

Olvera Rosales, Ramos Fernández, Márquez Vera y

Hernández Santos(La agri
ultura de pre
isión impulsada

por la Inteligen
ia Arti�
ial) men
ionan la importan
ia

de apli
ar te
nología a la produ

ión agrí
ola na
ional y

el desarrollo de sistemas inteligentes para la produ

ión

de alimentos, lo que se 
ono
e mundialmente 
omo �agri-


ultura inteligente� (Smart Farming). Adi
ionalmente,

men
ionan que en la Universidad Polité
ni
a de Pa
hu-


a (UPP) y en el Laboratorio Na
ional en Vehí
ulos Au-

tónomos y Exoesqueletos se están desarrollando varios

proye
tos para dar solu
ión a problemas en esta área

mediante la IA. Por ejemplo, proye
tos en tra
tores au-

tónomos, robots móviles para produ

ión agrí
ola prote-

gida, sistemas de 
ontrol bio-
limáti
os en invernaderos,

desarrollo de algoritmos 
on pro
esamiento de imágenes

para el re
ono
imiento de sur
os de maíz, entre otros.

Vidal López y Hernández Servín (In
lusión de la IA

en disputas legales sobre propiedad intele
tual) men
io-

nan la importan
ia de la integra
ión de la Minería de

Datos, teoría de juegos y sistemas multi-agentes para las

disputas legales sobre la propiedad intele
tual.

Reyes Co
oletzi, Olmos Pineda y Olvera López (De-

te

ión de obstá
ulos móviles apli
ada a la 
ondu

ión

autónoma vehi
ular) men
ionan que 
on los avan
es re-


ientes de la te
nología se ha intentado al
anzar e igua-

lar de forma arti�
ial las 
apa
idades del sentido de la

vista. Por ejemplo, el uso de visión arti�
ial (visión este-

reos
ópi
a 
omputa
ional, sensores LIDAR, 
oin
iden
ia

semi-global, mapas de disparidad y regiones de interés,

per
ep
ión del movimiento, seguimiento de objetos) apli-


ada al se
tor automotriz, 
on orienta
ión al manejo au-

tónomo, a la identi�
a
ión de obstá
ulos en el re
orrido

de un automóvil, y la estima
ión de traye
torias para

evitar 
olisiones y daños a ter
eros.

Leonardo Romero, Moisés Gar
ía, Antonio Camare-

na e Igna
io Juárez (Construyendo Robots seguidores de

línea avanzados) abordan uno de los desafíos 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 
onstruir

un mapa del 
amino y usarlo para a
elerar en segmentos

re
tos de la pista y frenar antes de entrar a las 
urvas.

Para el tema de Sistemas Tutores Inteligentes y Soft

Computing se presentan las 
ontribu
iones de los siguien-

tes investigadores:

Rosario Vázquez, Rafael Sán
hez, Y. El Hamzaoui y

Patri
ia Zavaleta (Obten
ión de per�les de tutores a
a-

démi
os utilizando té
ni
as de Soft Computing) utiliza-

ron la Lógi
a Borrosa para obtener per�les de personali-

dad de los tutores a
adémi
os. Explotaron las bondades

del servi
io Personality Insights, para obtener los rasgos

de personalidad de tutores a través del análisis lingüísti-


o de reportes reda
tados en sesiones tutoriales. Exten-

dieron la fun
ionalidad de este servi
io, expresando los

resultados arrojados en términos de lógi
a borrosa, para

obtener el grado de a�nidad del tutor evaluado 
on 
ada

uno de los prototipos de per�les de tutores.

Padrón Rivera, Joaquin Salas, Silva Vásquez y Se-

rrano Herrera (Sistema Tutor Afe
tivo para la enseñanza

de métodos numéri
os de Euler y Runge-Kutta) men
io-

nan que el 
ómputo afe
tivo es la parte de las 
ien
ias

de la 
omputa
ión que se en
arga del estudio y el desa-

rrollo de sistemas y dispositivos que pueden re
ono
er,

interpretar, pro
esar y estimular las emo
iones huma-

nas. Ellos desarrollaron un sistema tutor afe
tivo para

el aprendizaje de los métodos de Euler y Runge-Kutta,

el 
ual es un tipo de sistema tutor inteligente que mejo-

ra la experien
ia de aprendizaje del usuario. Usaron 18

de 30 estudiantes del Instituto Te
nológi
o Superior de

Teziutlán, Puebla. La edad promedio fue de 20 años en

ambos sexos, y el 76

Rosas Es
obedo, Lara Muñoz y Huerta Pa
he
o (Va-

lida
ión de un Sistema Tutor Inteligente web para el

aprendizaje de las matemáti
as) analizaron el fun
iona-

miento y 
ara
terísti
as de un sistema tutor inteligente

de matemáti
as. Men
ionan que los sistemas tutores inte-

ligentes permiten in
rementar los resultados individuales

de los estudiantes; y que el pro
eso de análisis jerárqui
o

© 2019 - So
iedad Mexi
ana de Inteligen
ia Arti�
ial ISSN 2007-0691
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permite validar la igualdad de fun
ionalidades de los sis-

temas tutores inteligentes. Adi
ionalmente, se pro
edió a

probarlo 
on un grupo piloto, obteniendo resultados que

mostraron que los estudiantes in
rementaron sus 
ali�-


a
iones de manera individual.

Sobre el tema de Deep Learning, redes neuronales y

pronósti
os, este número se pla
e en presentar los es
ri-

tos de los siguientes investigadores:

Pe
h May, López Gómez y Magaña Govea (Pro
e-

samiento de lenguaje natural 
on aprendizaje profundo)

men
ionan que el aprendizaje profundo es una poderosa

herramienta de aprendizaje automáti
o, 
apaz de solu-


ionar problemas que van desde la 
lasi�
a
ión hasta el

modelado de se
uen
ias y árboles Markovianos; y que

una de las té
ni
as de aprendizaje profundo más utili-

zadas para el pro
esamiento de lenguaje natural son las

redes neuronales re
urrentes y sus variantes

Hé
tor Rodríguez, Emmanuel Ramírez, Luis Mora-

les, Juan Flores y Armando Guerra (Optimiza
ión de

una red 
onvolu
ional para la predi

ión de la velo
idad

del viento) proponen una metodología para el pronósti
o

de la velo
idad del viento utilizando las redes neuronales


onvolu
ionales (RNC) 
omo pronosti
ador de una serie

de tiempo del viento, en 
onjunto 
on un algoritmo ge-

néti
o 
ompa
to para la búsqueda del mejor 
onjunto de

hiper-parámetros de la RNC. La metodología propuesta

se probó en un 
aso de estudio 
on
reto sobre el pronósti-


o a 
orto plazo de la velo
idad del viento. En parti
ular,

fueron utilizadas 
uatro series de tiempo de velo
idad del

viento de esta
iones meteorológi
as ubi
adas en distintas

regiones del estado de Mi
hoa
án, Méxi
o.

Guerrero-Sosa, Menéndez Domínguez y U
 Cetina

(Redes neuronales re
urrentes y su uso para la 
onversión

de 
adenas) nos 
omparten el origen de las redes neuro-

nales, así 
omo los dos modelos tradi
ionales que se han

enfo
ado en resolver problemas de 
lasi�
a
ión y de re
o-

no
imiento de patrones. Exponen la importan
ia del uso

de las redes neuronales re
urrentes para la apli
a
ión en

problemas donde la red requiere tener el 
ono
imiento

previo para realizar su �nalidad de manera 
orre
ta.

Rodríguez-Rangel, Valenzuela Barraza, Lara Álvarez,

Morales Rosales y Manjarrez Montelongo (Pronósti
o de

velo
idad del viento por medio de un 
onjunto de mode-

los) utilizan métodos de la IA para realizar los pronós-

ti
os de velo
idad del viento, y se realiza una fusión de

datos para bus
ar resultados 
on una mejor aptitud en

el resultado. Ellos muestran eviden
ia de que se pueden

obtener mejores resultados al utilizar diferentes métodos

de pronósti
o que son integrados mediante un esquema

de fusión de datos.

Isidro Gómez Vargas, Ri
ardo Medel Esquivel, Ri
ar-

do Gar
ía Sal
edo y Alberto Vázquez (Una apli
a
ión de

las redes neuronales arti�
iales en la 
osmología) men-


ionan que la genera
ión de datos 
osmológi
os seguirá

al alza en los próximos años. Será 
ru
ial es
udriñarlos

para mejorar nuestra 
on
ep
ión del universo. Induda-

blemente, la 
osmología mantendrá la mirada atenta en

los avan
es de la IA. Esperamos que este número sea del

interés y agrado de los le
tores.✵

Dr. Jorge A. Ruiz-Vanoye es profesor - Investigador de la Universidad

Polité
ni
a de Pa
hu
a, e Investigador Na
ional. Mayor informa
ión en www.

ruivanoye.
om.

Dra. O
otlán Díaz-Parra es profesor-Investigador de la Universidad Po-

lité
ni
a de Pa
hu
a e Investigador Na
ional. Mayor informa
ión en www.

diazparra.net.
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ana de Inteligen
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e-Tlakuilo: Cartas de nuestros le
tores

Jorge A. Ruiz-Vanoye y O
otlán Díaz-Parra

etlakuilo�komputersapiens.org

En Komputer Sapiens nos hemos esforzado por estar �a

sólo un 
li
k de distan
ia� a través de diferentes medios


omo Fa
ebook, Twitter y 
orreo ele
tróni
o. Les pre-

sentamos algunas de las preguntas que hemos re
ibido a

través de estos medios.

Ernesto de la Cruz � Alumno de Universidad. (vía

redes so
iales)

Buenos días, a
tualmente soy estudiante de la 
arrera de

Ingeniería de Software y me interesan los temas de los

neurodere
hos. Tengo una pregunta: ¾Cuál es el estado

a
tual de la te
nología de extra

ión de mis pensamien-

tos para trasladarlos a una 
omputadora?

Hola gra
ias por es
ribir. Los neurodere
hos

son los dere
hos humanos de mantener los datos

de nuestro 
erebro de una manera privada y den-

tro de nuestro 
uerpo. Roberto Adorno y Mar
e-

llo Ien
a han propuesto la ne
esidad de proteger

de robo a los pensamientos y las memorias alma-


enadas en los 
erebros de los 
iudadanos. Ellos

men
ionan la ne
esidad de prote

ión de lo que

llaman neurodere
hos. Los 
uales 
ontemplan el

dere
ho a la libertad 
ognitiva (prote

ión 
ontra

el uso no 
onsentido de la informa
ión del 
ere-

bro humano), priva
idad mental, integridad men-

tal (prote

ión de a

esos no autorizados o ma-

nipula
ión de las señales del 
erebro que puedan

derivar en daños psi
ológi
os o físi
os), 
ontinui-

dad psi
ológi
a (mantener la identidad personal

y la 
oheren
ia del 
omportamiento individual,

prin
ipalmente evitar adi
ión o supresión de me-

morias esen
iales del 
erebro).

Las prin
ipales te
nologías que se están desa-

rrollando para gestionar la informa
ión de los


erebros son a través de las interfa
es 
erebro-

máquinas (BCI). La idea fundamental de las BCIs

es ayudar a personas 
on alguna dis
apa
idad mo-

triz a 
ontrolar los dispositivos ele
tróni
os.

Existen diversas 
ompañías trabajando sobre

te
nología BCI, por ejemplo, Neuralink, Fa
e-

book, Kernel, Emotiv, Neurosky entre otras. Fa-


ebook men
ionó un plan para 
rear dispositivos

que lean las ondas 
erebrales de la gente y le per-

mita es
ribir 
on solo pensarlo. Por otro lado,

Neuralink (doi: 10.1101/703801) está diseñando

un implante 
erebral para 
one
tar la mente de la

gente dire
tamente a una 
omputadora, en otras

palabras, 
one
tar el 
erebro a Internet. Los do
-

tores Ruiz-Vanoye y Díaz-Parra men
ionan que

el Internet de las 
osas 
erebrales es la a

ión de


one
tar el 
erebro humano a través de interfa
es


erebro-máquina u otras te
nologías al Internet.

El 
erebro tiene diversos tipos de ondas 
erebra-

les: Ondas Delta (1 a 3 Hz, un nivel ade
uado

de ondas delta favore
e al sistema inmunitario,

el des
anso y la 
apa
idad de aprender), ondas

Theta (3.5 a 8 Hz, un nivel ade
uado favore
e la


reatividad, la 
onexión emo
ional y la intui
ión;

un nivel elevado pudiera rela
ionarse 
on trastor-

nos depresivos y de falta de aten
ión), ondas alfa

(8 a 13 Hz, un nivel elevado nos indi
aría una

sensa
ión de po
as fuerzas para realizar una a
-

tividad, un nivel bajo 
ausaría ansiedad, estrés

e insomnio), ondas Beta (12 a 32 Hz, un nivel

óptimo de ondas ayudaría a estar más re
eptivos

y mejorar nuestra 
apa
idad para resolver pro-

blemas, un nivel bajo nos 
ondu
iría a un estado

relajado, laxo y depresivo), ondas Gamma (25 a

100 Hz, un nivel óptimo permitiría un alto pen-

samiento 
ognitivo, 
apa
idad de pro
esar nueva

informa
ión en el 
erebro, estados de feli
idad;

las personas 
on problemas mentales o de apren-

dizaje tienen po
as o nulas ondas Gamma).

El desafío prin
ipal que se en
uentran las em-

presas que están desarrollando te
nología para

leer la mente es la búsqueda de los patrones en

la a
tividad neuronal entre grandes 
antidades

de informa
ión generada por nuestro 
erebro. El

uso de BCIs para gestionar la informa
ión traería

ventajas y desventajas. En el mundo ya existen

mu
hos bioha
kers experimentales que ha
en mo-

di�
a
iones a su 
uerpo para ser seres humanos

mejorados.

© 2019 - So
iedad Mexi
ana de Inteligen
ia Arti�
ial ISSN 2007-0691
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Estado del IArte

María del Pilar Gómez Gil (�pgomezgil) y Jorge Rafael Gutiérrez Pulido (�jrgpulido)

estadoiarte�komputersapiens.org

�Muestras� es el término que se usa para denominar el

nuevo petróleo digital, también 
ono
ido 
oloquialmente


omo �datos� o �big data� al presentarse en 
antidades

signi�
ativas. El término �Internet de las Cosas� (IoT)

se ha utilizado en los últimos años para referen
iar a la

red de dispositivos inter
one
tados vía internet que 
ap-

tan di
has muestras. Los relojes inteligentes, teles
opios,


omputadoras, drones, vehí
ulos, 
ámaras, edi�
ios y un

sinfín más de sensores se en
uentran a
tualmente extra-

yendo este petróleo. Se 
al
ula que el número de dispo-

sitivos en IoT pronto llegará a los 50,000 millones, de

a
uerdo 
on la empresa de tele
omuni
a
iones CISCO.

Estas muestras forman un monolito que tiene que

romperse para poder realmente sa
arle prove
ho. Por

ejemplo, los relojes inteligentes 
ole
tan informa
ión

a
er
a de quien los viste o las 
omputadoras de sus usua-

rios, pero a tales muestras hay que apli
ar algoritmos

espe
í�
os para produ
ir informa
ión valiosa para la to-

ma de de
isiones, las 
uales podrían ser autónomas. IoT

puede aprove
harse en diferentes áreas, 
omo la seguri-

dad o la mejora del medio ambiente y en todos los ámbi-

tos: so
ial, públi
o, privado o edu
ativo. La mayoría de

los algoritmos de inteligen
ia arti�
ial, son dire
tamente

apli
ables en estos 
asos, ya que aprove
han el número

grande de muestras para entrenar sus modelos y tener un

mejor desempeño. En una institu
ión de edu
a
ión supe-

rior las posibilidades no son menores. Desde el punto de

vista de desarrollo de apli
a
iones de software, por ejem-

plo, los relojes inteligentes permiten identi�
ar a quienes

los visten, las 
omputadoras sus preferen
ias en línea y

los sensores de monitoreo de energía propor
ionan infor-

ma
ión sobre qué debe optimizarse al interior de la ins-

titu
ión. De esta manera, las institu
iones de edu
a
ión

superior se pueden 
onvertir en espa
ios de trabajo e�-


ientes, seguros, y 
ompletamente 
one
tados, en donde

se promueven el aprendizaje proa
tivo y la investiga
ión

innovadora.

Pero más no signi�
a ne
esariamente mejor. El gran

reto que se enfrenta al tener grandes 
antidades de datos

en tiempo real está en poder manipularlos de forma tal

que pueda obtenerse informa
ión útil para la mejora de la

produ
tividad, seguridad, 
onfort o 
ualquier otro valor

que se busque en el 
ampo espe
í�
o de apli
a
ión. Se-

gún el artí
ulo �las 
osas industriales produ
en salidas de

tamaño industrial� es
rito 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 en
uentran es-

tru
turados de ninguna manera, por lo que la 
apa
idad

de las 
ompañías para dar sentido a toda esa informa
ión

está siendo sobrepasada. Enton
es, los expertos 
onside-

ran que solamente 
on el uso de te
nología basada en

Inteligen
ia Arti�
ial podrá aprove
harse realmente esta


antidad de informa
ión. Además, es indispensable que

las empresas u organiza
iones que desean sa
ar prove
ho

de IoT tengan implementados pro
esos rigurosamente es-

tru
turados en las áreas donde desean aprove
har IoT.

Un ejemplo impa
tante de la apli
a
ión de IoT a tra-

vés del sistema 
omer
ial �Watson IoT,� se en
uentra en

el sistema de transporte ferroviario fran
és SNCF. Esta

empresa, que da servi
io a alrededor de 2,000 millones

de pasajeros a través de 3,000 esta
iones ferroviarias en

Fran
ia, utiliza IoT a través de datos re
ole
tados por mi-

llones de sensores 
olo
ados en sus rieles. Con el uso de

lo que se 
ono
e a
tualmente 
omo �analíti
a de datos,�

SNCF 
onsigue una 
alidad impresionante en el servi
io,


onfort y produ
tividad en sus transportes.

IoT no es futuro, sino presente, que entre más nos

tardemos en entender y dominar más lejos estaremos

de aprove
harlo y de 
ompetir en este mundo globali-

zado. Algunas ini
iativas promovidas por organiza
iones

profesionales interna
ionales 
omo la �IEEE Internet of

Things� pueden ayudarnos a 
ono
er las herramientas y

pro
esos requeridos para dominar esta te
nología.✵

Para saber más sobre éstas y otras apli
a
iones del

uso inteligente de IoT 
onsulta:

https://bit.ly/2qsonxB.

https://www.ibm.
om/mx-es/internet-of-

things.

https://www.ibm.
om/blogs/internet-of-

things/iot-industrial-ai/.

https://iot.ieee.org/.
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Sakbe

Claudia Guadalupe Gómez Santillán, Laura Cruz Reyes y Laura Gómez Cruz

sakbe�komputersapiens.org

https://www.patroneshermososmexi
o.org

Mu
ho se habla de impulsar el empoderamiento de las

mujeres, pero, ¾qué signi�
a empoderar realmente? Co-

mo la misma palabra lo impli
a, �empoderar� signi�
a

literalmente dar poder a alguien, y este �poder� ayuda a

adquirir la fortaleza ne
esaria para resistir las adversida-

des que puedan presentarse. En las 
ien
ias de la 
ompu-

ta
ión, las mujeres aún ne
esitan lu
har 
ontra 
orriente

para poder triunfar, y el programa �Patrones Hermosos�

lo re
ono
e.

Este programa parte de la premisa de que el pensa-

miento 
omputa
ional es una nueva habilidad tan funda-

mental e importante 
omo lo son la le
tura, la es
ritura

y las matemáti
as. Por lo tanto, el programa bus
a im-

pulsar esta habilidad en jóvenes latinoameri
anas entre

los 13 y 17 años para que al
an
en su máximo poten
ial

y no se queden atrás en esta revolu
ión edu
ativa.

Parti
ularmente, el programa se enfo
a en el re
ono-


imiento de patrones mediante el desarrollo de algoritmo

divertidos en torno a tareas 
otidianas. La identi�
a
ión

de patrones es una tarea importante de la 
omputa
ión

que fa
ilita llegar a la óptima toma de de
isiones. Y para

parti
ipar, no se ne
esitan 
ono
imientos previos al res-

pe
to, solo se ne
esita tener interés en 
olaborar en un

proye
to que aunque es de alto nivel, también es de alto

entretenimiento. Entre las a
tividades que las parti
ipan-

tes pueden realizar se en
uentran la búsqueda de patro-

nes para maximizar la feli
idad, patrones para guardar y

des
ubrir se
retos, para alma
enar y ordenar 
osas, pa-

ra ha
er rutas y horarios más e�
ientes y para generar

estrategias para ganar juegos. Todo esto a
ompañado de

talleres, 
onferen
ias y presenta
iones de la mano de ex-

pertas.

�Patrones Hermosos� es impartido por otras mujeres

que estudian en universidades de renombre tal 
omo el

MIT, el ITESM y el CSOFTMTY, entre otras. Llegó por

primera vez a Monterrey en el 2017 y se prevé que bene�-


ie a más de dos mil mexi
anas si se 
ontinúa apoyando,

lo 
ual se puede lograr de tres maneras distintas, ya sea


on una 
apa
ita
ión 
omo instru
tora mexi
ana 
on el

MIT, 
on un patro
inio, o fungiendo 
omo una sede. De


ontinuar, estas jóvenes mujeres podrían poner lo apren-

dido en prá
ti
a para in
entivar la e
onomía desde un

buen posi
ionamiento edu
ativo o laboral disminuyendo

a su vez la desigualdad de género en el área.

Para saber más puedes 
onsultar:

https://dreamgrande.io/.

https://sg.
om.mx/buzz/patrones-hermosos.

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

2019/.

Las re
etas de 
o
ina son 
omo algoritmos, 
on

ellas puedes ha
er patrones hermosos y deli
io-

sos. Foto de postre libanés, Laura Gómez.
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ARTÍCULO ACEPTADO

Optimiza
ión de una red 
onvolu
ional para la

predi

ión la velo
idad del viento

He
tor Rodriguez-Rangel, Emmanuel F. Ramírez-Hernández, Luis A. Morales, Juan J. Flores y J.

Armando Guerra

A lo largo de los años la genera
ión de energía a nivel

mundial se ha produ
ido utilizando re
ursos naturales no

renovables (energía nu
lear, 
ombustibles fósiles y mine-

rales, entre otros). Los medios para la produ

ión de este

tipo de energía no pueden ser produ
idos, regenerados,

o reutilizados a una es
ala tal que se pueda sostener su


onsumo.

En el 
aso de la energía eóli
a, la materia ne
esa-

ria para la produ

ión de energía es el viento. Pero el


omportamiento del viento es 
aóti
o, generando una in-


ertidumbre al 
uanti�
ar la matería prima disponible;

no se sabrá 
on 
erteza la 
antidad de energía a generar.

Por lo que es ne
esario 
ontar 
on un pronónsti
o a
er-

tado sobre el 
omportamiento del viento en las próximas

horas, días o meses, dependiendo de la tarea a realizar.

En este artí
ulo se propone una metodología para

el pronónosti
o de la velo
idad del viento utilizando las

redes neuronales 
onvolu
ionales (RNC) 
omo la herra-

mienta de aprendizaje. Para esto fue ne
esaria la trans-

forma
ión de una serie de tiempo a imagen, dado que es

la entrada de nuestra herramienta de aprendizaje.

Existen una gran variedad de implementa
iones de

una red 
onvolu
ional utilizadas en el área de predi

ión

[1℄. Sin embargo, la ele

ión del número de 
apas, tipo

de 
apa, tamaño de �ltro, et
. se realiza de manera arte-

sanal. Por otro lado, en la literatura existen métodos de

optimiza
ión de la red. Sin embargo, estos pueden 
on-

sumir mu
ho tiempo de pro
esamiento y no ser efe
tivos.

La metodología propuesta permite explorar un mayor

número de 
on�gura
iones para una red 
onvolu
ional.

El objetivo de este pro
eso 
onsiste en en
ontrar la me-

jor 
on�gura
ión, la que nos otorgue mejores resultados.

Aunado a una mejora en los tiempos de entrenamiento

obtenida mediante el uso de la paraleliza
ión del pro
e-

so de entrenamiento en las tarjetas grá�
as (GPU). Con

ello, es posible explorar un 
onjunto mayor de 
ombina-


iones de todas las posibles mejores 
on�gura
iones.

Los re
ursos no renovables se han ido agotando debido a los pre
ios bajos

y la disponibilidad de algunos de estos re
ursos. Gra
ias a estos he
hos las

energías no renovables están en desventaja frente a las energías renovables.

La metodología propuesta fue probada 
on series de

tiempo de la velo
idad del viento de diferentes lo
ali-

dades del estado de Mi
hoa
án en un servidor 
on una

tarjeta GPU integrada. Donde la eje
u
ión de la RNC se

realizó utilizando una unidad de pro
esamiento grá�
o

(GPU), mientras que la eje
u
ión del algoritmo genéti
o


ompa
to (AG
) se realizó en la unidad 
entral de pro-


esamiento (CPU) del servidor. Al paralelizar el pro
eso

se pretende tener una mayor explora
ión del espa
io de

modelos en un menor tiempo.

Metodología propuesta

El modelo Convolu
ional-Evolutivo 
onsta de 3 sub-

pro
esos prin
ipales, los 
uales son: Pre-Pro
esamiento

de datos, Genera
ión del ban
o de imágenes, Pro
eso de

entrenamiento. El pro
eso 
onsiste en: 1) re
ibir una se-

rie de tiempo realizando un prepro
esamiento de datos,

2) generar un ban
o de datos al transformar la serie de

tiempo en imágenes, y 3) generar el entrenamiento del

modelo de aprendizaje a partir del ban
o de datos (imá-

genes). Como salida se obtiene un modelo predi
tivo de

la serie de tiempo estudiada. Este pro
eso se ilustra en

la Figura 1.

Figura 1. Genera
ión de un modelo predi
tivo de la velo
i-

dad del viento.
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Pre-Pro
esamiento

En el Pre-Pro
esamiento de datos se realiza la revisión de

datos atípi
os (outliers) en la serie de tiempo y la norma-

liza
ión de los datos. Un dato atípi
o puede ser entendido


omo una observa
ión que 
ae fuera del patrón general

de la distribu
ión de probabilidad de los datos.

Un ejemplo de datos atipi
os se muestra en la Figura

2.

Figura 2. Datos atípi
os en
ontrados en una serie de tiempo.

Para la elimina
ión de los datos atípi
os, se ini
ia


on un suavizado de la serie de tiempo. La té
ni
a utili-

zada para el suavizado es llamada Moving Average o en

español Media Móvil [2℄. En estadísti
a esta té
ni
a es

utilizada para realizar un análisis de los datos u obser-

va
iones 
reando una serie a partir de promedios.

Después del pro
eso de suavizado, los datos pasan

a un pro
eso de normaliza
ión. Esto es, se mapean los

datos a otro rango de valores (i.e. 0 ≤ xi ≤ 1 donde xi

es una observa
ión normalizada).

Genera
ión del ban
o de imágenes

Con el �n de usar las RNC en el pro
eso de predi

ión es

ne
esario transformar la serie de tiempo a un 
onjunto

de imágenes.

La Figura 3 muestra 
omo 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 asignándole el

valor predi
tivo Pi.

Figura 3. Deslizamiento de la ventana w y asigna
ión de

valor esperado Pi.

El método utilizado en este trabajo para la trans-

forma
ión de serie de tiempo a imagen es des
rito en

el trabajo por Wang & Oates �En
oding time series as

images for visual inspe
tion and 
lassi�
ation using tiled


onvolutional neural networks"[3℄. En este trabajo se ex-

ploraron las té
ni
as Grammar Angular Field y Es
aneo

lineal para la 
onversión de un ve
tor a imagen.

Las RNC re
iben 
omo entrada la informa
ión estru
turada en un ve
tor

de matri
es, donde 
ada una de estas matri
es representan los datos de

una imágen.

Entrenamiento

El pro
eso de entrenamiento se realiza mediante la im-

plementa
ión de un Algoritmo Genéti
o Compa
to pa-

ra la explora
ión de una óptima 
on�gura
ión (hiper-

parámetros) de una red 
onvolu
ional. El algoritmo gé-

neti
o se en
arga de realizar una búsqueda esto
ásti
a de

un 
onjunto de hiper-parámetros óptimos. Estos hiper-

parámetros o posible solu
ión, serán utilizados por la Red

Neuronal Convolu
ional para realizar el entrenamiento

de un modelo predi
tivo de la velo
idad del viento.

La RNC es la en
argada de realizar el aprendizaje

del 
omportamiento del viento. La arquite
tura general

de RNC utilizada para este trabajo se basa en trabajo

realizado por Pérez-Espinosa et al. [4℄, donde la red está


onformada por 12 
apas, de las 
uales 2 
apas de 
on-

volu
ión van transformando la entrada a través de 
ada

una de ellas.

La arquite
tura propuesta tiene dos 
apas de 
onvo-

lu
ion, a
tiva
ión y pooling, para después, transformar

los datos (reshape) y pasar a la red 
ompletamente 
o-

ne
tada. La Figura 4 muestra estas 12 
apas, que forman

la arquite
tura de la RNC propuesta para resolver el pro-
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blema.

Figura 4. Arquite
tura utilizada para la RNC.

La implementa
ión de la RNC se realizó utilizando la

librería Keras y el ba
kend Tensor�ow para GPU. Donde

el AG
 es eje
utado en el CPU del servidor (Intel Core

i5) y el entrenamiento de la RNC es eje
utado en una

tarjeta a
eleradora grá�
a NVIDIA GTX 1080.

El determinar los mejores hiper-parámetros para la

RNC es un problema de optimiza
ión. Las Redes Neu-

ronales, por su 
omplejidad, toman una serie de hiper-

parámetros que ne
esitan ser 
on�gurados 
orre
tamente

para obtener un mejor resultado. Normalmente esta se-

rie de hiper-parámetros son 
on�gurados utilizando un

método muy 
omún de prueba y error hasta llegar a un

resultado deseado. A pesar de eso, este método no ga-

rantiza un rendimiento óptimo en el pro
eso de entrena-

miento y el tiempo para llegar a un resultado deseado

puede ser demasiado alto.

A 
ontinua
ión se des
riben 
ada uno de los

hiper-parámetros 
onsiderados; en total son 10 hiper-

parámetros 
lasi�
ados entre General y Convolu
ional.

1. General

a) Épo
as: Es un número entero positivo que

limita el número de pasos en que el 
onjunto

de entrenamiento es evaluado.

b) Fa
tor de aprendizaje: Es un número de

punto �otante que representa la magnitud de

la a
tualiza
ión por 
ada épo
a de entrena-

miento.


) Entrenamiento: Es un número que repre-

senta el por
entaje de datos que se in
luyen

en el 
onjunto de entrenamiento.

d) Optimizador: Son fun
iones que 
omputan

gradientes para una medida de pérdida y apli-


an el gradiente a las variables de la red. Los

tres posibles valores de este hiper-parámetro

son Sto
hasti
 gradient des
ent (SGD), Ada-

mOptimizer (ADAM) y RMSPropOptimizer

(RMSProp).

e) A
tiva
ión: Fun
iones que proveen la no li-

nealidad del modelo produ
ido por una RNA.

Este hiper-parámetro puede tomar dos valo-

res, una fun
ión re
ti�
adora lineal (relu) y

una fun
ión para suavizar la no linealidad

(elu).

2. Convolu
ional

a) Tamaño del Filtro: Es un número que re-

presenta el tamaño del �ltro que re
orrerá la

matriz que representa la imágen.

b) Strides: Una lista de números enteros que re-

presenta el número de 
ara
terísti
as que se-

rán re
orridas de izquierda a dere
ha en la

matriz, moviendo el �ltro por 
ada dimensión

en el ve
tor de entrada.


) Padding: Indi
a si el �ltro puede ir más allá

de los límites de la matriz. Los valores que

puede tomar este hiper-parámetro son dos

same y valid.

d) Pooling: Redu
e la dimensionalidad de

la entrada permitiendo ha
er suposi
iones

de 
ara
terísti
as 
ontenidas en una región

de la entrada. Los valores que puede to-

mar este hiper-parámetro son maxpooling y

avgpooling.

e) Dropout: Es una té
ni
a de regulariza
ión

para redu
ir el sobre entrenamiento en redes

neuronales. Redu
e el número de neuronas en

la RNA.

Para la optimiza
ión de los hiper-parámetros, ante-

riormente men
ionados se utiliza un AG
 [5℄, el 
ual es

una versión no pobla
ional del algoritmo genéti
o sim-

ple. En el algoritmo AG
 
ada individuo (Cromosoma)

es de�nido 
omo un ve
tor binario que 
odi�
a 
ada uno

de los hiper-parámetros. El AG
 es usado para de�nir el

mejor 
onjunto de hiper-parámetros para la RNC.

La Figura 5 muestra las posi
iones del 
romosoma

utilizados en el pro
eso de optimiza
ión (AG
). Por ejem-

plo, para obtener el hiper-parámetro Épo
as se toman


omo referen
ia las 3 primeras posi
iones del ve
tor bi-

nario se de
odi�
a a de
imal y se 
ono
e el valor 
orres-

pondiente a la variable Épo
as.

Figura 5. Codi�
a
ión de los diferentes hiper-parámetros en

el 
romosoma del AG
.

Resultados

Con el propósito de 
omprobar la efe
tividad de la

metodología propuesta, ésta se probó en el 
aso de es-

tudio 
on
reto del pronósti
o a 
orto plazo de la velo
i-

dad del viento. En parti
ular fueron utilizadas 4 series
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de tiempo de velo
idad de viento de esta
iones mete-

reológi
as de viento de distintas regiones del estado de

Mi
hoa
án, Méxi
o. Las series de tiempo 
ontienen ob-

serva
iones 
uyo intervalo de 
aptura entre observa
iones

es de una hora promedio. Donde, 
ada una de las series

obtenidas 
onsta de 4,416 observa
iones.

Una vez que el pre-pro
esamiento de los datos fue

realizado para 
ada serie se pro
edió a realizar el entre-

namiento. Dentro del pro
eso de entrenamiento se realiza

la genera
ión del ban
o de imágenes, generando las imá-

genes 
on las que será realizado el entrenamiento y aso-


iándolas a un valor a pronosti
ar. El tamaño del ban
o

de imágenes está dire
tamente rela
ionado 
on el tamaño

de la serie de tiempo utilizada, el tamaño de las imágenes

generadas fue de 24 x 24 pixeles.

La última fase es la de pronósti
o en la 
ual se utiliza

el modelo generado en la fase de entrenamiento para ge-

nerar el pronósti
o. En esta fase también se evalúa que

el modelo generado 
umpla 
on la aptitud bus
ada.

Para la transforma
ión de las series de tiempo a imá-

genes se utilizó una té
ni
a basada en la presentada por

Wang, Z. and Oates, T [4℄. Se realizaron pruebas 
on dos

té
ni
as, Es
aneo Lineal y Gramian Angular Field para


rear ban
os de imágenes. Se observó que en los ban
os

de modelos 
reados usando la té
ni
a de es
aneo lineal,

el tamaño del ban
o de imágenes disminuye signi�
ati-

vamente.

Para el pro
eso de entrenamiento se realizó una di-

visión de los datos, separándolos en un 
onjunto de en-

trenamiento y un 
onjunto de valida
ión. Se tomó un

20% �jo para el 
onjunto de valida
ión y el por
enta-

je de datos que se utilizó para el 
onjunto de datos de

entrenamiento fue sele

ionado por el AG
 dentro del

rango de 60% - 80%. Para la obten
ión de 
ada uno los

modelos se realizó la búsqueda de los diferentes hiper-

parámetros 
on los 
uales se obtuviera el modelo que

mejor se apegue a los datos de entrenamiento utilizan-

do un AG
 para la optimiza
ión de hiper-parámetros de

estos. La Tabla 1 muestra los parárametros 
lasi�
ados


omo Generales. e.g. para el hiper-parámetro Épo
as solo

se podrá sele

ionar un valor entre los siguientes núme-

ros: 20, 40, 60, 80, 100, 120, 160. La Tabla 2 muestra los

hiper-parámetros 
lasi�
ados 
omo Convolu
ionales. e.g.

para el hiper-parámetro Polling solo se podrá sele

ionar

un valor entre: MaxPooling2D y AveragePooling2D.

Para el AG
 se utilizaron 
omo 
on�gura
ión 100 ge-

nera
iones, el tamaño del 
romosoma de 19 posi
iones y

100 individuos.

Tabla 1. Hiper-parámetros generales y sus posibles

valores

hiper-parámetro Rango

Épo
as [20, 40, 60, 80, 100, 120, 160℄

Tasa de Aprendizaje [0.0001, 0.0006, 0.0011, 0.0016,

0.0021, 0.0026, 0.0031℄

Tasa de Entrenamiento [0.70, 0.80, 0.90, 1.00℄

Optimizador [SGD, ADAM, RMSprop℄

A
tiva
ión [relu, elu℄

Tabla 2. Hiper-parámetros 
onvolu
ionales y sus

posibles valores

hiper-parámetro Rango

Tamaño 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 realizó una 
ompara
ión de resultados obtenidos


on la metodología propuesta utilizando RNC y los re-

sultados obtenidos utilizando la té
ni
a de estima
ión

Naïve ŷt+1 = yt. La Tabla 3 muestra una 
ompara
ión

de los resultados de las diferentes implementa
iones de

las series de tiempo utilizadas de el Fresno, La Piedad,

Aristeo Mer
ado y La Piedad Mi
hoa
án. La 
ompara-


ión se realiza utilizando las medidas de aptitud MSE

(MSE = 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2
, ver de�ni
ión en [8℄).

Tabla 3. Tabla 
omparativa entre el método Naïve y

RNC

Ciudad Método MSE

El Fresno

RNC

Naïve

0.0369

0.1922

La Piedad

RNC

Naïve

0.0246

0.1568

La Palma

RNC

Naïve

0.0194

0.1394

Aristeo Mer
ado

RNC

Naïve

0.0148

0.1219

Como se observa en la Tabla 3, la propuesta de este

trabajo supera al método de Naïve.

Los experimentos fueron divididos en tres fases, la fase de

pre-pro
esamiento de los datos, la fase entrenamiento del modelo, y la fase

de pronósti
o.
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Con
lusiones

En este trabajo se utilizaron Redes Neuronales Convo-

lu
ionales 
omo pronosti
ador de una serie de tiempo de

viento, en 
onjunto 
on un Algoritmo Genéti
o Com-

pa
to para la búsqueda del mejor 
onjunto de hiper-

parámetros de la Red Neuronal Convolu
ional. Con ello

se evita realizar el 
lási
o pro
eso de búsqueda a prue-

ba y error, ya que se en
uentra un 
onjunto de hiper-

parámetros 
on los 
uales se obtienen los resultados

deseados 
on un mejor desempeño del modelo resultan-

te. La metodología desarrollada se le dió el nombre de

enfoque Convolu
ional Evolutivo.

Se utilizó una té
ni
a para la 
odi�
a
ión de una serie

de tiempo a imágen. Para el pro
eso de entrenamiento se

utilizaron RNC; la optimiza
ión de los hiper-parámetros

de la RNC se realizó 
on un Algoritmo Genéti
o Com-

pa
to, el 
ual explora una gran 
antidad de solu
iones de

los hiper-parámetros de la RNC.

Para �nalizar se presentó una 
ompara
ión de los re-

sultados obtenidos utilizando RNC y la optimiza
ión de

hiper-parámetros de la RNC 
ontra el pronósti
o obteni-

do 
on el método Naïve, obteniendo mejores resultados


on la metodología planteada. Con ambas té
ni
as o me-

todologías es posible obtener un pronósti
o a
ertado a


orto plazo de la velo
idad del viento. En este 
aso 
on la

metodología Convolu
ional Evolutiva se obtuvieron me-

jores resultados.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Una Apli
a
ión de las Redes Neuronales Arti�
iales

en la Cosmología

Isidro Gómez Vargas, Ri
ardo Medel Esquivel, Ri
ardo Gar
ía Sal
edo y J. Alberto Vázquez

La búsqueda 
ientí�
a de un modelo que des
riba al Uni-

verso ha produ
ido so�sti
adas explora
iones 
osmoló-

gi
as y una inmensidad de datos observa
ionales. Para

explorar y analizar esta informa
ión, la 
ien
ia 
ompu-

ta
ional resulta impres
indible.

El idilio entre 
osmología y 
omputa
ión podría ser

tema de varios libros; en este artí
ulo nos 
entraremos

en una apli
a
ión de las redes neuronales arti�
iales

(RNAs) en la estima
ión de parámetros de modelos 
os-

mológi
os.

La 
osmología y sus datos

La 
osmología es la 
ien
ia que estudia el Universo a

gran es
ala, donde las galaxias pueden ser des
ritas 
o-

mo puntos (Figura 1). Su objetivo es des
ribir el origen,

evolu
ión, 
omposi
ión y destino del Universo a través

de teorías físi
as que se 
onfrontan 
on observa
iones as-

tronómi
as.

Figura 1. Distribu
ión de galaxias lo
ales generada 
on los

datos del SDSS

1

.

En la a
tualidad, el modelo 
osmológi
o que mejor

des
ribe los datos observa
ionales es el modelo de ma-

teria os
ura fría 
on 
onstante 
osmológi
a (abreviado

ΛCDM). Se basa en la teoría general de la relatividad

de Einstein, el Big Bang, la existen
ia de materia os
u-

ra fría (solo dete
table por efe
tos gravita
ionales) y de

energía os
ura (
omponente misterioso que produ
e la

expansión a
elerada del Universo).

Sin embargo, el modelo ΛCDM es in
apaz de expli-


ar algunas 
uestiones físi
as importantes. Esto ha pro-

pi
iado la genera
ión de una amplia gama de modelos,

algunos basados en teorías alternas a la relatividad ge-

neral y otros en hipótesis sobre la existen
ia de materia

no ordinaria.

La 
osmología es una 
ien
ia muy singular debido

a su objeto de estudio. El Universo es un sistema úni-


o, de fronteras ina

esibles, que debe estudiarse desde

adentro sin la posibilidad de realizar experimentos. Esto

exige dos 
ara
terísti
as metodológi
as en la 
osmología


ontemporánea: análisis intensivo de datos y estadísti
a

bayesiana.

Jim Gray

2

pronosti
ó el advenimiento de un 
uarto

paradigma en la 
ien
ia. El primer paradigma o
urrió

ha
e mil años 
uando la 
ien
ia era des
riptiva y empí-

ri
a; el segundo tuvo su ini
io 
on las investiga
iones de

Isaa
 Newton al adquirir un 
ará
ter teóri
o; el ter
ero

surgió en el siglo XX, al in
orporar simula
iones 
ompu-

ta
ionales. El 
uarto paradigma sería la 
ien
ia de datos

o e-
ien
ia, una mez
la de 
ien
ia empíri
a-teóri
a 
on

análisis 
omputa
ional de una 
antidad exorbitante de

datos [1℄.

Informa
ión sobre supernovas, galaxias, radia
ión


ósmi
a de fondo, os
ila
iones a
ústi
as de bariones y

otros fenómenos 
ósmi
os es re
ole
tada desde la Tierra

o el espa
io. Proye
tos 
omo COBE

3

, WMAP

4

, el satélite

Plan
k

5

y el SDSS

6

proveen un laboratorio 
osmológi
o


on datos importantes para validar o des
artar modelos

teóri
os. Esta nueva etapa en el estudio del Universo se


ono
e 
omo 
osmología de pre
isión.

Además, dentro de po
os años, el teles
opio LSST

7

fotogra�ará toda la bóveda 
eleste 
on la 
ámara más

1

Fuente: www.sdss.org/s
ien
e/orangepie

2

Premio Turing en 1998, 
reador del 
on
epto de Cubo de Datos y desarrollador de la base de datos del SDSS.

3

s
ien
e.nasa.gov/missions/
obe

4

map.gsf
.nasa.gov

5

www.phy.
am.a
.uk/resear
h/resear
h-groups/ap/plank

6

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

7

www.lsst.org
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grande jamas 
onstruida (3.2 Gigapixeles), y se estima

que re
opilará 15 Terabytes por no
he. Se vislumbra que

la gestión y minería de datos del teles
opio sean la parte

té
ni
a más difí
il del proye
to. Por otro lado, el próximo

radioteles
opio más grande del mundo, SKA

8

, 
ole
tará

aproximadamente 14 exabytes por día, su�
ientes datos


omo para llenar 15 millones de iPods de 64 GB; ade-

más, su 
omputadora 
entral tendrá el poder de, más o

menos, 100 millones de unidades de pro
esamiento.

Puede apre
iarse que la 
osmología 
ontemporánea,


on su torrente de datos, 
ristaliza en una realidad la

visión de Jim Gray del 
uarto paradigma.

El análisis de los datos 
osmológi
os requiere de té
-

ni
as estadísti
as y 
omputa
ionales para ajustar los

parámetros de los modelos teóri
os. En este 
ontexto,

las RNAs y otras té
ni
as de inteligen
ia arti�
ial pue-

den aportar sus virtudes.

La inferen
ia bayesiana

La inferen
ia estadísti
a utilizada en 
osmología tiene


omo fundamento el teorema de Bayes, una 
ontroverti-

da apli
a
ión de la probabilidad 
ondi
ional 
on más de

dos siglos de historia, que ha 
onquistado grandes logros.

Dada su naturaleza predi
tiva, se puede a�rmar que el

teorema de Bayes ha sido pionero del aprendizaje auto-

máti
o, de he
ho, se puede emplear para dete
tar spam

y ha
er diagnósti
os médi
os [2℄.

Al le
tor interesado en la inferen
ia bayesiana se le

re
omienda la Ref. [2℄ para una introdu

ión, la Ref. [3℄

presenta un tratamiento más formal y la Ref. [4℄ es una

buena guía en el 
ontexto 
osmológi
o.

En la prueba de modelos teóri
os, el teorema de Ba-

yes adquiere el siguiente aspe
to:

P (θ|D,H) =
P (D|θ,H)P (θ|H)

P (D|H)
,

dondeD representa el 
onjunto de datos observa
ionales,

H es la hipótesis (modelo) y θ el 
onjunto de parámetros
(un modelo lineal, por ejemplo, tendría 
omo parámetros

libres la pendiente de una re
ta y su ordenada al origen).

La probabilidad previa P (θ|H)9 representa nuestro 
o-

no
imiento de los parámetros θ antes de 
onsiderar los

datos observables. Esta probabilidad se modi�
a a tra-

vés de la verosimilitud P (D|θ,H) al in
luir datos experi-
mentales D. El objetivo �nal es obtener la probabilidad

posterior P (θ|D,H), que representa el estado de nuestro

ono
imiento de los parámetros del modelo al 
onsiderar

la informa
ión de los datos. La 
onstante de normaliza-


ión P (D|H), o eviden
ia bayesiana, es el promedio de

la verosimilitud sobre la probabilidad previa:

P (D|H) =

∫
dNθP (D|θ,H)P (θ|H),

donde N es la dimensión del espa
io de parámetros. Es-

ta 
antidad, fundamental en la 
ompara
ión de modelos,

es una 
onstante que puede omitirse en la estima
ión de

parámetros.

La verosimilitud se determina al suponer una distri-

bu
ión estadísti
a para los datos D, la probabilidad pre-

via se de�ne a partir de 
ono
imientos preliminares. Al


al
ular la distribu
ión posterior, se pueden obtener pre-

di

iones basadas en el modelo teóri
o y en las observa-


iones empleadas.

La estima
ión de parámetros en
uentra el valor más

probable de éstos, a la luz de los datos. En 
osmología,

los parámetros son las prin
ipales 
antidades que des
ri-

ben el Universo; 
omo no existe una teoría fundamental

que las prediga, sus valores deben estimarse estadísti
a-

mente.

Esto se realiza mediante muestreos aleatorios en el es-

pa
io de parámetros e itera
iones del teorema de Bayes

hasta que los resultados al
anzan un estado esta
ionario.

Los valores de los parámetros en ese momento 
onforman

la mejor estima
ión y también se pueden 
ono
er las re-

giones de 
on�anza.

Como ejemplo, la Figura 2 muestra grá�
as resultan-

tes de una inferen
ia bayesiana. A la dere
ha, la distribu-


ión posterior 1-Dimensional 
on la región más probable

del parámetro Ωm. La imagen de la dere
ha representa

la distribu
ión posterior 2-Dimensional, 
on regiones de

probabilidad de los parámetros Ωm y Ωb; la parte interna

representa la región de 
on�anza 1σ (68.3%), mientras

que la externa 
orresponde a 2σ (95.4%).

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

Dimensional.

En 
osmología, 
omo en otras 
ien
ias, la inferen
ia

bayesiana se implementa, en general, mediante métodos

Monte Carlo vía Cadenas de Markov (MCMC), 
on al-

goritmos 
omo Metropolis-Hastings, Gibbs u otras pro-

puestas de muestreo.

El espa
io de parámetros que exploran estos algorit-

mos tiene tantas dimensiones 
omo parámetros tiene el

modelo. Un número grande de parámetros produ
e fun-


iones de probabilidad muy 
omplejas. Así, a pesar de

8

www.itweb.
o.za/
ontent/mraYAyqowZnqJ38N

9

Las probabilidades involu
radas son 
ondi
ionales, por ejemplo: P (θ|D,H) es la probabilidad de que o
urra θ dado que han o
urrido D

y H.
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que los algoritmos MCMC suelen generar buenas esti-

ma
iones, también gastan mu
hos re
ursos 
omputa
io-

nales. Dado que los modelos 
osmológi
os suelen tener

al menos seis parámetros, diversos grupos de investiga-


ión han desarrollado 
ódigos espe
ializados, por ejem-

plo: CosmoMC

10

y CosmoSIS

11

.

En algunos 
asos, además de la estima
ión de pará-

metros es ne
esario 
omparar modelos para determinar

al mejor. La 
ompara
ión de dos modelos distintos se

realiza mediante el 
o
iente de los valores de la eviden-


ia bayesiana de ambos. Esto suele ser difí
il o imposible

de obtener analíti
amente, in
luso mediante 
ómputo en

paralelo el 
ál
ulo puede tomar varias semanas.

La eviden
ia bayesiana es signi�
ativa porque pena-

liza a los modelos 
on mayor número de parámetros, a

través de la distribu
ión previa. Así, se obede
e la Na-

vaja de O

am, una guía �losó�
a que estable
e: �En

igualdad de 
ondi
iones, la expli
a
ión más sen
illa sue-

le ser la más probable". En otras palabras, mientras más

sen
illo sea un modelo, es mejor.

Los métodos MCMC son buenos para estimar pará-

metros, pero ine�
a
es al 
al
ular la eviden
ia bayesiana,

por ello se han propuesto otros algoritmos, más e�
ien-

tes, en este ámbito. Tal es el 
aso del muestreo anidado

propuesto por John Skilling [5℄.

Muestreo anidado

La idea de John Skilling fue simpli�
ar la integral de

la eviden
ia bayesiana mapeando todo el espa
io de pa-

rámetros a un intervalo unidimensional. El problema se

redu
e a 
al
ular una integral de una dimensión; los 
on-

tornos de las regiones 
on distinta probabilidad, ordena-

dos, se mapean a un intervalo 
errado de 0 a 1 (Figura

3). Además, el muestreo se produ
e después de ordenar

un primer muestreo más pequeño. Cada nuevo elemento

de la muestra se 
ompara 
on el de menor probabilidad

y, en 
ada nueva itera
ión, el espa
io de parámetros se

redu
e, aglomerando los nuevos puntos muestreados en

una zona de probabilidad de alta o
urren
ia.

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

El radioteles
opio SKA 
ole
tará 14 exabytes por día, su�
ientes datos

para llenar 15 millones de iPods de 64 GB.

Las ne
esidades de la 
osmología 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, 
apaz

de redu
ir el número de muestreos en uno o dos órdenes

de magnitud respe
to a los métodos MCMC [6℄ y por su

éxito ha sido empleado en diversas dis
iplinas.

Optimizar el re
orrido del espa
io de parámetros,


omo ha
e MULTINEST 
on k-means, abre la puerta

para que algoritmos de aprendizaje automáti
o ayuden

a mejorar las herramientas 
on las que se analizan los

se
retos del Universo.

El per
eptrón multi
apa (PMC)

Una de las arquite
turas de RNAs más simples y popu-

lares, desde ha
e un par de dé
adas, es el PMC (Figura

4).

Figura 4. Arquite
tura del PMC.

El Teorema Universal de Aproxima
ión [7℄ estable
e

que una RNA, 
on al menos tres 
apas, se puede aproxi-

mar a 
ualquier fun
ión, siempre que su fun
ión de a
ti-

va
ión esté lo
almente a
otada, sea 
ontinua por partes

y no sea un polinomio. Además, mientras mayor número

de nodos posean sus 
apas o
ultas más pre
isión tendrá

la aproxima
ión.

10

https://
osmologist.info/
osmom


11

https://bitbu
ket.org/joezuntz/
osmosis
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Las fun
iones de a
tiva
ión aso
iadas al PMC (por

ejemplo, sigmoide o tanh) 
umplen los requerimientos

del Teorema Universal de Aproxima
ión.

SKYNET

SKYNET, desarrollado por el mismo grupo de MULTI-

NEST, es un algoritmo que 
onsiste en una RNA 
apaz

de realizar regresión, 
lasi�
a
ión, estima
ión de densi-

dad, agrupamiento y redu

ión dimensional. En el ar-

tí
ulo donde los autores liberan el 
ódigo [8℄, se prueba

en las tareas men
ionadas mediante ejemplos de juguete

y apli
a
iones astrofísi
as sen
illas.

La RNA utilizada es un PMC de tres 
apas 
on una

fun
ión de a
tiva
ión sigmoide. Los autores en
ontraron

que el número óptimo de nodos en la 
apa o
ulta, para

las estima
iones 
osmológi
as, está entre 50 y 100.

Una 
ara
terísti
a sobresaliente de SKYNET es su

método de pre-entrenamiento: utiliza los muestreos de

MULTINEST 
omo entradas del PMC, lo 
ual redu
e el

tiempo de entrenamiento.

¾Qué ha
er si dos modelos distintos se ajustan igual de bien a las

observa
iones? La respuesta es simple: 
ompararlos.

En el 
aso de la estima
ión de parámetros, la fun
ión

objetivo de la RNA es el logaritmo de la fun
ión de vero-

similitud, dada por una fun
ión de ajuste 
hi-
uadrada.

El algoritmo optimiza su fun
ión objetivo en 
ada itera-


ión, evita sobre-ajuste y garantiza 
onvergen
ia [8℄.

BAMBI

BAMBI (Blind A

elerated Multimodal Bayesian Infe-

ren
e) [9℄ es un algoritmo de los autores de MULTINEST

y SKYNET. Su relevan
ia radi
a en que, para problemas

típi
os de 
osmología, el tiempo de 
ál
ulo de la fun
ión

de verosimilitud se redu
e de segundos a milisegundos

[9℄.

A diferen
ia de SKYNET, pretende sustituir en algún

momento los 
ál
ulos resultantes del muestreo anidado.

Sin embargo, se entrena 
on ellos y sus predi

iones las

va 
omparando 
on las respe
tivas salidas del muestreo

anidado. Una vez que se al
anza la pre
isión estable
ida,

pres
inde del 
ál
ulo de las fun
iones de verosimilitud y

emplea la RNA entrenada para etapas posteriores.

En problemas de estima
ión de parámetros simples,

el tiempo que se pierde entrenando la RNA no es fru
-

tífero. No obstante, 
uando se trata de fun
iones mul-

tivariables, el tiempo invertido en el entrenamiento, se

re
ompensa en una disminu
ión del tiempo total. Más

aún, mientras mayor 
omplejidad tengan el modelo o los

datos observa
ionales, más e�
iente es BAMBI 
ompa-

rado 
on MULTINEST y la pre
isión de los resultados

es del mismo orden.

Ejemplo

Para ilustrar y 
omprobar el fun
ionamiento de MULTI-

NEST y BAMBI, hemos implementado un ejemplo sen-


illo mediante la interfaz en Python de [10℄

12

.

Elegimos el 
asquete de un paraboloide 
ir
ular 
omo

fun
ión de objetivo (Figura 5):

z = f(x, y) = x2 + y2

Se siguieron las espe
i�
a
iones de las Refs. [6,8,9℄:

BAMBI 
al
uló el 75% de las muestras mediante MUL-

TINEST, y las restantes vía un PMC.

Figura 5. Paraboloide (fun
ión objetivo).

Una manera de validar los resultados de estos algo-

ritmos y, en general, de 
ualquier método MCMC o de

estima
ión de parámetros, es veri�
ar si los puntos mues-

treados reprodu
en la fun
ión objetivo. Para este ejemplo

(Figura 6), ambos algoritmos al
anzaron una pre
isión

similar y satisfa
toria. En la Figura 7, se puede apre
iar

la evolu
ión del muestreo 
on BAMBI.

Figura 6. Resultados de MULTINEST y BAMBI.

12

Se utilizó pyBambi: pybambi.readthedo
s.io
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...la 
osmología mantendrá la mirada atenta en los avan
es de la

inteligen
ia arti�
ial.

Figura 7. Etapas ini
ial, intermedia y avanzada del mues-

treo 
on BAMBI.

También realizamos un 
omparativo entre los tiem-

pos de eje
u
ión 
on diferentes números de evalua
iones

de la fun
ión de verosimilitud 
on ambos algoritmos (Ta-

bla 1).

Tabla 1. Tiempos de eje
u
ión para evalua
iones de la

verosimilitud.

No. Eval. Tiempo MULTINEST Tiempo BAMBI

1 000 0.3 s 0.7 s

10 000 7.1 s 4.2 s

100 000 735.4 s 75.9 s

Nótese que mientras más se evalúa la fun
ión vero-

similitud, mejor desempeño tiene BAMBI gra
ias a su

RNA. En modelos 
omplejos, 
omo los 
osmológi
os, la

fun
ión verosimilitud se debe evaluar millones de ve
es

y métodos que optimi
en los 
ál
ulos son ne
esarios.

Por último, en la Tabla 2 se muestra que al utilizar

BAMBI no se pierde pre
isión en el 
ál
ulo de la eviden-


ia bayesiana.

Tabla 2. Cál
ulos de la eviden
ia bayesiana.

MULTINEST BAMBI

Log(Eviden
ia) −0,782±−0,06 −0,783±−0,06

Con
lusiones

La estima
ión de parámetros de un modelo teóri
o me-

diante el muestreo anidado es una alternativa a los mé-

todos MCMC y, además, permite 
al
ular la eviden
ia

bayesiana para 
ompara
ión de modelos. Sin embargo,

el uso de la RNA para evaluar las fun
iones de probabi-

lidad mejora la velo
idad y no pierde pre
isión.

La genera
ión de datos 
osmológi
os seguirá a la alza

en próximos años. Será 
ru
ial es
udriñarlos para me-

jorar nuestra 
on
ep
ión del Universo y la 
osmología

mantendrá la mirada atenta en los avan
es de la inteli-

gen
ia arti�
ial. ✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Valida
ión de un Sistema Tutor Inteligente Web

para el aprendizaje de las Matemáti
as

Alfonso Rosas Es
obedo, Eri
a María Lara Muñoz y N. Sofía Huerta Pa
he
o

Resumen

Un sistema tutor inteligente (STI) es una herramienta

diseñada 
omo apoyo al pro
eso edu
ativo, el 
ual uti-

liza té
ni
as de inteligen
ia arti�
ial para brindar una

enseñanza personalizada de a
uerdo a las ne
esidades de


ada estudiante. Estos sistemas a
túan 
omo si fuera un

tutor humano el que interviniera en el pro
eso de ense-

ñanza. Al diseñar estos STI, se debe tener 
uidado de

integrar todas las 
ara
terísti
as de inteligen
ia que per-

mitan la transmisión del 
ono
imiento que se pretende

enseñar. El objetivo del presente artí
ulo es mostrar la

valida
ión de un STI en su versión web, 
onsiderando

un pro
eso de análisis jerárqui
o 
on la �nalidad de 
o-

rroborar si di
ho sistema tutor 
umple 
on las mismas

fun
ionalidades y 
ara
terísti
as que 
ontempla el STI

en su versión original de es
ritorio.

Los sistemas tutores inteligentes brindan la estrategia pedagógi
a de

a
uerdo a la ne
esidad de 
ada estudiante.

Introdu

ión

El diseño de los STI varía 
onsiderando el dominio por el


ual fue diseñado, sin embargo, aunque el dominio 
am-

bie, los demás elementos 
omo el módulo tutor destina-

do a brindar la estrategia pedagógi
a, la ayuda 
ognitiva

de a
uerdo a las ne
esidades de 
ada estudiante [1℄, el

módulo estudiante para 
aptar la aten
ión del mismo re-


ono
iendo sus fortalezas y debilidades, para adaptar los


ontenidos de a
uerdo a su nivel de 
ono
imiento [2℄, y el

módulo de la interfaz por medio de la 
ual los estudian-

tes visualizan la informa
ión e intera
túan 
on el sistema

[3℄, son elementos que tiene todo STI en 
omún, salvo al-

guna otra fun
ionalidad adi
ional que 
ada desarrollador

requiera implementarle.

Estos sistemas tutores han na
ido para su uso indi-

vidual, sin embargo, algunos investigadores [4℄[5℄[6℄ han

integrado un ambiente 
olaborativo para in
rementar el

rendimiento de grupos de estudiantes, así 
omo para ob-

tener resultados de aprendizaje de manera individual [7℄.

El diseño y desarrollo del STI web se dio debido a la

ne
esidad de que los estudiantes pudieran trabajar desde


ualquier sitio remoto, pero sobre todo, poder implemen-

tar una herramienta para su uso 
olaborativo desde una

plataforma web. Para ello se analizó el fun
ionamien-

to y 
ara
terísti
as de un sistema tutor inteligente de

matemáti
as en su versión original de es
ritorio, así,

posteriormente irlo migrando a una plataforma web 
on

las mismas fun
ionalidades, 
ara
terísti
as y ejer
i
ios

que el sistema tutor original. El STI utilizado 
uenta


on dos versiones, la rea
tiva y la no rea
tiva, la primera


ontiene tanto un botón de ayuda 
omo a un agente ani-

mado que rea

iona de a
uerdo a las respuestas que vaya

sele

ionando un estudiante, feliz si se 
ontesta 
orre
ta-

mente, triste si se sele

iona alguna respuesta in
orre
ta

y enojado en 
aso de sele

ionar varias ve
es respues-

tas in
orre
tas, entre algunos otros 
omportamientos.

La versión no rea
tiva brinda el apoyo ne
esario al es-

tudiante, tal y 
omo lo ha
e la versión rea
tiva, 
on la

diferen
ia que en lugar de rea

ionar el agente, el estu-

diante debe bus
ar la respuesta en el botón de ayuda,

la retroalimenta
ión que el STI le brinda al estudiante

se adapta al igual que en la versión rea
tiva, a las ne
e-

sidades del estudiante y a las respuestas que este vaya


ontestando.

Des
rip
ión del pro
edimiento

Para el diseño y desarrollo del STI web, a partir del sis-

tema tutor original en su versión no rea
tiva, se identi-

�
aron sus elementos, fun
ionamiento, manera de inter-

a
tuar, se analizaron los módulos: dominio, tutor, estu-

diante e interfaz, el lenguaje en el que fue desarrollado

y el 
ódigo fuente, de esta manera se podría 
omenzar a

desarrollar el nuevo STI web.

Posteriormente 
uando el STI web estuvo desarro-

llado, para 
orroborar que este 
umplía 
on las mismas

fun
ionalidades y 
omportamiento que el STI anterior,

se es
ribió una lista, a la 
ual se le llamó �requerimientos


umplidos�, estos no eran más que las fun
ionalidades

que realizaba 
ada uno de los sistemas tutores inteligen-

tes en ambas versiones. Para esto se realizó un pro
eso de

análisis jerárqui
o [8℄, el 
uál es una té
ni
a estru
turada

para la toma de de
isiones por medio de 
ompara
iones

entre pares [9℄, en este 
aso se utilizó para 
ono
er 
uál

de los dos sistemas tutores inteligentes (web y es
rito-

rio) 
umplía 
on mejores fun
ionalidades que el otro, o

si estos eran iguales o semejantes.
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El pro
eso de análisis jerárqui
o permite validar la igualdad de

fun
ionalidades de los sistemas tutores inteligentes.

En este pro
eso analíti
o se 
omenzó por 
lasi�
ar

los requerimientos de a
uerdo a su fun
ionalidad, en este


aso Administrador, General, Ini
io e Intera

ión, una

vez 
lasi�
ados de esta manera, fueron evaluados por

investigadores 
apa
itados en el sistema tutor. La eva-

lua
ión 
onsistió en 
omparar entre dos requerimientos

de 
ada una de las 
uatro fun
ionalidades, 
uál era el

que tenía mayor importan
ia y 
uál valor de intensidad

entre 1 y 9, siendo 1 una preferen
ia de igualdad entre

dos indi
adores y 9 un valor de preferen
ia de nueve

ve
es más grande o más importante que aquel 
on el que

se está 
omparando. Los valores intermedios entre 2 y 8

van de moderado a fuerte y muy fuerte. Esta es
ala de


lasi�
a
ión del 1 a 9 se le denomina Es
ala de Saaty de


ompara
ión de jui
ios por pares para las preferen
ias

del pro
eso de análisis jerárqui
o [10℄, mismas que se

puede observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Es
ala de Saaty de 
ompara
ión de jui
ios por

pares para las preferen
ias del pro
eso de análisis

jerárqui
o.

Valor de Importan
ia

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 
ompara
ión se realizó entre los re-

querimientos del mismo STI en la fun
ionalidad Admi-

nistrador 
on los siguientes tres (General, Ini
io, Inter-

a

ión), General 
ontra los siguientes dos, e Ini
io 
ontra

Intera

ión. Es de
ir, se tienen 
uatro fun
ionalidades 1)

Administrador, 2) General, 3) Ini
io y 4) Intera

ión, en

dónde la primera se 
omparó 
on 2, 3 y 4, la segunda


on 3 y 4 y la ter
era se 
ompara 
on la fun
ionalidad 4.

Este mismo pro
edimiento se hizo para ambos sistemas

tutores inteligentes.

Una vez elaborada la 
lasi�
a
ión y asignada la im-

portan
ia e intensidad entre los requerimientos, se realizó

la evalua
ión 
on los 
ál
ulos que propone este pro
eso

analíti
o jerárqui
o, mismos que se des
riben en el si-

guiente apartado.

Evalua
ión de fun
ionalidades

La evalua
ión de los requerimiento a través del pro
eso

de análisis jerárqui
o presentaron 
on
ordan
ias mayores

al 84% entre los investigadores 
apa
itados en el Siste-

ma Tutor Inteligente, es de
ir, que presentaron un alto

a
uerdo en el nivel de importan
ia de las fun
ionalidades

y sus interse

iones 
ontempladas en los requerimientos

del mismo tutor. El pro
eso de análisis jerárqui
o permi-

te validar la igualdad de fun
ionalidades de los sistemas

tutores inteligentes.

Es importante desta
ar que para esta evalua
ión, las

fun
ionalidades fueron ponderadas 
on base en la im-

portan
ia e intensidad propuesta por Saaty en [11℄. Para

ello se realizó una matriz de 
ompara
ión entre las 
uatro

fun
ionalidades (Administrador, General, Ini
io e Inter-

a

ión) 
onsiderando los jui
ios de valor de los expertos

en el STI, una vez teniendo la matriz de pesos resul-

tante, se normaliza. Con di
ha matriz lo siguiente fue

obtener el peso de 
ada 
riterio, esto se hizo obteniendo

el valor promedio por 
ada �la de la matriz, los valores

resultantes son el peso de 
ada 
riterio que determina la

importan
ia de 
ada fun
ionalidad del STI.

El peso para Administrador fue de 0.4231, para Ge-

neral se obtuvo un 0.3330, Ini
io al
anzó un 0.1685 e

Intera

ión se quedó 
on 0.0754. Debido a que en ambos

Sistemas Tutores Inteligentes las fun
ionalidades tienen

igualdad de importan
ia, los pesos son 
onsiderados los

mismos.

Una vez obtenida la importan
ia de 
ada fun
ionali-

dad de ambos tutores, se realizó la suma de los valores

de intensidad que se obtuvieron de los requerimientos

en 
ada fun
ionalidad donde los investigadores tuvieron


on
ordan
ia, ésto se hizo para obtener una matriz de los

pesos de los requerimientos por fun
ionalidad. Con esta

matriz de pesos, se realiza la matriz normalizada para

obtener los pesos de los requerimientos, debido a que va-

rían un po
o los requerimientos de 
ada STI, los pesos

obtenidos fueron en el sistema web, para Administrador

0.6347, para general 0.2597, en Ini
io se tuvo 0.1039 e

Intera

ión se quedó en 0.0020. Para el 
aso de STI de

es
ritorio, se obtuvo 0.5283 en Administrador, 0.4139 pa-

ra General, en el 
aso de Ini
io se tuvo un 0.0360 y en

Intera

ión 0.0217.
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Observándose que los investigadores muestran de

igual forma un a
uerdo 
onsiderable para poder estable-


er una pondera
ión a 
ada requerimiento de�nido para

las dos versiones del Sistema Tutor Inteligente, donde

se obtuvieron pesos de 0.3691 en la versión de es
ritorio

y 0.3726 en la Web, las 
uales presentan valores seme-

jantes en las 
uatro fun
ionalidades 
onsideradas para

ambos sistemas.

Es importante men
ionar que la Figura 1, muestra las


ompara
iones por fun
ionalidad en la que se identi�
a

que presentan 
onsidera
iones de importan
ia e intensi-

dad mayores en Administrador (0.6347) e Ini
io (0.1039)

en el STI en la versiónWeb, y en la fun
ionalidad General

(0.4139) e Intera

ión (0.0217) para el STI de es
ritorio.

Figura 1. Compara
iones por fun
ionalidad.

Resultados

El entorno del STI original de es
ritorio en su versión no

rea
tiva [12℄, al eje
utarse, muestra una serie de ventanas

(Figura 2) 
omo lo son el es
enario (a
tividad), la ho-

ja de ayuda, que es tomada 
omo referen
ia para poder


ontestar el ejer
i
io presentado, la herramienta tipo va-

riable en donde se deberá 
ontestar los tipos de variables

(
ategóri
as o numéri
as) que se están utilizando en la

a
tividad y la barra de avan
e, en donde se puede obser-

var 
omo su nombre lo indi
a, el avan
e que se tenga en

la a
tividad. El sistema muestra un signo de interroga-


ión amarillo 
on la fun
ionalidad de ayuda, mismo que

al presionar el usuario, le irá orientando para el avan
e

de su a
tividad en 
aso de tener alguna duda referente

al ejer
i
io en 
uestión.

El entorno que muestra el STI web, una vez que se

ingresa al mismo, es similar al STI de es
ritorio, sim-

plemente que en lugar de que se eje
uten una serie de

ventanas aisladas que no permiten identi�
ar el ini
io

del ejer
i
io 
omo es en el 
aso del STI de es
ritorio, en

el STI web, la pantalla está organizada, 
onsiderando la

se
uen
ia de uso que el estudiante le dará al sistema para

resolver su ejer
i
io, fa
ilitando de esta manera la utili-

za
ión del mismo. Los elementos que se presentan en el

STI web son el es
enario, la hoja de ayuda, la herramien-

ta tipo variable y la barra de avan
e, 
omo se muestra

en la Figura 3.

Figura 2. Entorno ini
ial STI de es
ritorio no rea
tivo.

Figura 3. Entorno ini
ial STI web no rea
tivo.

En ambos STI al terminar la primera a
tividad del

es
enario, se van mostrando otras a
tividades que el es-

tudiante deberá ir resolviendo para 
omprender y estu-

diar los ejer
i
ios propuestos. Una vez que se 
on
luyó

el diseño y desarrollo del sistema tutor inteligente web

y se 
omprobó que sus fun
ionalidades y 
omportamien-

tos eran similares al STI original utilizando el pro
eso

de análisis jerárqui
o [8℄, se pro
edió a probarlo 
on un

grupo piloto.

Para el momento del desarrollo del STI web, el STI

en su versión de es
ritorio, ya se había apli
ado a un gru-

po de estudiantes [13℄, los 
uales hi
ieron uso del mismo

por pares, 
on la �nalidad de realizar una a
tividad 
o-

laborativa, obteniendo resultados que mostraron que los

estudiantes in
rementaron sus 
ali�
a
iones de manera

individual 
on valor de p.value < 0,05de un pre-test a

un post-test, tal y 
omo se observa en la Figura 4.

Al implementar el STI web a otro grupo de estudian-

tes 
on 
ara
terísti
as homogéneas al anterior y apli
an-

do el mismo pro
edimiento experimental, se observa que

estos, de la misma manera in
rementan 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 es
ritorio,

muestra resultados similares, in
rementando los puntajes

individuales de los estudiantes.
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Figura 4. Resultados pre-test y post-test individual del STI

de es
ritorio.

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

web.

El desarrollo e implementa
ión de sistemas tutores inteligentes, permite

in
rementar los resultados individuales de los estudiantes.

Con
lusiones

Con base en el pro
eso de análisis jerárqui
o utilizado pa-

ra 
al
ular los pesos obtenidos por 
ada Sistema Tutor

Inteligente (web y es
ritorio), se puede 
on
luir que am-

bas versiones brindan semejanza en las fun
ionalidades

de Administrador, General, Ini
io e Intera

ión, siendo

la fun
ionalidad de Administrador seguida por General

las de mayor peso, ya que estás presentan la de�ni
ión

de elementos relevantes antes de que se dé la intera

ión

de los usuarios 
on el Tutor.

El desarrollo e implementa
ión de sistemas tutores

inteligentes, permite in
rementar los resultados indivi-

duales de los estudiantes.

Se puede men
ionar que los sistemas tutores brindan

el apoyo fundamental para que los estudiantes o usua-

rios puedan adquirir e in
rementar su 
ono
imiento, de

la misma forma, éstos pueden ser desarrollados 
onside-

rando un STI ya elaborado y analizando su 
ódigo, fun-


ionamiento, 
ara
terísti
as y sobre todo sus módulos:

dominio, tutor, estudiante e interfaz, 
on la �nalidad de

que brinden el mismo soporte edu
ativo y 
umplan 
on

el propósito por el que fueron desarrollados. ✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Obten
ión de per�les de tutores a
adémi
os

utilizando té
ni
as de Soft Computing

M. Rosario Vazquez, Rafael Sán
hez-Lara, Y. El Hamzaoui y Patri
ia Zavaleta-Carrillo

En la labor tutorial es indispensable que los tutores


uenten 
on 
iertos rasgos de personalidad (amabilidad,


on
ientiza
ión, apertura, entre otros) que les permitan

desempeñar ade
uadamente su labor 
omo orientadores.

En este trabajo se propone un método que extiende la

fun
ionalidad del servi
io Personality Insights de IBM

para obtener los rasgos de personalidad del tutor. Se ob-

tienen prototipos de per�les de tutores usando el método

de Prototipos Deformables Borrosos, que permite en
on-

trar su a�nidad 
on los rasgos de personalidad de 
ada

tutor evaluado para des
ribirlo ade
uadamente. Se vali-

daron los resultados arrojados por el método propuesto


on los de un test de personalidad, obteniendo un error

pequeño. El método propuesto servirá 
omo una herra-

mienta de apoyo para dete
tar fortalezas y áreas de opor-

tunidad de los tutores, 
on el �n de mejorar el servi
io

tutorial propor
ionado a los estudiantes.

Propuesta de método que extiende la fun
ionalidad del servi
io

Personality Insights de IBM para obtener per�les de tutores a
adémi
os.

Introdu

ión

La tutoría a
adémi
a surgió 
omo una alternativa de so-

lu
ión para redu
ir el rezago y abandono estudiantil. La

tutoría funge 
omo un a
ompañamiento al estudiante a

lo largo de su vida a
adémi
a en una institu
ión de edu-


a
ión.

La fun
ión del tutor resulta de vital importan
ia, ya

que 
onsiste en orientar a los estudiantes asignados a su


argo a lo largo de su vida a
adémi
a, así que es impor-

tante que 
uente 
on 
iertos rasgos de personalidad, 
o-

mo amabilidad, responsabilidad, 
uriosidad, extraversión,

entre otros, que le permitan desempeñar ade
uadamente

su rol.

En este sentido, investigadores han enfo
ado sus es-

fuerzos para obtener el per�l del tutor, 
omo [1℄, que,

usando té
ni
as de ma
hine learning, árboles de de
isión,

obtuvieron los prin
ipales atributos que debe poseer un

tutor a
adémi
o, que son: 
omuni
a
ión, autodire

ión

y habilidades digitales. Por su parte, Goulart [2℄, basa-

do en informa
ión existente en la literatura, presentó las

habilidades y 
ara
terísti
as de un buen tutor en el área

de enseñanza de idiomas, 
omo 
ompartir su experien
ia,

desarrollo de rela
iones interpersonales y 
omprender los

aspe
tos que in�uyen en los tutorados. Finalmente 
on-


luyen que un buen tutor requiere dos elementos bási
os:

desa�ar a los tutorados a pensar de manera 
ríti
a a
er
a

de sus a
tividades y guiarlos en estos desafíos.

Brito, Durán y Sunza [3℄ identi�
aron las 
ompeten-


ias del per�l de orientador, que debe 
ubrir el tutor

a través de la experien
ia de alumnos que 
olaboraron


omo tutores-pares en el programa de tutoría. Identi�-


aron 
uatro 
ompeten
ias: 1) Emo
ional, para manejar

de manera ade
uada y e�
az las emo
iones ante deter-

minadas situa
iones y 
ontextos. 2) Gestión de tareas,


apa
idad para diseñar y llevar a 
abo tareas vin
uladas


on esta labor. 3) Aprender a aprender: 
apa
idad para

emprender y organizar un aprendizaje individual o gru-

pal. 4) Competen
ias digitales: 
apa
idad para usar las

te
nologías de la Informa
ión y Comuni
a
ión.

Las investiga
iones men
ionadas des
riben el per�l,


ara
terísti
as y habilidades de tutores a
adémi
os, en-

fo
ados en el saber ha
er, mientras que este trabajo se

enfo
a en el saber ser. Se parte de la hipótesis de que los

rasgos de Con
ientiza
ión y Amabilidad en los tutores

les permitirán estable
er lazos de empatía y 
on�anza


on sus tutorados, de manera que puedan 
umplir 
on

su labor, poten
iando las habilidades de los estudiantes.

Se propone un método para obtener la personalidad

de los tutores a
adémi
os 
on base en los rasgos de Con-


ientiza
ión y Amabilidad, para lo 
ual se ha
e uso del

servi
io Personality Insights de IBM [4℄. Existen varias

investiga
iones que explotan las poten
ialidades de los

servi
ios que ofre
e IBM para el análisis 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 
onsiderado en el modelo,

se evalúa su a�nidad 
on los prototipos previamente de-

�nidos. Los prototipos se deforman de a
uerdo a esta a�-

nidad para des
ribir ade
uadamente la personalidad del

tutor a
adémi
o. Los PDB han sido ampliamente uti-

lizados en la literatura: dete

ión de enfermedades [8℄,

prede
ir el rendimiento a
adémi
o de los estudiantes que

utilizan sistemas tutores [9℄, entre otras apli
a
iones.
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Los Prototipos Deformables Borrosos deforman los prototipos de per�les

para adaptarlos al per�l del tutor evaluado para des
ribirlo.

Ba
kground

Se des
ribe brevemente el servi
io Personality Insights

de IBM, té
ni
as de Soft
omputing y el método Prototi-

pos Deformables Borrosos.

Personality Insights de IBM

IBM Watson ofre
e varios servi
ios, 
omo Personality

Insights [4℄, que permite obtener la personalidad de un

individuo mediante análisis lingüísti
o de texto es
rito

en redes so
iales, mensajería, 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 
in
o grupos: 1) Extraversión: 
apa-


idad de disfrutar la 
ompañía de otros individuos. 2)

Amabilidad : 
apa
idad de un individuo de ser 
onsidera-

do, amigable y servi
ial. 3) Con
ientiza
ión: 
apa
idad

de un individuo para ser dis
iplinado, responsable y

buen plani�
ador del futuro. 4) Neuroti
ismo: mide la

estabilidad emo
ional de un individuo. 5) Apertura a

experien
ias : des
ribe qué tan abierto o 
errado es el

pensamiento de una persona; individuos 
on una alta

apertura son intele
tualmente 
uriosos, se interesan por

el arte y la 
ien
ia, apre
ian ideas inusuales, et
.

Té
ni
as de Soft Computing

En la 
omputa
ión blanda intervienen un 
onjunto de

metodologías que explotan la toleran
ia a la impre
isión

e in
ertidumbre del mundo real. En la 
omputa
ión dura

(tradi
ional) predomina la pre
isión, la 
erteza y el rigor.

La lógi
a borrosa es una té
ni
a que surgió 
omo un for-

malismo para imitar la forma vaga e impre
isa en que

los seres humanos razonan [11℄; partió de la hipótesis de

que el pensamiento humano está regido por etiquetas y

no por números.

Con la Lógi
a Borrosa es posible modelar el 
ambio

gradual de un estado a otro. Un 
onjunto borroso se de-

�ne 
omo una 
ole

ión de objetos que pertene
en en


ierto grado a la 
lase a la que representan. Cada 
on-

junto borroso tiene aso
iadas fun
iones de pertenen
ia,

que permiten 
al
ular la pertenen
ia de un elemento a

un 
onjunto. Estas fun
iones de pertenen
ia se represen-

tan grá�
amente a través de Figuras geométri
as, 
omo

triángulos, trape
ios, sigma, entre otras. Por simpli
idad,

en este trabajo se utilizan las fun
iones de pertenen
ia

triangular y trapezoidal (Figura 1).

Figura 1. Fun
iones de pertenen
ia.

Figura 2. Diagrama de bloques del método Prototipos De-

formables Borrosos.

Método Prototipos Deformables Borrosos (PDB)

El PDB [7℄, proveniente del Área de Inteligen
ia Arti-

�
ial, permite dedu
ir 
ono
imiento a partir de 
asos

históri
os. Consiste en en
ontrar prototipos a través de


onjuntos de datos. Un prototipo se puede de�nir 
omo
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un 
onjunto de datos que des
riben perfe
tamente a la


lase a la que pertene
en. Para 
ada prototipo se de�nen

sus respe
tivos 
onjuntos borrosos, que se deformarán de

a
uerdo a su a�nidad 
on la nueva situa
ión a evaluar.

En la Figura 2 se muestra el diagrama de bloques

de los PDB. En ésta se observa que a partir de 
asos

históri
os se des
ubren prototipos mediante un pro
e-

so de extra

ión de 
ono
imiento. Se de�nen 
onjuntos

borrosos (representa
ión borrosa) para 
ada uno de los

prototipos des
ubiertos, que se deforman de a
uerdo a

su a�nidad 
on la nueva situa
ión a evaluar 
on el �n de

des
ribirlo 
ompletamente.

Propuesta para obtener el per�l del tutor

En la Figura 3 se muestra el diagrama de bloques del

método propuesto. El tutor introdu
e informa
ión sobre

la sesión tutorial, analizada lingüísti
amente 
on el servi-


io Personality Insights de IBM [4℄. Se de�nen prototipos

borrosos para 
ada una de las sub-
ara
terísti
as de las


ara
terísti
asAmabilidad y Con
ientiza
ión. Los proto-

tipos se deforman de a
uerdo a su a�nidad 
on los rasgos

de personalidad del tutor a evaluar.

Figura 3. Arquite
tura para la obten
ión de per�les de los

tutores.

Des
rip
ión de la arquite
tura propuesta:

Re
ole

ión de la informa
ión: se obtienen textos

de las sesiones tutoriales. Estos provienen de repor-

tes.

De�ni
ión de prototipos de per�les: en esta etapa,

usando el servi
io Personality Insights, se lleva a


abo un análisis lingüísti
o de los reportes de se-

siones tutoriales. Se obtienen las representa
iones

borrosas de las 
ara
terísti
as Amabilidad y Con-


ientiza
ión, así 
omo la a�nidad de los rasgos de

personalidad del tutor 
on 
ada una de las repre-

senta
iones borrosas.

Obten
ión de per�les: se obtienen prototipos de

per�les a partir de los resultados que arrojan las

evalua
iones del servi
io tutorial que los estudian-

tes re
iben. Se deforman los prototipos 
on base en

la a�nidad del tutor 
on 
ada uno de los prototipos

obtenidos.

En este trabajo se obtuvieron los rasgos de personali-

dad de tutores a
adémi
os de la Fa
ultad de Cien
ias de

la Informa
ión de la Universidad Autónoma del Carmen.

Re
ole

ión de informa
ión

Por lo general, los tutorados a
uden a sesiones tutoria-

les 
on el �n de informar a su tutor sobre su rendimiento

a
adémi
o o 
uando tienen alguna duda o inquietud. Los

tutores registran en el Sistema Institu
ional de Tutorías

(SIT-WEB) [11℄ los datos de la sesión, 
omo matrí
u-

la y nombre del tutorado, fe
ha, hora de ini
io, hora de

�naliza
ión, motivo y la des
rip
ión de la sesión tutorial.

Los datos que alimentan al sistema propuesto pro-

vienen de los reportes del SIT-WEB [11℄ de agosto-

di
iembre de 2017. También se puede ingresar informa-


ión de las sesiones dire
tamente en el sistema desarro-

llado en este trabajo.

De�ni
ión de prototipos de per�les

En el pro
eso de inferen
ia 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 (JavaS
ript Obje
t Notation), que permite al-

ma
enar informa
ión de una manera organizada y fá
il

de a

eder. El servi
io Personality Insights propor
iona

un ar
hivo en formato JSON 
on las 
ara
terísti
as de

personalidad del tutor. Estos datos servirán de entrada

para la siguiente etapa.

Figura 4. Componentes de la etapa de inferen
ia de la Per-

sonalidad.

Se utilizaron 
onjuntos borrosos para representar los

rasgos de personalidad. Cada rasgo está de�nido por tres


onjuntos borrosos de�nidos por: Bajo, Promedio y Al-

to. Cada 
onjunto permitirá 
al
ular el grado en que un

tutor 
umple 
on 
ada 
ara
terísti
a. Estos 
onjuntos es-

tán de�nidos en el rango de 
ero a uno. Se hizo uso del


ono
imiento experto para de�nir los rangos de las repre-

senta
iones borrosas para 
ada rasgo de personalidad.
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En la Figura 5 se muestran las representa
iones bo-

rrosas (
onjuntos borrosos) para los rasgos deAmabilidad

y Con
ientiza
ión.

Figura 5. Conjuntos borrosos para los rasgos de personali-

dad.

En el pro
eso para obtener el per�l del tutor (Figura

6) se obtienen las representa
iones borrosas de los rasgos

a evaluar. Para 
ada rasgo del tutor se obtiene su a�ni-

dad 
on los 
onjuntos borrosos, que de�nen el nivel en

que 
umple 
on esa 
ara
terísti
a.

Figura 6. Pro
eso para la obten
ión de per�les.

Obten
ión de per�les

Se ha
e uso del pro
esoDes
ubrimiento de Cono
imiento

Prototípi
o Borroso (DCPB) para des
ubrir prototipos.

El DCPB tiene las mismas etapas que el KDD (Knowled-

ge Dis
overy in Databases); la diferen
ia radi
a en que en


ada etapa del DCPB interviene el 
ono
imiento experto

(Figura 7).

Figura 7. Pro
eso de Des
ubrimiento de Cono
imiento Pro-

totípi
o Borroso DCPB.

Los prototipos de per�les del tutor se obtuvieron a

través de los resultados arrojados en la evalua
ión que

realizan los estudiantes sobre el servi
io tutorial que re-


iben.

Cada rasgo a evaluar está 
ompuesto por un 
onjun-

to de sub-
ara
terísti
as. Los prototipos de�nidos para

todas las sub-
ara
terísti
as son Bajo, Promedio y Alto.

Para Amabilidad las sub-
ara
terísti
as son Disposi-


ión del tutor para atender a los tutorados, Con�anza

que le brinda al tutorado, Respeto y Apertura a la 
o-

muni
a
ión. Los valores de 
ada sub-
ara
terísti
a están

de�nidos en el rango de 
ero a uno. En la Figura 8 se

muestran los tres prototipos des
ubiertos para Amabili-

dad.

Figura 8. Prototipos para la 
ara
terísti
a Amabilidad.

Las sub-
ara
terísti
as de Con
ientiza
ión son: in-

terés del tutor por problemas a
adémi
os de sus estu-

diantes, fa
ilidad 
on la que los estudiantes lo
alizan a

sus tutores, entre otros. En la Figura 9 se muestran los

prototipos des
ubiertos para esta 
ara
terísti
a. En el

prototipo Bajo 
aen los tutores 
on un interés por pro-

blemas a
adémi
os en un rango de 0 a 0.3, lo
alizables

en el rango de 0 a 0.35, y así su
esivamente.

Figura 9. Prototipos para la 
ara
terísti
a Con
ientiza
ión.

En la Figura 10 se muestran los rasgos de personali-

dad de uno de los tutores a
adémi
os evaluados. En la

se

ión izquierda se muestra informa
ión del tutor, 
omo:

número de empleado, nombre, fa
ultad de ads
rip
ión.
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En la parte inferior de la se

ión se indi
a el número de

palabras analizadas para obtener el per�l. La parte su-

perior de la se

ión dere
ha 
ontiene una des
rip
ión de

los rasgos del tutor. En la parte inferior se indi
a el nivel

que posee en 
ada uno de los rasgos evaluados.

Figura 10. Personalidad del tutor a
adémi
o.

En la Figura 11 se observa que el tutor evaluado posee

un nivel de Neuroti
ismo (Rango emo
ional) promedio,

signi�
ando que su nivel emo
ional es equilibrado. Un

alto nivel de Con
ien
ia, es de
ir: alta 
apa
idad para

ser dis
iplinado. Un nivel de Extraversión promedio, que

disfruta de manera equilibrada de la 
ompañía de otras

personas, así 
omo de un ambiente de tranquilidad. Un

alto nivel de Amabilidad signi�
a que es 
onsiderado 
on

los demás. Y un nivel promedio de Franqueza, es de
ir:


urioso y abierto a nuevas experien
ias de manera equi-

librada.

Figura 11. Per�l del tutor a
adémi
o.

Los resultados obtenidos en esta propuesta se valida-

ron mediante el Error Cuadráti
o Medio (ECM) (E
ua-


ión 1) de los errores obtenidos para 
ada rasgo respe
to

al arrojado en un test de personalidad [12℄ apli
ado a los

tutores evaluados, que implementa el modelo Big Five

usando preguntas dire
tas, mientras que Personality In-

sights lo obtiene a partir de análisis lingüísti
o de textos.

Para el tutor de la Figura 8, en Amabilidad, se obtuvo

un error del 20%, y para el de Con
ientiza
ión, 16%.

EMC = 1

n

n∑
i=1

(
Yi − Ŷi

)2

Donde: Yi es un ve
tor, que 
ontiene los n per�les


al
ulados; Ŷi es un ve
tor de los per�les obtenidos de la

evalua
ión de los estudiantes.

El método propuesto servirá 
omo una herramienta de apoyo para

dete
tar fortalezas y áreas de oportunidad de los tutores.

Con
lusiones

La tarea del tutor a
adémi
o es un desafío, ya que debe


ontar 
on 
iertos rasgos de personalidad que le permitan

desempeñar ade
uadamente su labor. En este trabajo se

utilizó la Lógi
a Borrosa para obtener per�les de perso-

nalidad de los tutores a
adémi
os.

Se explotaron las bondades del servi
io Personality

Insights, para obtener los rasgos de personalidad de tu-

tores a través del análisis lingüísti
o de reportes reda
-

tados en sesiones tutoriales. Se extendió la fun
ionalidad

de este servi
io, borrosi�
ando los resultados arrojados,

para obtener el grado de a�nidad del tutor evaluado 
on


ada uno de los prototipos de per�les de tutores.

Usando los resultados de la evalua
ión del servi
io

tutorial, se des
ubrieron los prototipos mediante el mé-

todo PDB. Éstos se deformaron 
on base en su a�nidad


on los resultados arrojados en el análisis lingüísti
o de

las sesiones tutoriales del tutor evaluado, 
on el �n de

des
ribirlo exa
tamente.

Los resultados obtenidos en este trabajo se 
ontrasta-

ron 
on los resultados que arrojó un test de personalidad

apli
ado a los tutores evaluados. Se obtuvo un margen

de error pequeño, lo que indi
a que los resultados del

método propuesto son próximos a la realidad.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

La agri
ultura de pre
isión impulsada por la

Inteligen
ia Arti�
ial

Rogelio B. Olvera Rosales, Julio C. Ramos Fernández, Mar
o A. Márquez Vera y Issa
 Hernández

Santos

La Inteligen
ia Arti�
ial (IA) en 
onjunto 
on la ingeniería me
atróni
a

han 
ontribuido de manera esen
ial a la evolu
ión de la Agri
ultura de

Pre
isión (AP).

La Evolu
ión de la Agri
ultura

La O�
ina de Informa
ión Cientí�
a y Te
nológi
a para

el 
ongreso de la Unión [1℄ men
iona que en la agri
ultu-

ra 
onven
ional se 
onsideran las 
ondi
iones del terreno


omo homogéneas, y se apli
an los insumos (fertilizan-

tes, semillas, fungi
idas, inse
ti
idas, et
.) 
on base en

valores promedio a toda la super�
ie de siembra. Ésto

provo
a un in
remento en 
ostos, tiempo y espa
io. La

AP tiene 
omo prin
ipal 
ara
terísti
a el análisis y 
on-

trol de la variabilidad espa
io-temporal del terreno y los


ultivos. Con el estudio y apli
a
ión de la AP se realizan

suministros e�
ientes de los insumos y toma en 
uenta

la varia
ión en los 
omponentes del suelo 
omo: a
idez,

textura, relieve, el desarrollo vegetal y las 
ondi
iones del

ambiente en 
ada temporada.

Para trabajar en el 
ampo 
on AP, se requieren tres

etapas. Primero la re
ole

ión de datos, que se realiza


on equipos de 
omuni
a
ión radiofre
uen
ia (RF) y sa-

telital, sensores para medir variables físi
as y quími
as,

unidades meteorológi
as, vehí
ulos aéreos y terrestres no

tripulados. Después se realiza el análisis de datos; donde

un humano o un sistema 
omputa
ional experto anali-

za los datos y emite re
omenda
iones para el ade
uado

manejo de la varia
ión espa
io-temporal dete
tada. Fi-

nalmente, se implementan las estrategias, orientando al

produ
tor 
ómo ha
er el trabajo agrí
ola según las suge-

ren
ias dadas por el sistema experto.

Las prin
ipales te
nologías que se usan en la AP son:

(i) Sistemas de posi
ionamiento global (GPS por su sigla

en inglés) se emplean para té
ni
as de guiado automáti
o

lo que permite mejorar la 
alidad del trabajo y las 
ondi-


iones de guiado en los vehí
ulos agrí
olas. (ii) Sistemas

de informa
ión geográ�
a (GIS por su sigla en inglés):

son sistemas que in
luyen hardware y software, permiten

el alma
enamiento de datos que se han referen
iado para

posteriormente pro
esarlos y mostrarlos a una ubi
a
ión

geográ�
a. (iii) Sensores y ele
tróni
a espe
ializada: son

sistemas los 
uales obtienen datos referentes al 
ultivo 
o-

mo son: la gestión del agua de riego, enfermedades de los


ultivos, mapeo de malezas, dete

ión de plagas. Para la

e�
ien
ia de estos sensores, deben estar bien 
alibrados

y poseer su�
iente resolu
ión. (iv) Monitores de rendi-

miento: estos dispositivos obtienen la informa
ión de la


antidad y 
alidad del 
ultivo. (v) Maquinaria inteligen-

te: son máquinas 
apa
es de realizar de forma autónoma

diferentes tareas, tales 
omo asperjado, 
ose
ha, fertili-

za
ión que a
tualmente se ha
e 
on vehí
ulos aéreos y

terrestres no tripulados.

La evolu
ión de la agri
ultura ha permitido la inte-

gra
ión de sistemas me
atróni
os en los 
ampos agrí
o-

las, se han desarrollado equipos, herramientas, maquina-

ria y robots que ayudan a mejorar la produ

ión agrí
ola

en 
alidad y 
antidad de produ
tos agrí
olas.

De Silva [2℄ de�ne a la me
atróni
a 
omo un 
am-

po de ingeniería multidis
iplinario que impli
a una inte-

gra
ión sinérgi
a de las ingenierías: me
áni
a, elé
tri
a,

ele
tróni
a, de 
ontrol y 
ien
ias de la 
omputa
ión. Las

te
nologías para dete

ión, a

ionamiento, a
ondi
iona-

miento de señales, inter
onexión, 
omuni
a
ión y 
ontrol

son esen
iales para los sistemas me
atróni
os, que se ha

adaptado favorablemente al desarrollo y mejora de la AP.

Esto 
onlleva también al estudio y apli
a
ión de las


ien
ias en 
omputa
ión, en espe
ial un tópi
o que resal-

ta es la IA, en este aspe
to 
ontribuye sustan
ialmente en

el progreso de la AP 
on: sistemas expertos, lógi
a difusa,

redes neuronales arti�
iales, re
ono
imiento de patrones,

visión arti�
ial y algoritmos genéti
os. Por ejemplo, Zhu

y 
olegas en [3℄ formulan un modelo de vehí
ulo basa-

do en redes neuronales para la estima
ión del 
ompor-

tamiento en terrenos agrí
olas in
linados, para el apren-

dizaje del modelo utilizan algoritmos genéti
os y el al-

goritmo de retro-propaga
ión del error, 
on importantes

resultados mostrados de manera experimental. También

Nogu
hi [4℄, men
iona el desarrollo de un método 
apaz

de 
rear una ruta óptima de un robot tra
tor agrí
ola

apli
ando una té
ni
a de 
ontrol 
ombinando una red
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neuronal 
on un algoritmo genéti
o, a�rmando que este

método debería ser apli
ado a gran variedad de proble-

mas de 
ontrol no lineal en la agri
ultura. En el trabajo

de Revathi y Sivakumaran [5℄, se men
iona el uso de


ontroladores difusos para mantener las 
ondi
iones del


lima favorables en invernaderos, para propor
ionar un

ambiente 
ontrolado en la produ

ión de plantas, 
on

ade
uados valores de humedad y temperatura demues-

tran 
ómo el 
ontrolador difuso mantiene el mi
ro
lima

en los valores deseados, sin un modelo matemáti
o exa
-

to.

La IA en un enfoque a sistemas que a
túan ra
io-

nalmente está rela
ionada 
on 
ondu
tas inteligentes en

artefa
tos, así men
iona Nilsson [6℄. Un enfoque propio y

basado en la experien
ia del desarrollo de sistemas inte-

ligentes en la Universidad Polité
ni
a de Pa
hu
a (UP-

PACHUCA), de�nimos a la IA 
omo el razonamiento, la

experien
ia y las heurísti
as del humano experto 
om-

piladas en 
ódigo de programa
ión y embebidas en una


omputadora, que a
túa y toma de
isiones 
omo el ex-

perto.

Desde �nales de los años 60 del siglo XX, los trabajos


ientí�
os y te
nológi
os han sido dirigidos ha
ia el es-

tudio de sistemas inteligentes para: robóti
a, navega
ión

autónoma, visión arti�
ial, 
ontrol de temperatura, et
.,

apare
iendo así la ne
esidad de in
orporar a los siste-

mas agrí
olas, una 
antidad importante de 
ono
imiento

espe
í�
o para resolver los problemas 
otidianos. Esto

da 
omo resultado el estudio de los sistemas expertos,

que es una rama de la IA en la que se tiene mayor in-

terés en el ámbito agrí
ola 
omo lo men
iona Ve
ino [7℄,

donde de�ne a los sistemas expertos 
omo programas de


ómputo que imitan el 
omportamiento de un humano

experto, manipulando 
ono
imiento 
odi�
ado para re-

solver problemas de un dominio espe
ializado 
on el �n

de dar solu
ión a una problemáti
a dentro de un domi-

nio 
on
reto mediante dedu

ión lógi
a de 
on
lusiones

y máquinas de inferen
ia.

Los bene�
ios que tiene la apli
a
ión de la me
atróni-


a en 
onjunto 
on la IA han respaldado a la agri
ultura

ha
iendo frente a las ne
esidades del nuevo mundo. Su

uso ha redu
ido el tiempo de siembra y 
ose
ha, el des-

perdi
io de insumos y del espa
io en el que se apli
a, ha

brindado mayor seguridad a los operarios de máquinas y

ha elevado la 
alidad y 
antidad de 
ultivos, entre otros

aspe
tos.

El desarrollo de sistemas inteligentes para

produ
ir alimentos

En la a
tualidad el desarrollo de sistemas inteligentes en

la agri
ultura 
ontribuye de manera dire
ta en la 
ali-

dad y 
antidad de los produ
tos agrí
olas, estos se ven

bene�
iados de manera 
onstante y 
ada vez más por las

innova
iones en la te
nología que se apli
a en el 
ampo.

Los países altamente desarrollados tienen 
omo políti
a de estado mejorar

la 
alidad y 
antidad de produ
tos del 
ampo, para esto utilizan té
ni
as

de IA.

Sin embargo, po
as na
iones han dado prioridad a

esto y han desarrollado te
nología que lo permita. Un

ejemplo de ellos es Japón, un país de grandes desarro-

llos 
ientí�
os y te
nológi
os, en manos del Dr. Nobo-

ru Nogu
hi, espe
ialista en automatiza
ión 
on robots

tra
tores para la agri
ultura de pre
isión, sus desarro-

llos 
ientí�
os y te
nológi
os en a
ompañamiento de sus

estudiantes y 
olaboradores ha impulsado la moderniza-


ión de la agri
ultura a nivel interna
ional 
on aso
ia
ión

de empresas 
omo YANMAR Co., Ltd, que se dedi
an a

la produ

ión de maquinaria agrí
ola, han desarrollado

una línea de robots tra
tores 
on grandes bene�
ios para

los agri
ultores en Japón, así lo ilustra YANMAR [8℄. Al

igual por otra parte, en la Unión Ameri
ana las empresas

CASE IH, New Holland y John Deere, han desarrollado

maquinaria agrí
ola autónoma, 
on grandes bene�
ios

para los agri
ultores.

En la UPPACHUCA, se desarrolla una línea de inves-

tiga
ión 
on enfoque a la AP, 
on estudiantes y profesores

espe
ialistas en me
atróni
a e inteligen
ia arti�
ial, 
on

el objetivo de proponer solu
iones 
ientí�
as y te
nológi-


as que a
tualmente en Méxi
o se requieren. Por ejemplo

en Ramos-Fernández y 
olegas [9℄, ilustran el desarrollo

de un sensor 
on té
ni
as de la IA en espe
í�
o modelado

difuso y Takagi-Sugeno, para medir el Dé�
it de Presión

de Vapor (DPV), muestran que el sensor desarrollado

es útil para prevenir problemas de regula
ión en la hu-

medad relativa y temperatura dentro de un invernadero,

todo esto 
on el �n de evitar enfermedades en los 
ultivos

de agrí
olas.

A
tualmente en la UPPACHUCA se trabaja en el

desarrollo de un prototipo de Robot Tra
tor (RT), uti-

lizando la integra
ión sinérgi
a de la me
atróni
a 
on

IA, donde se desarrollan algoritmos de navega
ión au-

tónoma, pro
esamiento de imágenes, para lograr un RT

plenamente autónomo, 
omo los que fabri
an países al-

tamente desarrollados. Se utiliza te
nología de alta pre-


isión 
omo RTK-GPS (Real Time Kinemati
s por su

sigla en inglés) 
on un error no mayor a un 
entímetro,

equipos de medi
ión para 
ontrolar la navega
ión y ope-
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ra
ión en el seguimiento de traye
torias prede�nidas en

la agri
ultura, en este proye
to se estudian y desarrollan

algoritmos de 
ontrol 
on té
ni
as de la IA.

En la Figura 1, se observa un esquema del fun
io-

namiento bási
o para el seguimiento de traye
torias del

sistema que se desarrolla en la UPPACHUCA. El primer

paso es el desarrollo de un algoritmo para adquisi
ión

de 
oordenadas a una traye
toria deseada, 
on puntos

estable
idos en la par
ela, posteriormente se realiza el

aprendizaje 
on algoritmos de 
ontrol 
on té
ni
as de la

IA, que reprodu
en los movimientos deseados (plani�
a-

dos) de forma autónoma para el robot tra
tor, esto es el

posi
ionamiento en 
ada punto mar
ado 
on 
oordena-

das espe
í�
as utilizando los datos del GPS Rover.

Hay una gran reto para las universidades y 
entros de investiga
ión para

la forma
ión de ingenieros e investigadores que propor
ionen solu
iones a


ostos a

esibles.

Figura 1. Diagrama bási
o del seguimiento de traye
toria

del RT.

Otro proye
to que se desarrolla en la UPPACHUCA

aso
iado al Laboratorio Na
ional en Vehí
ulos Autóno-

mos y Exoesqueletos (LANAVEX-CONACYT), es un ro-

bot móvil tipo diferen
ial de tra

ión ele
tro-me
áni
a,


on una 
apa
idad de 
arga útil de 
ien kilogramos, pa-

ra realizar tareas dentro de invernaderos agrí
olas, esto

para ayudar a resolver los problemas 
on inspe

ión y

apli
a
ión de agroquími
os preventivos y 
urativos a la

produ

ión agrí
ola en espa
ios 
errados. Estas tareas

normalmente se realizan 
on equipo manual y son efe
-

tuadas por un humano, que en o
asiones arriesgan su sa-

lud por 
onta
to físi
o o inhala
ión de quími
os. De igual

manera la produ

ión agrí
ola se ve afe
tada, ya que las

plantas no re
iben los tratamientos en el tiempo ade
ua-

do, por estas razones el robot móvil tendrá la 
apa
idad

de seguir traye
torias de�nidas dentro del invernadero y

propor
ionará la 
orre
ta apli
a
ión de los tratamientos

preventivos. Otra tarea es la poliniza
ión arti�
ial 
on

aire forzado, así 
omo supervisar 
on té
ni
as de visión

arti�
ial, tareas repetitivas que son ne
esarias en la pro-

du

ión de 
ultivos agrí
olas.

En la Figura 2, se muestra un esquema del diseño

asistido por 
omputadora (CAD) del robot móvil tipo

diferen
ial.

Figura 2. Esquema CAD de robot móvil diferen
ial.

Limitantes de la AP en la so
iedad Me-

xi
ana

La AP en Méxi
o tiene serias limita
iones, algunas son:

la falta de espe
ializa
ión de profesionales y operarios,

mínimo avan
e 
ientí�
o y te
nológi
o interdis
iplinario

desarrollado por mexi
anos, los altos 
ostos de la te
no-

logía agrí
ola y servi
ios para su mantenimiento, entre

otras que existen en el país las 
uales no permiten adop-

tar plenamente la �losofía de la AP.

En lo so
ial y e
onómi
o, un por
entaje importante de

agri
ultores en Méxi
o no están de a
uerdo en introdu
ir

la AP en sus 
ampos agrí
olas, 
reen que es una té
ni
a

inne
esaria, y que no impa
taría en mu
ho su adop
ión.

Los agri
ultores de pequeñas extensiones están a
ostum-

brados a trabajar a su manera, y ven la AP 
omo un rival

que puede desplazar la mano de obra del trabajador en el


ampo. Y aunque algunos ven esto a largo plazo, la ma-

yoría de agri
ultores duda mu
ho del poten
ial que esta
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te
nología puede aportar, la personas están muy arraiga-

das a que el trabajo agrí
ola debe ser pesado, de alguna

otra forma no ven los bene�
ios que la AP provee.

Una muestra del avan
e que proponen investigadores

de la UPPACHUCA en la robóti
a móvil apli
ada a la

AP se puede apre
iar en [10℄, donde se muestra el desa-

rrollo de un RT utilizando té
ni
as de la me
atróni
a

en 
onjunto 
on la IA, apli
ando modelado y 
ontrol

difuso a los diferentes servome
anismos del RT. Dada la

variedad de 
ondi
iones que se en
uentren en el 
ampo

no existe un solo sensor que pueda garantizar la 
on�a-

bilidad en 
ada situa
ión ambiental. Es por ello que los

temas de investiga
ión a resolver en el prototipo de robot

móvil son: sistemas de visión arti�
ial para dete
tar obs-

tá
ulos en la traye
toria, re
ono
imiento de plagas y la


alidad en produ

ión agrí
ola, así 
omo posibles riesgos


iviles mediante sistemas de aprendizaje, por ejemplo,

redes neuronales arti�
iales, redes neuro-difusas que sean

evaluadas 
on la ayuda de expertos en agri
ultura, pa-

ra realizar apli
a
iones reales en 
ampos agrí
olas 
on

implementos me
áni
os y la 
onsidera
ión de utilizar a

futuro sensores de imagen 
on pro
esamiento por este-

reovisión, dete

ión del entorno de navega
ión 
on luz

láser (LIDAR por su a
rónimo al inglés), el objetivo es

lograr un prototipo de RT 
on sistemas multisensoriales

e inteligentes.
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Con
lusiones

Con la revolu
ión industrial mejoró la 
antidad de pro-

du

ión y transporte. A
tualmente, el desarrollo 
ientí�-


o, 
omo se presentó en la revisión bibliográ�
a, muestra

el uso de la robóti
a, la automatiza
ión y las 
ompu-

tadoras han sido de mu
ha utilidad en la produ

ión y


alidad de los alimentos provenientes del 
ampo.

Así es 
omo la AP se ha fortale
ido 
on la aporta
ión

de las 
ien
ias de la 
omputa
ión, los algoritmos de la

IA juegan un rol importante prá
ti
amente en todas las


ien
ias, sin embargo en la agri
ultura aún hay una 
a-

mino extenso por re
orrer y sobre todo en la forma
ión

a
adémi
a y profesional, los jóvenes de provin
ia, hijos

de agri
ultores que estudian en las 
iudades, en una

mínima es
ala regresan a las labores agrí
olas, es por

esto que la forma de ha
er la agri
ultura debe 
ambiar

mediante el uso de la robóti
a, la inteligen
ia arti�
ial y

el uso de las te
nologías de la informa
ión, para que los

jóvenes retomen las labores agrí
olas 
on el enfoque de

la te
nología.

Por esta razón y debido a que la produ

ión agrí
ola

es un problema na
ional, en la UPPACHUCA se reali-

zan proye
tos de investiga
ión, para dar solu
ión a los

retos de la AP. Uno de los proye
tos realizado automa-

tiza un tra
tor, asimismo se desarrolla un robot móvil

diferen
ial para su uso en produ

ión agrí
ola protegida.

También se ha 
ontribuido 
on el desarrollo de sistemas

para el 
ontrol bio-
limáti
o en invernaderos usando IA,

así 
omo el desarrollo de algoritmos 
on pro
esamiento

de imágenes para re
ono
er sur
os de maíz, 
on lo que

se fortale
e la forma
ión de re
ursos humanos espe
iali-

zados para brindar solu
iones mediante apli
a
ión de la

me
atróni
a en la AP. ✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Pronósti
o de Velo
idad de Viento por Medio de un

Conjunto de Modelos

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

y Giovanni Manjarrez-Montelongo

En la a
tualidad la energía elé
tri
a tiene gran impor-

tan
ia en las a
tividades realizadas por la humanidad;

pero más de dos ter
ios (73.5%) se produ
e a partir de


ombustibles fósiles [2℄. Una alternativa es la energía ge-

nerada por medio de re
ursos renovables. Sin embargo,

estos re
ursos renovables utilizados en la produ

ión de

energía elé
tri
a, no son 
onstantes. Por lo que la 
anti-

dad de energía a suministrar se vuelve in
ierta.

Se han bus
ado me
anismos [1℄ que permitan e�
ien-

tar la produ

ión de energía por medios renovables para

poder ha
er 
osteable su produ

ión y así, fa
ilitar su

adop
ión.

Una buena estima
ión permite saber 
on antela
ión la 
antidad de energía

a suministrar

Un buen pronósti
o permite determinar los plazos de

mantenimiento; una buena sin
roniza
ión 
on las demás

plantas produ
toras de energía. Además se pueden re-

du
ir los 
ostos de produ

ión y el impa
to negativo al

medio ambiente.

Obtener buenas predi

iones de la velo
idad del vien-

to es una tarea 
ompli
ada; ya que el viento presenta un


omportamiento 
aóti
o que es difí
il de prede
ir. Este

artí
ulo explora un ensamble de té
ni
as de aprendizaje


omo redes neuronales (ANN) y k ve
inos más 
er
a-

nos (k-NN) y métodos estadísti
os 
omo regresión lineal

(LR) y bosques aleatorios (RF) para obtener una mejor

predi

ión.

Después de realizar la predi

ión 
on 
ada té
ni
a,

los pronósti
os se fusionan para mejorar la predi

ión. Se

evaluaron diferentes té
ni
as de fusión: i) mediana arit-

méti
a, ii) media aritméti
a y iii) agrupamiento espa
ial.

Los resultados muestran que el error 
uadráti
o medio

de los nuevos pronósti
os es signi�
ativamente mejor que

el error obtenido por los métodos por separado.

Ante
edentes

El pronósti
o de series de tiempo es útil en diferentes

áreas de la investiga
ión. En el área de energía eóli
a es

espe
ialmente útil porque ayuda a redu
ir el riesgo de

falta de �abilidad del suministro elé
tri
o. Muestra de

esto; es que en la literatura se reporta una amplia gama

de op
iones para la velo
idad del viento.

Chang [3℄ des
riben diferentes enfoques de predi

ión

de la velo
idad del viento 
omo: persisten
ia, físi
os, esta-

dísti
os, 
orrela
ión espa
ial, inteligen
ia arti�
ial y mé-

todos híbridos. La predi

ión se divide en 
uatro 
atego-

rías: muy 
orto, 
orto, mediano y largo plazo [3℄. Cada

método tiene una mejor aptitud que otro dependiendo

estas 
ategorías, y de su apli
a
ión.

El método de persisten
ia [4℄ supone que la velo
i-

dad del viento en un determinado momento futuro será

la misma que 
uando se ha
e la predi

ión. Este méto-

do es de alguna manera más exa
to que otros métodos

de pronósti
o del viento en periodos a muy 
orto plazo,

pero la pre
isión de este método se degrada rápidamente


uando la es
ala de tiempo se aumenta [4℄.

Los métodos físi
os se basan en pronósti
o numéri
o

de 
lima o por su nombre en inglés Numeri
al Weather

Predi
tion (NWP), y utilizan datos 
omo temperatura,

presión, rugosidad de super�
ies y obstá
ulos [3℄.

Los métodos de 
orrela
ión espa
ial [5℄ 
onsideran la

rela
ión espa
ial de la velo
idad del viento de diferentes

sitios. En di
hos métodos, se emplean las series tempo-

rales de la velo
idad del viento del punto predi
ho y sus

puntos ve
inos para prede
ir la velo
idad del viento.

Metodología Propuesta

En esta metodología, el pronósti
o se ini
ia normalizando

los datos para organizarlos y formatearlos ade
uadamen-

te para su alma
enamiento en una base de datos. Los

modelos predi
tivos (ANN, kNN, et
) toman estos datos

para su entrenamiento, generando un pronósti
o por 
a-

da modelo. Con los pronósti
os resultantes se estable
e

un me
anismo de fusión 
on la �nalidad de mejorar el

pronósti
o individual. La Figura 1 muestra el pro
eso

realizado en el pronósti
o de velo
idad de viento utiliza-

do en este trabajo.

Prepro
esamiento de Datos

El objetivo de realizar la normaliza
ión 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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eso de entrenamiento y valida
ión en el rango entre 0 y

1.

La serie de tiempo normalizada Xt = (x1, . . . , xn) se
obtiene 
on (1)

yn =
xn − xmin

xmax − xmin

(1)

Figura 1. Pro
eso del pronósti
o de series de tiempo de la

velo
idad del viento.

donde yn es el valor normalizado resultante, xn el va-

lor original de la serie de tiempo, ymax es el valor máximo

de la muestra de datos de la serie de tiempo y ymin el

valor mínimo de la muestra de los datos de la serie de

tiempo.

Teniendo los datos normalizados, la serie de tiempo

se alma
enará en una base de datos para ser utilizados

en el pro
eso de entrenamiento de los modelos de apren-

dizaje men
ionados anteriormente.

Crea
ión de la base de datos

Regularmente, en la tarea de pronosti
ar series de

tiempo se tiene un ve
tor de retardo que se utiliza 
o-

mo entrada al modelo predi
tivo, y este a partir de esa

entrada genera una salida. Este ve
tor se toma de una

ventana de tamaño m, la 
ual se desliza a través del

tiempo en la serie de tiempo. Al trasladar los ve
tores

de retardo obtenido junto 
on su valor predi
tivo a un

registro de la base de datos se elimina el fa
tor tiempo.

Dado que los registros pueden 
ambiar de posi
ión y no

importa el tiempo en el que fueron re
ole
tados. La Ta-

bla 1 muestra 
omo se pro
esa la serie de tiempo a una

base de datos y extrae las a 
ara
terísti
as aso
iadas 
on
su valor predi
tivo.

Tabla 1. Transforma
ión de la serie de tiempo en

registros alma
enados en una base de datos.

Entradas Salida

P (m) = at+1

1 a1, a2, a3, a4, . . . am am
2 a2, a3, a4, a5, . . . am+1 am+1

3 a3, a4, a5, a6, . . . am+2 am+2

4 a4, a5, a6, a7, . . . am+3 am+3

5 a5, a6, a7, a8, . . . am+4 am+4

6 a6, a7, a8, a9, . . . am+5 am+5

7 a7, a8, a9, a10, . . . am+6 am+6

8 a8, a9, a10, a11, . . . am+7 am+7

9 a9, a10, a11, a12, . . . am+8 am+8

10 a10, a11, a12, a13, . . . am+9 am+9

. . .

n an−w−1, an−m, an−m+1, an−m+2, . . . am−1 am

Los métodos implementados en este trabajo fueron redes neuronales

arti�
iales, k ve
inos más 
er
anos, regresión lineal y bosques aleatorios

Pronósti
o mediante té
ni
as de Inteli-

gen
ia Arti�
ial

Cada método fue implementado de manera individual

para posteriormente realizar una fusión de datos 
on

los valores pronosti
ados 
on 
ada té
ni
a. La Figura

2 espe
i�
a el pro
eso del pronósti
o 
on 
ada modelo

de predi

ión. Donde a partir de los datos en la base

de datos, se 
onstruye el modelo de aprendizaje, para

posteriormente, entrenar ese modelo.

Pronósti
o 
on ANN

La arquite
tura utilizada en la red neuronal es un Feed-

forward Multilayer Per
eptron (MLP); entrenada por

métodos basados en gradiente. En la red neuronal se tie-

ne un 
onjunto de m observa
iones pasadas que se 
on-

sideran 
omo los datos de entrada, la 
apa o
ulta 
onsta

de h neuronas, la 
apa de salida 
orresponde al valor

predi
tivo ŷt+1. La fun
ión de a
tiva
ión utilizada fue

la sigmoidal [6℄. En la Figura 3 se observa la estru
tura

general de una red neuronal MLP.
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Figura 2. Pro
eso del pronósti
o de series de tiempo de la

velo
idad del viento apli
ando 
ada pronosti
ador.

Figura 3. Representa
ión general de red neuronal arti�
ial

MLP.

Para en
ontrar la mejor topología de la red neuronal

se apli
ó una búsqueda en malla iterando las entradas y

las neuronas en la 
apa o
ulta en un rango de 2 a 41.

Pronósti
o 
on k-NN

El método de aproxima
ión k-NN (k ve
inos más 
er-


anos) es muy simple, pero poderoso. Se ha usado en

mu
has apli
a
iones, parti
ularmente en tareas de 
lasi-

�
a
ión [7℄. Este algoritmo es una té
ni
a de 
lasi�
a
ión

y regresión basada en la similitud de los individuos de

una pobla
ión. La premisa de esta té
ni
a indi
a que los

miembros de una pobla
ión 
oexisten rodeados de indi-

viduos similares que tienen propiedades similares.

En la Figura 4 se puede observar el pro
eso bási
o del

fun
ionamiento de k -NN. El método de k -NN 
ategoriza

los datos basándose en la distan
ia entre los individuos.

Figura 4. Diagrama del 
omportamiento de k -NN en tareas

de 
lasi�
a
ión.

Pronósti
o 
on Regresión Lineal

La regresión lineal es un análisis que bus
a expli
ar la

rela
ión entre una variable Y (salidas) y una variable o

variables X1 . . .XP (entradas), 
on el objetivo de: reali-

zar observa
iones futuras, bus
ar el efe
to, 
ausa o rela-


ión entre la respuesta de las variables o una des
rip
ión

general de los datos [8℄. Para este trabajo se utilizó 
on

el objetivo de realizar observa
iones futuras para series

de tiempo de la velo
idad del viento.

Figura 5. Ejemplo grá�
o de regresión lineal.

En [9℄ utilizaron regresión linear para realizar el pro-

nosti
o de 28 periodos de 24 horas de la velo
idad del

viento donde utilizaron datos históri
os de los meses de

febrero de los años 2006 al 2012. Los resultados obser-

vados muestran que la regresión linear pueden obtener

resultados 
on una buena aptitud.
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Pronósti
o 
on Bosques Aleatorios

Los Bosques Aleatorios son una 
ombina
ión de árboles

predi
tores; tal que 
ada árbol depende de los valores de

un ve
tor aleatorio probado independientemente y 
on la

misma distribu
ión para 
ada uno de estos [10℄. En la Fi-

gura 6 se puede observar una representa
ión simpli�
ada

de Bosques Aleatorios.

Figura 6. Diagrama bási
o de Bosques Aleatorios.

La predi

ión del árbol se obtiene tomando las 
lases

más 
omúnes o las predi

iones del árbol de valor medio.

Cada árbol de de
isión se entrenó en un sub
onjunto

aleatorio del 
onjunto de entrenamiento y solo se utilizó

un sub
onjunto aleatorio de las 
ara
terísti
as.

Fusión de Datos

La fusión de datos se realiza 
on el objetivo de mejorar el

pronósti
o realizado de manera individual. Para esto tres

esquemas de fusión de datos fueron de�nidos: mediana

aritméti
a, media aritméti
a y agrupamiento espa
ial.

En la Figura 7 se des
ribe la estru
tura del pro
eso de

fusión de datos, donde se obtendrá el pronósti
o (yt+1)


on 
ada método de inteligen
ia arti�
ial, se realiza la

fusión de datos y se sele

iona el mejor resultado.

Figura 7. Implementa
ión del esquema de fusión 
on los

modelos de predi

ión utilizados en este trabajo.

Implementa
ión de la Mediana Aritméti-


a

El pro
eso del pronósti
o mediante el uso de la mediana

aritméti
a se realiza 
on los pronósti
os obtenidos por


ada té
ni
a utilizada. Para obtenerlo, todas las predi
-


iones obtenidas se alma
enan en un ve
tor ordenado.

La predi

ión resultante es el dato que se en
uentre en

la posi
ión que esta justo a la mitad del ve
tor. Para de-

terminar la posi
ión que se en
uentra justo a la mitad del

ve
tor en 
aso de que el tamaño de los datos sea impar

(n), se utiliza la E
ua
ión 2:

me = xn+1

2
(2)

Si n es par, la mediana es la media aritméti
a (pro-

medio) de los dos valores 
entrales. Cuando n es par, los

dos datos que están en el 
entro de la muestra o
upan las

posi
iones

n
2
y

n
2
+ 1. La E
ua
ión 3 muestra la fórmula

del 
ál
ulo de la mediana 
uando n es par.

me =
(xn

2
+ xn

2
+1)

2
(3)

Implementa
ión de la Media Aritméti
a

Para este tipo de fusión, el pronósti
o resultante se ob-

tiene del promedio de todos lo pronósti
os obtenidos. La

E
ua
ión 4 des
ribe el pro
eso del promedio que se apli
ó

en la fusión de los datos pronosti
ados.

x̄ =
x1 + x2 + ....+ xn

n
(4)

En la Figura 9 se visualiza el pro
eso de la apli
a
ión

de la media 
on los diferentes pronosti
adores.

Implementa
ión Agrupamiento Espa
ial

La té
ni
a de agrupamiento espa
ial se de�nió 
omo

base la mediana aritméti
a del resultado del pronósti
o

de series de tiempo. Durante el pro
eso de la mediana

(Vm) del ve
tor de los pronósti
os resultantes, se prome-

dia el valor de la mediana junto 
on algunos pronósti
os

que se en
uentran en su ve
indad.

El pro
eso de agrupamiento espa
ial agrupa los datos


on otros de 
ara
terísti
as similares, 
reando grupos de

datos, 
omo se observa en la Figura 8.
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Figura 8. Ejemplo de Agrupamiento de Datos.

Figura 9. Pro
eso de apli
a
ión de media 
on pronosti
ado-

res.

Resultados

La propuesta fue probada mediante experimentos 
on

series de tiempo de la velo
idad del viento obtenidas de

diferentes plantas generadoras de energía eóli
a en el es-

tado de Mi
hoa
án, Méxi
o. Las series de tiempo tienen

registros a intervalos horarios.

Por 
uestión de espa
io, los resultados individuales

de 
ada pronosti
ador no se muestran. Solo los mejo-

res resultados obtenidos por la fusión entre los dife-

rentes métodos de inteligen
ia arti�
ial se muestran en

la Tabla 2, donde se muestra el mejor pronósti
o, de


ada serie estudiada, el modelo resultante y su apti-

tud (MSE = 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2
).

Tabla 1. Pronósti
o.

Serie de Tiempo Modelo MSE

Aristeo-Mer
ado 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

Patz
uaro ANN + RF 0.000458

Como se podrá observar en la Tabla 2, se obtuvieron

mejores resultados en los métodos que utilizaron el esque-

ma de fusión de datos, en 
ompara
ión de los métodos

individuales de inteligen
ia arti�
ial. En los resultados

de la Tabla 2 se puede observar que los mejores resul-

tados involu
raron el uso de ANN, seguido por el uso

de RF. LR y k-NN no mostraron resultados mejores en

la mayoría de los 
asos. Sin embargo 
ada uno de estos

métodos demostró que en 
onjunto 
on otros pueden ser

mejores.

En la Figura 10 se pueden observar los resultados de

los pronósti
os obtenidos en Pátz
uaro y Malpais (solo

se presentaron las mejores 2 grá�
as por 
uestiones de

espa
io).

Figura 10. Pro
eso de 
ál
ulo de agrupamiento espa
ial pa-

ra obtener el pronósti
o de la serie de tiempo.
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Con
lusiones

La naturaleza 
aóti
a del viento nos lleva a la ne
esidad

de bus
ar métodos para la predi

ión de su 
omporta-

miento para la produ

ión de energía eóli
a.

Existen mu
hos métodos utilizados para el pronósti-


o de velo
idades de viento, pero en mu
has situa
iones

el uso de un solo método no es su�
iente para obtener

resultados deseables. Por esto se propone en este traba-

jo el uso de múltiples métodos, y realizar un esquema

de fusión de datos para obtener un resultado 
on mejor

aptitud.

En este trabajo se utilizan métodos de inteligen
ia

arti�
ial para realizar los pronósti
os de velo
idad del

viento, y se realiza una fusión de datos para bus
ar re-

sultados 
on una mejor aptitud en el resultado.

Se demuestra que se pueden obtener mejores resulta-

dos al utilizar diferentes métodos de pronosti
o, y des-

pués utilizar un esquema de fusión de datos de los méto-

dos individuales.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Sistema Tutor Afe
tivo para la enseñanza de

métodos numéri
os de Euler y Runge-Kutta

Gustavo Padrón Rivera, Cristina Joaquin Salas, Pedro Omar Silva Vásquez y Ri
ardo Serrano Herrera

Introdu

ión

El 
ómputo afe
tivo, es la parte de las 
ien
ias de la


omputa
ión que se en
arga del estudio y el desarrollo

de sistemas y dispositivos que pueden re
ono
er, inter-

pretar, pro
esar y estimular las emo
iones humanas. Las

investiga
iones en esta área 
ontribuyen a la inteligen
ia

arti�
ial, re
ono
imiento de patrones, aprendizaje auto-

máti
o, intera

ión humano-
omputadora, robóti
a so-


ial, agentes autónomos, neuro
ien
ia afe
tiva, neuroe
o-

nomía, salud, y donde la te
nología se usa para dete
tar,

re
ono
er, medir, 
omuni
ar, obtener, manejar o de otra

manera entender e in�uen
iar las emo
iones [7℄.

Análisis fa
ial de las UAs por A�dex SDK, rastreando los mús
ulos de la


ara para el re
ono
imiento de estados afe
tivos.

Estados afe
tivos y su rela
ión 
on el

aprendizaje

En la a
tualidad, existe una amplia eviden
ia en la litera-

tura que respalda la idea de las emo
iones y su in�uen
ia

en el aprendizaje, prin
ipalmente, en matemáti
as y 
ien-


ia exa
tas, al 
ometer errores y tratar de re
uperarse

de ellos [5℄. Estudios previos han explorado a los estados

afe
tivos que o
urren durante el aprendizaje 
omplejo

y sus efe
tos, identi�
ando 
in
o: aburrimiento, 
on
en-

tra
ión/�ujo, 
onfusión, frustra
ión y un estado neutral

[3℄[8℄. La adapta
ión del re
ono
imiento de emo
iones

en la te
nología, tiene la �nalidad de bus
ar adaptarse

al ritmo de trabajo, y a mejorar el estado de ánimo del

usuario. Por ejemplo, 
uando está presente el estado de


on
entra
ión, el 
ansan
io desapare
e y el tiempo pare-


e detenerse. En estos 
asos, la produ
tividad aumenta


onsiderablemente, por lo que es importante fomentarlo.

Sistema tutor Afe
tivo (STA)

Un Sistema Tutor Afe
tivo (STA), es un tipo de Siste-

ma Tutor Inteligente (STI) que mejora las experien
ias

de aprendizaje del usuario, en matemáti
as y 
ien
ias,


reando respuestas afe
tivas, que dependen de las emo-


iones que presenten los usuarios, en a
tividades que

requieren un gran esfuerzo, 
on el propósito de dete
tar

el afe
to del alumno y diseñar respuestas apropiadas 
on

el �n de motivarlo [6℄. Los STI son entornos amigables

para el aprendizaje, también de�nidos 
omo maestros

virtuales que ofre
en aten
ión personalizada al estu-

diante que intera
túa 
on ellos, y son 
apa
es de dar

retroalimenta
ión 
uando es ne
esario [8℄, y se adaptan

al ritmo de aprendizaje de los alumnos. Por lo tanto, los

STA son STI que se adaptan a los estados afe
tivos de

los sujetos [1℄.

Identi�
a
ión automáti
a de estados afe
-

tivos)

Se desarrolló un STA, denominado Tamaxtil, que signi�-


a �maestro� en lengua náhuatl, el 
ual tiene la 
apa
i-

dad de dete
tar la frustra
ión y la 
onfusión de los estu-

diantes. Para esto, ha
e uso del SDK de A�e
tiva/A�dex

(ver Figura 1), herramienta de distribu
ión libre, bajo

li
en
iamiento GNU, diseñada para el análisis fa
ial a

través de la identi�
a
ión de Unidades de A

ión Fa
ial

(UAF), las 
uales son etiquetas independientes de los 44

mús
ulos del rostro humano. Las 
ombina
iones de las

UAFs sirven para identi�
ar emo
iones [10℄. Este SDK

permite una fá
il integra
ión, y su 
apa
idad de identi-

�
a
ión de emo
iones ha sido probada desde diferentes

ángulos, grados de ilumina
ión y tipos de personas, et-

nia y el uso de lentes en el sujeto; además, de tener la


apa
idad de identi�
ar el sexo. Cabe men
ionar que es-

ta te
nología es de a

eso libre, para su distribu
ión 
on

�nes de investiga
ión, por lo que fue posible el desarro-

llo y adapta
ión de esta herramienta 
on gran fa
ilidad.

El re
ono
imiento se realiza a través de la identi�
a
ión

de las 
ombina
iones de Unidades de A

ión Fa
ial, que


omo ya se men
ionó anteriormente, son etiquetas de 
a-

da uno de lo de mús
ulos del rostro y sus 
ombina
io-

nes sirve para identi�
ar emo
iones. Después, a través

de las 
ara
terísti
as del histograma de orienta
ión de

gradiente (HOG), se obtiene la región de interés de la

imagen de�nida por los puntos de referen
ia del rostro y


on una máquina de soporte de ve
tores (SVM), el 
ual

es un tipo de algoritmo de aprendizaje automáti
o para


lasi�
a
ión, el 
ual fue entrenado 
on 10,000 imágenes

fa
iales 
odi�
adas, se propor
ionan puntajes de 0 (au-

sente) a 100 (presente) para 
ada UAF, para saber su

presen
ia, y a partir de 
ombina
iones, saber 
ual emo-


ión está presente [9℄.
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Es posible dete
tar la frustra
ión por las 
ombina
iones de UAF 1+12 y

2+12, y la 
onfusión por 4+25 y 4+26.

Figura 1. Análisis fa
ial de las UAs por A�dex SDK, ras-

treando los mús
ulos de la 
ara para el re
ono
imiento de

estados afe
tivos.

Se o
ultó el re�ejo de lo que 
aptura la 
ámara Web,

para evitar que el estudiante se distrajera, y lograr en-

fo
ar su aten
ión en la resolu
ión de los ejer
i
ios (ver

Figura 2).

Figura 2. El STA o
ulta la 
ámara y soli
ita permiso al

usuario de a
tivar la 
ámara web para el análisis fa
ial.

Cuando un sujeto presenta un estado de frustra
ión

o 
onfusión, existe una gran probabilidad de 
aer en un

estado de aburrimiento, que 
ausaría el abandono de

la meta o la adquisi
ión de nuevo 
ono
imiento [4℄. Es

posible dete
tar la frustra
ión por las 
ombina
iones de

UAF 1+12 y 2+12, y la 
onfusión por UAF 4+25 y 4+26

[11℄.

Metodología)

El STA (ver Figura 3), está diseñado para la enseñanza

de los métodos de aproxima
ión de Euler y Runge-Kutta.

Se llevaron a 
abo diversos experimentos piloto, para ve-

ri�
ar la efe
tividad del STA. Cada uno de los experimen-

tos, se llevó a 
abo en 
uatro días. Durante el primer día,

se presentaron los métodos de Euler y Runge-Kutta en

diapositivas por un profesor; esto es ne
esario para ayu-

dar a la 
omprensión del tema, 
omo sería en 
lase, y los

estudiantes resuelven una examen 
on ejer
i
ios denomi-

nado �pre-prueba�. En el segundo y ter
er día, se lleva a


abo la intera

ión 
on el STA (ver �gura 4); mientras se

en
uentran resolviendo ejer
i
ios propuestos por la apli-


a
ión virtual son analizados fa
ialmente para dete
tar

frustra
ión o 
onfusión. Cuando es dete
tado alguno de

estos, se muestra un mensaje que les sugiere revisar la

ayuda.

Figura 3. Interfaz de identi�
a
ión y es
enario de trabajo,

del STA, versión 1.0.

Figura 4.Estudiantes intera
tuando 
on Tamaxtil, la primer

versión (arriba), y la última versión 6.2.1 (abajo).
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El material basado en video genera emo
iones positivas en los estudiantes,

que ayudan al pro
eso de adquisi
ión de nuevo 
ono
imiento.

El re
ono
imiento de los estados afe
tivos, tiene 
o-

mo objetivo regularlos para mejorar el 
ompromiso de

aprendizaje de los estudiantes. Para llevar a 
abo esta

tarea, 
ada 
in
o segundos se realiza el análisis fa
ial


on SDK, las 
ombina
iones de UAFs dete
tadas y se

registran en una base de datos. El tiempo promedio de

intera

ión, es de 40 minutos. Finalmente, el día 
ua-

tro, los estudiantes resuelven otra prueba denominada

�pos-prueba�, 
on ejer
i
ios diferentes a los usados en

la �pre-prueba�, pero solubles 
on los mismos métodos.

Di
has pruebas, permiten medir el progreso de los estu-

diantes.

Resultados

Se identi�
ó que el estado afe
tivo de frustra
ión, está

presente en 
asi todos los estudiantes que obtuvieron un

bajo promedio de 
ali�
a
ión en las pruebas al �nalizar

los días de experimenta
ión 
oin
idiendo 
on investiga-


iones similares a esta, pero en las que el análisis fa
ial

era llevado a 
abo por expertos humanos en dete

ión de

emo
iones. Los parti
ipantes del experimento piloto que

terminaron los 
uatro días de experimenta
ión, fueron 18

de 30 estudiantes del Instituto Te
nológi
o Superior de

Teziutlán, Puebla. La edad promedio fue de 20 años, en

ambos sexos y el 76% obtuvo un desempeño bajo en am-

bas pruebas. A través de la té
ni
a de Análisis de Com-

ponentes Prin
ipales (ver Figura 5), fue posible identi-

�
ar las 
araterísti
as de esta pobla
ión [12℄, en la que

se en
ontraron patrones de 
ondu
ta rela
ionadas 
on su

desempeño, ha
iendo evidente una 
orrela
ión entre la

frustra
ión y un pobre desempeño.

Posteriormente, se apli
ó un análisis por agrupamien-

to (ver Figura 6), 
on la inten
ión de identi�
ar similitu-

des en los usuarios. El ter
er grupo de dere
ha a izquier-

da, que es el de mayor tamaño, identi�
ó a estudiantes

que presentaron un alto índi
e de lapsos de 
onfusión y

frustra
ión, pero también de 
li
ks en el menú de ayuda.

En experimentos similares, 
on herramientas de apren-

dizaje, se demostró que el material multimedia basado

en video suele generar emo
iones más positivas en estu-

diantes [2℄. Por lo que se bus
ó agregar la 
apa
idad de

identi�
a
ión de di
has emo
iones, 
uando tienen un alto

grado de in
iden
ia en un lapso de tiempo 
orto, y auto-

máti
amente ha
er la reprodu

ión de videos 
on ayuda

del tema, 
on el �n de in
entivar emo
iones que ayuden

a la 
omprensión del tema por parte del sujeto.

Figura 5. Análisis de Componentes Prin
ipales para la po-

bla
ión que utilizó la primer versión del STA, en la que se

puede observar una tenden
ia de los estudiantes ha
ia el


omponente prin
ipal no. 1, identi�
ado 
omo �PC1�, el 
ual

es la frustra
ión.

Figura 6. A través de la té
ni
a por agrupamiento se analizó

el ter
ero, de izquierda a dere
ha, que mostró a estudiantes


on lapsos grandes de frustra
ión y 
onfusión, y al mismo

tiempo de 
li
ks en búsqueda de ayuda.

Hasta este momento, se utilizó una versión del STA

que al pare
er no era intuitiva en el uso y diseño. Ade-

más, debido a la 
omplejidad de los ejer
i
ios fue ne
esa-

rio mejorar la ayuda para personalizar el tipo de material

que se le presenta al alumno, esperando que pueda sa-

lir de di
hos 
i
los de frustra
ión y poder 
omprender

el tema 
ompletamente. Por lo que se agregó este tipo
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de elementos a la interfaz de Tamaxtil, en los que in-


luyeron video tutoriales de los temas (ver Figura 8), y

un asistente virtual, 
on forma de un mapa
he, 
on voz

y movimiento dando retroalimenta
ión al estudiante al

eje
utar 
orre
tamente, equivo
arse o tratar de adivinar

las respuestas, que apare
e en 
ada una de estas a

iones

(ver Figura 9).

Cabe men
ionar, que los estudiantes presentaron 
ier-

to re
hazo al análisis fa
ial, al sentir intromisión en su

priva
idad, debido a que la luz led de las 
ámaras Web

de sus 
omputadoras se en
iende. Para esto, se realizó

un video expli
ativo que puede ser visto desde el ini
io,


uando el usuario se está registrando, expli
ando la im-

portan
ia de las emo
iones en el aprendizaje, y 
uál es el

análisis que se lleva a 
abo. Se agregó una 
asilla de 
on-

�rma
ión para permitir o no la identi�
a
ión de estados

afe
tivos (ver Figura 7).

Figura 7. Video expli
ativo en la interfaz de identi�
a
ión

del STA Tamaxtil_v6.2.1.

Figura 8. Figura 8. Eje
u
ión 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 
ometer, se llevaron a


abo nuevos experimentos, usando la misma metodolo-

gía, para una nueva pobla
ión de 40 sujetos, en los que

34 
on
luyeron los 4 días de experimenta
ión, y el resto

se des
artó. Todos ellos, del Instituto Te
nológi
o Supe-

rior de Teziutlán, Puebla; 
on un promedio de edad de

20 años, ambos sexos. Como se puede ver en la Figura

10, al apli
ar nuevamente un análisis de Componentes

Prin
ipales, la búsqueda de ayuda y revisión de los vi-

deotutoriales in
orporados en la interfaz del STA fue la


ara
terísti
a de estos estudiantes.

Figura 9. El asistente virtual, alertando al sujeto que está

tratando de adivinar las respuestas y que su estado afe
tivo

dete
tado pudiera in�uir de manera negativa en el aprendi-

zaje, por lo que sugiere la búsqueda ayuda en la interfaz o al

maestro.

Figura 10. Análisis de Componentes Prin
ipales para la

pobla
ión que utilizó la versión mejorada del STA, en la que

se puede observar una tenden
ia de los estudiantes ha
ia los


omponentes prin
ipales 1 y 2, identidi
ados �PC1� y �PC2�

respe
tivamente, los 
uales son los 
li
ks en las ventanas de

ayuda y los video tutoriales.
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Se in�ere que a pesar de sentirse frustrados o 
onfun-

didos 
omo en grupos anteriores, debido a la mejora en

la interfaz y la ayuda. Además, hubo una mejoría en los

lapsos de emo
iones positivas, ya que al 
ali�
ar el avan-


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

obtuvieron una 
ali�
a
ión aprobatoria, de una a otra.

Con
lusiones

La ele

ión de los métodos de Euler y Runge-Kutta es

ade
uada, pues su presenta
ión en los 
ursos de las Fa
ul-

tades de Ingeniería está aso
iada a materias 
on un muy

alto nivel de reproba
ión. Se espera extenderse a otros

temas 
uya enseñanza también presenta di�
ultades, no

solamente de e
ua
iones diferen
iales y de métodos nu-

méri
os, sino también de temas más bási
os de 
ál
ulo

y álgebra. El STA, a través de la ade
ua
ión de tareas

y a
tividades según la emo
ión que está per
ibiendo del

aprendiz, pueda ayudar en la adquisi
ión de nuevo 
ono-


imiento, partiendo de identi�
ar aquellas emo
iones que

afe
tan su desempeño, y guiarlo en todo momento, 
o-

mo lo haría un maestro humano en el aula de 
lases. Las

mejoras a la interfaz y la in
orpora
ión de ayuda multi-

media en forma de video ayudaron 
onsiderablemente a

la adquisi
ión de nuevo 
ono
imiento de los primeros a

los últimos experimentos piloto.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

In
lusión de la Inteligen
ia Arti�
ial en Disputas

Legales sobre Propiedad Intele
tual

Rodrigo Vidal-López y José Antonio Hernández-Servín

La Importan
ia de las Disputas Legales

sobre Propiedad Intele
tual

Las disputas legales sobre la propiedad intele
tual son

un re
urso utilizado por los inventores 
omo medio de

prote

ión de sus 
rea
iones [1℄. Estas disputas legales se


ompli
an 
uando la infra

ión en propiedad intele
tual

es 
ometida en territorios 
on pro
esos legales distintos,

generalmente, interna
ionales. La importan
ia de estas

disputas se remonta a que tan sólo en 2015 la soli
itu-

des de patentes 
re
io un 9.2% en los Estados Unidos, el


ual es el 
re
imiento más rapido en los últimos 18 años

[2℄. Para 2017, la Organiza
ión Mundial de la Propiedad

Intele
tual, reportó un ré
ord en soli
itudes y registro de

patentes, pero esta vez en China [3℄. Existen dos formas

para llevar a 
abo una disputa legal, una de ellas es la

nego
ia
ión y la otra el litigio. La primera de ellas, es un


omún a
uerdo que se da entre las partes involu
radas en

mutuo bene�
io y el litigio por otro lado es el 
on�i
to

entre las partes involu
radas en un jui
io.

Las disputas legales son un re
urso utilizado por los inventores 
omo

medio de prote

ión de sus 
rea
iones.

De a
uerdo a Fainshmidt et al.[1℄, existen dos 
on-


eptos importantes que in�uyen toma de de
isiones para

la resolu
ión de los 
on�i
tos, los 
uales son: la dis-

tan
ia 
ognitiva y la distan
ia legal. La distan
ia


ognitiva se re�ere a las malas interpreta
iones que

pueden surgir de entre las partes involu
radas, es de
ir,

la edu
a
ión y los 
ontextos so
iales de las partes invo-

lu
radas son diferentes, por lo 
ual refuerza la idea de

una resolu
ión de 
on�i
tos mediante un litigio y no una

nego
ia
ión. La distan
ia legal, se aso
ia de manera

positiva a llevar una nego
ia
ión 
omo resolu
ión de 
on-

�i
tos en lugar de un litigio. Como se puede observar,

estas dos alternativas generan a su vez otro 
on�i
to en-

tre sí, de a
uerdo a las de�ni
iones y referen
ias a
tuales

ofre
en po
a informa
ión en la ele

ión de la solu
ión de


on�i
tos.

Los litígios 
omo resolu
ión de 
on�i
tos

Los litigios son la parte medular de los 
on�i
tos ya que

existen temas de rivalidad y 
ontrademandas, lo que en

o
asiones llevan demasiado tiempo en resolverse, sin em-

bargo, se impone a la idea de nego
iar un a
uerdo fuera

de los tribunales de justi
ia, 
omo sugiere la distan
ia le-

gal, ya que este a
uerdo puede ser 
onsiderado 
omo un

juego de suma-
ero en el que �el ganador se lleva todo"[2℄

y por supuesto que ninguna de las partes involu
radas

quiere perder.

Por tal razón, en el estudio realizado por Fainshmidt

et al. [1℄ se examinaron las 
ontroversias interna
ionales

en materia de propiedad intele
tual, resueltos en tri-

bunales de los Estados Unidos. Los datos analizados se

obtuvieron de la base de datos de 94 tribunales federales,

teniendo 
omo resultados una 
orrela
ión de la distan
ia

legal y 
ognitiva, donde a mayores distan
ias legales y


ognitivas darán lugar a litigios, en vez de nego
ia
iones,

porque la distan
ia 
ognitiva refuerza el efe
to negativo

de la distan
ia legal sobre elegir la nego
ia
ión 
omo una

estrategia de resolu
ión de 
on�i
tos. Al mismo tiempo,

la distan
ia legal se aso
ia positivamente 
on la pro-

babilidad de obtener una nego
ia
ión 
omo resolu
ión,

porque las partes involu
rados no quieren tener un 
on-

�i
to legal, al no saber las leyes 
on las que se rige la

parte an�triona, lo que podría 
onsiderarse una ventaja

para esta, es de
ir, el lugar y 
on las leyes donde se lleva

a 
abo la disputa legal.

Inteligen
ia Arti�
ial (IA) en Disputas

Legales

La IA se ha interesado en los años re
ientes en el proble-

ma que se presenta, al tratar de obtener una resolu
ión

de 
on�i
tos en las disputas legales, espe
ifí�
amente en

las que estan rela
ionadas 
on la propiedad intele
tual.

Existen dos ramas de la IA 
on las que se ha tratado

el problema de la resolu
ión de 
on�i
tos, 
omo son: la

Teoría de Juegos y la Minería de Datos. La Teoría

de Juegos se ha utilizado en litigios para nego
iar la so-

lu
ión a la 
ontroversia que logre resultados favorables

para los oligopolisistas (un grupo pequeño de involu
ra-

dos). La solu
ión a la 
ontroversia 
on teoría de juegos se

ha
e mediante un análisis del 
omportamiento y toma de

de
isiones, para en
ontrar una solu
ión óptima o formar

una estrategia basada en el 
ono
imiento de una situa-
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ión, 
omo las alternativas y los riesgos. La teoría de jue-

gos es útil para observar la evolu
ión del 
omportamiento


ooperativo, ya que la intera

ión entre los involu
rados

afe
ta a las de
isiones que toman [2℄.

La teoría de juegos tiene elementos bási
os 
omo son:

Jugadores: En este 
aso en parti
ular, los jugadores

pueden ser irra
ionales, por ejemplo, pueden ha
er


reer a otros jugadores que las amenazas que hagan

son reales.

Movimientos/a

iones: Se tiene un número limita-

do de movimientos, estos movimientos pueden ser

se
uen
iales o paralelos:

� Se
uen
iales: Estos movimientos son realiza-

dos 
on árboles de de
isión, árboles de indu
-


ión inversa, además de que las estrategias son

irreversibles.

� Paralelos: Estos movimientos se ha
en me-

diante árboles de de
isión, matriz de resulta-

dos y el equilibrio de Nash.

Pagos: Son los números que representan la motiva-


ión de los jugadores.

En este 
aso, los movimientos en paralelo son los más

importantes 
on respe
to a los se
uen
iales, ya que el las

disputas legales los abogados pueden realizar movimien-

tos aislados de la 
ontraparte involu
rada.

Por lo tanto, para una resolu
ión de 
on�i
tos 
on

teoría de juegos, es ne
esario involu
rar los movimien-

tos en paralelo, los 
uales involu
ran árboles de de
isión,

matriz de resultados y el equilibrio de Nash. En la ma-

triz de resultados es ne
esario tener mapeados todos los

posibles resultados de todos los posibles movimientos. Y

en el equilibrio de Nash 
ada jugador ha
e su mejor mo-

vimiento dado el movimiento del oponente; sin embargo

esto no ne
esariamente 
ondu
e a los mejores resulta-

dos para uno o ambos jugadores, este equilibrio se puede

en
ontrar mediante el Teorema de minimax [2℄.

El Teorema de minimax se utiliza para juegos de mo-

vimientos simultáneo y apli
a las estrategias maximin y

minimax. La estrategia maximin es donde el pago mí-

mino es el más alto. Por el 
ontrario, la minimax limita

el mejor resultado esperado del oponente y así se mini-

miza la ventaja máxima del oponente [2℄.

Por otra parte, en el año 2018, un grupo de la Univer-

sidad de Standford llamado Lex Ma
hina [4℄ desarrolló

un software llamado Legal Analyti
s para servir de apo-

yo en los 
asos de litigio, realizando minería de datos

sobre millones de páginas sobre litigios, después realizan

un prepro
esamiento para limpiar, etiquetar y estru
tu-

rar los datos, algo que no se ha
e en [1℄, lo que permite

sentar bases a
er
a de jue
es, abogados y sujetos de los


asos. La informa
ión que ofre
e Legal Analyti
s es es-

trategi
a y 
riti
a para 
rear una estrategia legal exitosa

y obtener una ventaja ganadora [4℄.

Una rama de la IA, 
ono
ida 
omo Sistemas Multi-

agentes, podría aportar a la resolu
ión de 
on�i
tos en

las disputas legales. En la siguiente se

ión se expli
ará

la propuesta 
on la que se puede llegar a una resolu
ión

de 
on�i
tos en otra perspe
tiva en 
ontraste 
on la Mi-

nería de Datos y Teoría de Juegos.

Legal Analyti
s es un software que sirve de apoyo en los 
asos de litigio,

utilizando Minería de Datos.

Sistemas multi-agentes, una rama de la

IA

Los Sistemas Multi-agentes se 
omponen de múltiples

elementos informáti
os intera
tivos, es de
ir, agentes in-

teligentes

1

y se utilizan 
uando se tiene un objetivo que

un sólo agente no es 
apaz de satisfa
er la tarea, sin em-

bargo, por la naturaleza de los agentes el sistema multi-

agente puede ser diseñado para que los agentes trabajen

bajo un ambiente de 
olabora
ión o de 
ompeten
ia, en

los sistemas multi-agentes uno de los fa
tores mas impor-

tantes es la 
omuni
a
ión entre ellos [6℄, por esta razón se

requieren elementos 
omo las ontologías

2

, la taxonomía

3

y �nalmente un lenguaje de 
ontenido que permita po-

der ha
er una representa
ión de la taxonomía. Para ello,

existe un Lenguaje de Comuni
a
ión del Agente (ACL)

[7℄ el 
ual permite que los agentes se puedan 
omuni
ar

entre sí, mediante de un 
onjunto de primitivas, de esta

manera sólo es ne
esario generar el mensaje de un agente

a otro, pero no del lenguaje de 
ontenido.

Los agentes inteligentes (Ver Figura 1 ) 
omo se men-


ionó anteriormente, a
tuan 
onforme a sus objetivos,

sin embargo, los ambientes en los que están inmersos,


ambian, es de
ir, que los agentes se en
uentren en un

ambiente dinámi
o, donde pueden 
ambiar los re
ursos

1

agentes inteligentes: en el 
ontexto informáti
o son programas de 
omputadora situados en un ambiente, 
apa
es de a
tuar de manera

autónoma para 
umplir 
on los objetivos para los 
uales fueron diseñados [5℄.

2

ontología: en inteligen
ia arti
ial, es un sistema de datos para estable
er las rela
iones existentes entre los 
on
eptos de un área de


ono
imiento.

3

Taxonomía: se de�ne 
omo los términos bási
os y rela
iones de un dominio dado.

© 2019 - So
iedad Mexi
ana de Inteligen
ia Arti�
ial ISSN 2007-0691



Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artí
ulo Komputer Sapiens 47 / 76

y estados, por tal motivo puede que el agente se quede

sin posibilidades de 
umplir 
on los objetivos planteados

ini
ialmente y exhibir 
omportamientos indeseables o

inesperados [8℄. Aunado a lo anterior, los agentes pue-

den estar dotados de restri

iones u obliga
iones que

deben tomar en 
uenta para 
umplir 
on sus obetivos.

A estas restri

iones u obliga
iones se les 
ono
e 
omo:

normas.

Figura 1. Arquite
tura de un Agente Inteligente.

Las normas para los agentes son las que de�nen el


omportamiento ideal que deben de tener en los ambien-

tes que estan inmersos, permitíendoles saber así sus obli-

ga
iones y restri

iones. Existen dos 
lases de normas:

duras y suaves; las normas duras son estri
tamente obli-

ga
iones, por lo que limitan la autonomía del agente, por

el 
ontrario las normas suaves no lo ha
en y éstas se uti-

lizan para instruir, 
oordinar u orientar la a

iones que

realizan [9℄.

El razonamiento prá
ti
o normativo, no es otra 
osa

que un estado mental para orientar a un agente a tomar

de
isiones sobre lo que es mejor para al
anzar sus ob-

jetivos en 
iertas situa
iones [10℄. El problema del razo-

namiento prá
ti
o normativo se modela 
on la siguiente

quintupla:

P = (FL,∆, A,G,N) (1)

Donde:

P representa el Problema del Razonamiento Prá
-

ti
o Normativo.

FL es el 
onjunto de �uentes (posibles a

iones a

realizar por el agente).

∆ indi
a el estado ini
ial donde se en
uentra el

agente.

A 
onforma el 
onjunto de a

iones que realizará

el agente.

G son las metas u objetivos que el agente debe


umplir.

N es el 
onjunto de normas que existen en el en-

torno y el agente debe a
atar.

Para poder abordar el problema planteado en la

E
ua
ión 1 es ne
esario elaborar un plan

4

. Un plan no

debe infrigir normas duras; sin embargo puede infringir

algunas normas suaves para al
anzar el mayor número de

objetivos posibles [11℄. Sin embargo, ya que las normas

son estable
idas para respetarse, en un plan la infra

ión

de una norma trae 
omo 
onse
uen
ia una penaliza
ión

al agente, mientras que su 
umplimiento una re
ompensa

[12℄.

El problema del razonamiento prá
ti
o normativo fue

abordado por Shams et al. [10℄ 
on un enfoque basado

en a

iones. Una a

ión es un 
ambio de estado, el 
ual

debe tener una dura
ión de tiempo para llevarlo a 
abo

y sólo es posible que el agente reali
e el 
ambio si 
um-

ple 
on las 
ondi
iones previas del estado en el que se

en
uentra en ese momento. La propuesta de Shams et al.

logra generar planes mediante un me
anismo que maxi-

miza la utilidad de los mismos, di
ha utilidad se de�ne

restando los 
ostos 
ausados por las normas infringidas

a la ganan
ia de los objetivos 
umplidos, por lo tanto el


onjunto de planes óptimos son aquellos que maximizan

di
ha utilidad.

Answer Set Programming (ASP)

En el 
ampo de la programa
ión lógi
a, se puede repre-

sentar el 
ono
imiento y razonamiento a través de un

modelo que permita determinar las solu
iones del pro-

blema, esto se logra mediante el paradigma de
larativo


ono
ido 
omo (Answer Set Programming). Este para-

digma permite modelar espe
i�
a
iones in
ompletas y

restri

iones, también la satisfa

ión de di
has restri
-


iones y de las propuestas [13℄. Una de las prin
ipales

ventajas de ASP es que programar el 
onjunto de reglas

es relativamente sen
illo 
omparado 
on los problemas

que resuelve, ofre
iendo de manera sen
illa programar el


onjunto de respuestas que 
orresponden a las solu
io-

nes, para después 
on un solu
ionador de 
onjuntos de

respuestas en
ontrar el 
onjunto de respuestas del pro-

grama. Ahora, la sen
illez que ofre
e ASP no quiere de
ir

que los problemas que se traten sean simples, la forma de

programar los 
onjuntos de respuestas es la parte simple;

sin embargo modelar el 
onjunto de respuestas ade
ua-

dos tiene un grado de 
omplejidad mayor, ya que por su-

puesto si las representa
iones del 
ono
imiento y razona-

miento no son generadas de manera ade
uada, ASP dará


omo resultado solu
iones equivo
adas. ASP es utilizado

para solu
ionar problemas difí
iles por ejemplo 
on�gu-

ra
ión de produ
tos, diágnosti
os, problemas de teoría de

grá�
as y genera
ión de planes. Este último problema, es

del interés de esta investiga
ión, ya que la propuesta de

solu
ión tiene 
omo base la genera
ión de planes para

4

Plan: se
uen
ia de a

iones satisfa
toria para el 
umplimiento de uno o más objetivos
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que los agentes puedan estable
er una se
uen
ia de a
io-

nes que los lleve a 
umplir el mayor número de objetivos

posibles.

Anger [13℄, men
iona que para poder es
ribir progra-

mas en ASP se sigue una estrategía en dos partes: la pri-

mera, es es
ribir un grupo de reglas 
uyos 
onjuntos de

respuestas 
orresponderían a las solu
iones y la segunda,

es agregar un nuevo 
onjunto de reglas, pero ahora sien-

do estás las restri

iones de integridad, eliminando así a

aquellos 
onjuntos que representen solu
iones inválidas.

Por otra parte, es importante men
ionar, que a pesar

de que ASP ha tenido un rápido 
re
imiento y a
epta
ión

en la rela
ión existente entre la lógi
a y la programa
ión

lógi
a, no es óptimo, por lo que se han realizado estu-

dios para en
ontrar programas equivalentes, los 
uales


ontienen una parte 
omún, lo que quiere de
ir es que

esta parte en 
omún se 
al
ula en repetidas o
asiones

para los 
onjuntos de respuestas. Osorio [14℄ ha
e una

propuesta de optimiza
ión del 
ál
ulo de los 
onjuntos

de respuestas. Esto es importante para un agente, de-

bido a que una gran parte de su base de 
ono
imiento

ini
ial no va a 
ambiar a lo largo del tiempo, sino que se

agrega nuevo 
ono
imiento que puede modi�
ar el 
urso

de su plan; sin embargo, para ASP es ne
esario volver

a 
omputar la base de 
ono
imiento que no 
ambió más

la parte que si lo hizo, es en este punto donde se podría

evitar esa parte de 
ómputo y obtener los 
onjuntos de

respuestas en un tiempo de 
ómputo polinomial

5

.

Sistemas multi-agentes apli
ando el Pro-

blema del Razonamiento Prá
ti
o Nor-

mativo y ASP

Los métodos anteriores permiten desarrollar una investi-

ga
ión para realizar una propuesta de resolu
ión de 
on-

�i
tos en temas de disputas legales de propiedad inte-

le
tual. Primeramente, desde el punto de vista de los

agentes inteligentes, donde éstos pueden fungir 
omo las

partes involu
radas en el 
on�i
to (verbigra
ia, aboga-

dos y jue
es), en integra
ión 
on el problema del razo-

namiento prá
ti
o normativo de tal manera que se esta-

blez
a un diálogo entre los agentes. Para esto, es ne
esa-

rio estable
er un modelo de sistemas multi-agentes, 
on

una arquite
tura BDI (Beliefs, Desires, Intentions) 
on

el problema del razonamiento prá
ti
o normativo, ya que

la propuesta de Shams está implementada para un sólo

agente.

En segundo lugar, estable
er el modelo impli
aría que


ada uno de los agentes que 
onforme el sistema tendría

su propio problema de razonamiento prá
ti
o normati-

vo, es de
ir, una quintupla que involu
re 
onjuntos de

�uentes, a

iones, metas, normas y estados ini
iales, que

se presentaría en una disputa legal, entre 2 abogados y el

juez en
ardado del 
aso (Ver Figura 2 ), donde PA, PB y

PJ representan el Problema del Razonamiento Prá
ti
o

Normativo para 
ada agente, por lo 
ual es ne
esario que

estos agentes generen planes para que 
ómo se plantea

en [10℄ puedan 
umplir 
on al menos uno de los objetivos

de 
ada uno de ellos y así el plan sea válido.

Figura 2. Modelado de una disputa legal 
on agentes inte-

ligentes, apli
ando el Problema del Razonamiento Prá
ti
o

Normativo.

Aunado a lo anterior, una vez teniendo el modelo

de sistema multiagente en integra
ión que el problema

del razonamiento prá
ti
o normativo, in
luir este mode-

lo en ASP para poder obtener el 
onjunto de respuestas

óptimo para la resolu
ión de 
on�i
tos en las disputas

legales de propiedad intele
tual. Obtener este 
onjunto

de respuestas es relevante ya que en múltilpes 
asos de

disputas legales se han gastado una gran 
antidad de re-


ursos [1℄[2℄, tiempo y dinero prin
ipalmente, por lo que

tener un modelo que nos permita integrar a las partes in-

volu
radas, las normas que se deben seguir, los intereses

de 
ada parte, los objetivos que tienen y su postura de

ini
io, ahorraría una gran parte de estos re
ursos y saber


uales son las posibles alternativas que pueden seguir las

partes para obtener mutuos bene�
ios.

Por supuesto, el realizar este modelado tiene un grado

de 
ompli
a
ión alto, esto prin
ipalmente por los temas

de leyes que en este 
aso serían las normas del sistema,

por lo que es fundamental tener una 
orre
ta interpreta-


ión de estas leyes, 
on un error en la interpreta
ión el

modelo no se 
olpasa, pero el 
onjunto de planes óptimos

estarían en una falsedad. Al igual que la 
omuni
a
ión

entre los agentes tiene que ser la ade
uada, es de
ir, que

el resto de los agentes que 
onforman el sistema tengan


ono
imiento de las a

iones que realizan los demás agen-

tes, así 
omo los 
ambios normativos que se presenten en

el ambiente en el que están inmersos.

5

Tiempo polinómial: Tiempo de eje
u
ión de un algoritmo para obtener la solu
ión, en sujeto a las variables del algoritmo.
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La Organiza
ión Mundial de la Propiedad Intele
tual eligió la IA 
omo

primer tema de su nueva serie de investiga
iones sobre tenden
ias

te
nológi
as de la OMPI.

Con
lusiones

En 
on
lusión, existen diversas formas de abordar el 
aso

de estudio planteado (Minería de Datos y Teoría de Jue-

gos, prin
ipalmente) 
omo metodologías que se ajustan a

la resolu
ión de 
on�i
tos. Ahora 
on este planteamiento

de utilizar sistemas multi-agentes, se pretende enrique-


er esta resolu
ión de 
on�i
tos para poder simular la

intera

ión que resultaría entre las partes involu
radas

y dar a 
ono
er la mejor de
isión para ellas. No obstan-

te, no se propone des
ali�
ar a los trabajos que se han

realizado 
on Minería de Datos o Teoría de Juegos, al


ontrario, se propone en este 
aso de estudio retomar de

estas dos áreas algunos 
on
eptos o métodos utilizados

para el enrique
imiento de la propuesta presentada.

La integra
ión de los tres enfoques (Minería de Da-

tos, Teoría de Juegos y Sistemas Multi-agentes) puede

resultar muy produ
tiva tomando en 
uenta lo que han

logrado, 
omo por ejemplo la Minería de Datos, poder

re
opilar grandes 
antidades de informa
ión, pro
esar-

la e interpretarla para poder dar a 
ono
er estadísti
as,

las 
uales requieren de realizar una interpreta
ión pa-

ra la resolu
ión de 
on�i
tos y así ayudar a la toma de

de
isiones. Un punto desfavorable de la Minería de Da-

tos, es pre
isamente la interpreta
ión de los resultados,

una mala interpret
ión, llevaría a una toma de de
isio-

nes equívo
a y por lo tanto una resolu
ión de 
on�
tos

que puede no ser la mejor, el desarrollo realizado por Lex

Ma
hina [?℄ ha tratado de solventar este punto desfavo-

rable ofre
iendo una apli
a
ión 
omo guía, hasta donde

se tiene 
ono
imiento, esta apli
a
ión no toma en 
uenta

los movimientos o respuestas de la 
ontraparte, por lo

que no existe la posibilidad de 
ambiar de estrategía en

referen
ia a los movimientos de la otra parte involu
ra-

da. Por el punto de vista de la Teoría de Juegos, se basa

prin
ipalmente en el Equilibrio de Nash, donde se intenta

bus
ar la mejor jugada donde ambos jugadores sean be-

ne�
iados; sin embargo, esto no siempre es garantizado,

in
luso para uno o más jugadores, por lo que la solu
ión

de 
on�i
tos puede no bene�
iar a nadie, además utiliza

una matriz de resultados, la 
ual tiene todos los posibles

resultados de todos los posibles movimientos, por lo tan-

to una vez que uno de los jugadores reali
e su jugada,

los demás movimientos que se tienen registrados en la

matriz en esa jugada quedarían des
artados y al tener

generada esa matriz, no es posible realizar movimientos

que se a
oplen a la situa
ión a
tual.

Es por estas razones que se per
ibe que el enfoque de

sistemas multi-agentes y el razonamiento prá
ti
o nor-

mativo pueden solventar estos puntos desfavorables, ya

que sería posible ver los movimentos de 
ada agente que

representa a una parte involu
rada y la rea

ión que tiene


onforme a las a

iones que los demás agentes realizan,

así 
omo a
tualizar la informa
ión de 
omo se en
uentra

el ambiente en ese momento y poder a
tuar 
onforme a

esa instan
ia. Pero 
omo se men
ionó anteriormente, no

podemos des
artar los otros dos enfoques realizados ya

que es muy posible que sean ne
esarios para poder gene-

rar este nuevo enfoque 
on sistemas multi-agentes.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Redes Neuronales Re
urrentes y su uso para la


onversión de 
adenas

Jared D.T. Guerrero-Sosa, Ví
tor Hugo Menéndez-Domínguez y Ví
tor U
-Cetina

En este trabajo se presentan las redes neuronales 
onven-


ionales y sus prin
ipales problemas para trabajar 
on el

alma
enamiento del 
ono
imiento previo, dando origen

a las redes neuronales re
urrentes. Se expli
a el modelo

de red re
urrente GRU y un ejemplo de su uso para

otro modelo, seq2seq, para la 
onversión de nombres de

investigadores de forma abreviada (
omo mu
has ve
es

registran su produ

ión 
ientí�
a) a su nombre 
omple-

to. Los resultados fueron satisfa
torios, demostrando que

los modelos, además de tradu
ir 
adenas de un idioma a

otro, pueden tener otras fun
iones

Introdu

ión

El 
erebro humano realiza varias fun
iones de forma 
om-

pleja por medio de las neuronas y sus 
onexiones. Este

aspe
to fue la inspira
ión para las redes neuronales arti-

�
iales para la solu
ión de problemas que tienen un alto

nivel de 
omplejidad para ser resueltos por medio de la

programa
ión 
onven
ional [1℄. Las redes neuronales se


onforman de un 
onjunto de unidades simples (neuro-

nas), donde 
ada una toma 
ierto número de entradas de

valor real y generan una salida de valor real.

Existen tres tipos de neuronas: 1) neuronas de en-

trada, mismas que re
iben estímulos desde el exterior; 2)

neuronas o
ultas, las 
uales re
iben la informa
ión de las

neuronas men
ionadas anteriormente; y 3) neuronas de

salida, en
argadas de dar la respuesta del sistema.

Un tipo de red neuronal se basa en una unidad llama-

da per
eptrón, el 
ual emite 
omo salida 1 si el resultado

es mayor que el límite estable
ido, y -1 en 
aso 
ontrario.

Este tipo de red neuronal ayuda a la solu
ión de proble-

mas de 
lasi�
a
ión binaria.

Otro tipo de red neuronal tradi
ional es la basada en

retropropaga
ión, el 
ual se ha utilizado, para la resolu-


ión de problemas 
omo el re
ono
imiento de voz [2℄, de


ódigo postal en manus
rito [3℄, de dígitos en manus
rito

[4℄, mientras que por otra parte, se ha estudiado a
er
a de

un vehí
ulo terrestre autónomo [5℄, entre otros. Bási
a-

mente, el algoritmo de retropropaga
ión bus
a aprender

los pesos de una red de varias 
apas de neuronas 
on un

número �jo de neuronas y 
onexiones. El peso es la fuerza

de las 
onexiones entre unidades. Es de
ir, la in�uen
ia

que tiene la unidad A al 
one
tarse 
on la unidad B.

El problema 
on ambos tipos de redes neuronales

es que no son útiles en la apli
a
ión de problemas que

requieren tener un 
ono
imiento previo por 
ada instan-

te en que ingresen datos de entrada a la red. Para ello

es ne
esario que ésta tenga memoria para que 
on base

en el aprendizaje previo, fun
ione ade
uadamente. Esto

o
asionó que se reali
e un nuevo diseño de red neuronal


on las espe
i�
a
iones men
ionadas, dando lugar a las

redes neuronales re
urrentes, las 
uales se expli
an en la

siguiente se

ión, así 
omo el modelo de red de Unidad

Re
urrente Cerrada (Gated Re
urrent Unit, abreviado


omo GRU) para posteriormente exponer un ejemplo

de su apli
a
ión para la 
onversión de 
adenas, más es-

pe
í�
o, de nombres abreviados de investigadores a sus

respe
tivos nombres 
ompletos. Finalmente, se presen-

tan las 
on
lusiones del trabajo.

GRU, un tipo de red neuronal re
urrente

Para 
omprender las redes neuronales re
urrentes se pue-

de ha
er por medio de una analogía. Cuando una perso-

na lee un libro, entiende 
ada su
eso porque ha leído las

páginas previas, no reini
ia su 
ono
imiento desde 
ero

para 
omprender. De la misma forma trabajan las redes

re
urrentes. Éstas ne
esitan 
ontexto para realizar las

predi

iones de manera 
orre
ta y de a
uerdo 
on [6℄, es

la parte elemental de este tipo de redes neuronales. Las

redes re
urrentes trabajan 
on bu
les para que de es-

ta forma la informa
ión aprendida sea persistente. Una

propuesta para la 
omprensión del fun
ionamiento de las

redes re
urrentes es la propuesta en [7℄, representada en

la Figura 1, donde, en el extremo izquierdo se observa

una red re
urrente 
onven
ional, 
ada entrada xt entra

a la 
apa o
ulta (re
tángulo 
on la letra A) y emite una

salida (re
tángulo 
on las letras ht) t ve
es; y en el ex-

tremo dere
ho se presenta la misma red re
urrente pero

de manera desenrrollada.

Figura 1. Desarrollo del bu
le de una red re
urrente.

Existen diseños de redes neuronales re
urrentes que

utilizan 
ompuertas, es de
ir, elementos que se en
argan

de realizar opera
iones para lograr emitir la salida �nal,

y las más 
omunes son las Redes de Gran Memoria de

Corto Plazo (LSTM) y 
on base en ella se ha diseña-

do otro modelo de red re
urrente, 
ono
ida 
omo GRU,
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men
ionada brevemente en la introdu

ión. A 
ontinua-


ión, se presenta su fun
ionamiento por 
ada paso del

tiempo (denominado 
omo t).
1. Compuerta de a
tualiza
ión. Su fun
ión es deter-

minar qué parte de la informa
ión pasada (es de
ir, per-

tene
iente a los pasos del tiempo anteriores) deben preva-

le
er. Observe la Figura 2. Esta 
ompuerta (representada


on el re
uadro 
olor gris y 
on el símbolo σ) se 
al
ula

1) multipli
ando el valor de la entrada a
tual (xt) por su

propio peso para la 
ompuerta de a
tualiza
ión; 2) mul-

tipli
ando el valor de la informa
ión previa (ht−1) por

su peso para la 
ompuerta de a
tualiza
ión; y 3) suman-

do ambos resultados. Posteriormente, el resultado pasa

por la fun
ión sigmoide, 
uyo resultado puede ser 0 ó 1.

Si el resultado es 0, la informa
ión del paso del tiempo

anterior se elimina. En 
aso 
ontrario, se 
onserva.

Las redes neuronales re
urrentes son útiles para problemas en los que se

requiere 
onsiderar la informa
ión previa.

Figura 2. Compuerta de a
tualiza
ión en GRU.

2. Compuerta de reini
io. Tiene 
omo �nalidad de
i-

dir qué tanto de la informa
ión previa se olvidará. Ob-

serve la Figura 3. Similar al paso anterior, se representa


on el re
uadro gris 
on el símbolo σ y para 
al
ularla,

se realiza 1) la multipli
a
ión de la entrada a
tual (xt)

por su peso para la 
ompuerta de reini
io; 2) la multipli-


a
ión de la informa
ión previa (ht−1) por su peso para

la 
ompuerta de reini
io; y 3) se suman los dos resulta-

dos obtenidos. El resultado de la suma pasa a la fun
ión

sigmoide para obtener un resultado entre 0 y 1.

Figura 3. Compuerta de reini
io en GRU.

3. Contenido de la memoria a
tual. En este paso se

presenta 
ómo las 
ompuertas afe
tan a la salida �nal.

Observe la Figura 4. El pro
edimiento a seguir es el si-

guiente: 1) Multipli
ar la entrada (xt) por su peso y la

informa
ión previa (ht−1) por su peso; 2) Determinar lo

que se eliminará de los pasos anteriores por medio del

produ
to Hadamard (se men
ionará 
omo elemento sa-

bio, 
ír
ulo gris junto a rt) entre la 
ompuerta de reini
io
(rt) y el resultado de la multipli
a
ión de la informa
ión

previa (ht−1) por su peso, para que de esta forma se al-

ma
ene la informa
ión previa relevante; 3) sumar los re-

sultados anteriores; y 4) al resultado anterior, apli
ar la

fun
ión tangente hiperbóli
a (óvalo 
on la etiqueta tanh)
para obtener valores entre -1 y 1.

Figura 4. Contenido de la memoria a
tual en GRU.

4. Memoria �nal en paso del tiempo a
tual. Observe

la Figura 5. La red requiere obtener la informa
ión de

la unidad a
tual de la red y transmitirla a la siguiente

unidad. En este 
aso, se ha
e uso de la 
ompuerta de

a
tualiza
ión para determinar qué re
ole
tar del 
onte-

nido de la memoria a
tual (ht) y qué de la informa
ión

previa (h(t−1)). El pro
edimiento a seguir es: 1) Apli
ar
el elemento sabio a la multipli
a
ión de la 
ompuerta de

a
tualiza
ión (zt) por la informa
ión previa (h(t−1)); 2)

apli
ar el elemento sabio a la multipli
a
ión de 1−zt (la


ompuerta de a
tualiza
ión) por h′t (que representa el
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ontenido a
tual de la memoria); y 3) sumar ambos va-

lores obtenidos previamente. El resultado se envía a la

siguiente unidad de la red. Si es la última unidad, enton-


es el resultado emitido es el �nal.

Figura 5. Memoria �nal en el paso del tiempo a
tual en

GRU.

seq2seq : Uso en un 
aso real

neuronales re
urrentes se en
uentra el uso de se
uen-


ias para entradas y salidas. Esta idea ha impulsado a la

realiza
ión de tareas de tradu

ión de un idioma a otro,

ya que utilizan 
omo entrada una se
uen
ia de 
ierto ta-

maño y la salida es otra se
uen
ia de otro tamaño. Un

modelo que 
umple 
on esto es Sequen
e to Sequen
e

(seq2seq) y utiliza dos redes re
urrentes: una que opera


omo 
odi�
ador y otra 
omo de
odi�
ador. Para 
om-

prender 
ómo fun
iona, observe la Figura 6. El 
odi�
a-

dor lee 
ada elemento de la se
uen
ia de entrada y utiliza

una 
elda de red re
urrente, ya sea LSTM o GRU. El es-

tado interno (o 
apa o
ulta) de la red re
urrente 
odi�
a

la 
omprensión del modelo de la se
uen
ia. Después de

que la se
uen
ia de entrada 
on
luye (observe <EOS>,

que determina que una entrada ha ingresado por 
omple-

to), el de
odi�
ador produ
e elementos de la se
uen
ia

de salida, uno por uno. La idea es sen
illa, y para 
om-

prender mejor su uso, en lugar de utilizar seq2seq 
omo

una herramienta de tradu

ión, se puede utilizar de igual

forma para la identi�
a
ión de nombres de personas es-


ritos en diferentes formatos. El 
aso real se basa en el

siguiente he
ho, siguiendo el modelo propuesto por [8℄.

Los autores mu
has ve
es registran sus nombres 
on

diversos formatos, ya sea abreviando los nombres, uti-

lizando un solo apellido o ambos 
on un guión, entre

otros. Cuando se quiere re
uperar la produ

ión 
ientí-

�
a de los investigadores de una institu
ión a partir de

diversos repositorios, no siempre es posible lo
alizar al

autor en 
uestión por medio de su nombre 
ompleto, por

lo que es ne
esario 
ono
er a qué investigador pertene
e


ada nombre abreviado o bien, en un formato diferen-

te. El modelo seq2seq resulta útil para solu
ionar este

problema porque trabaja 
on se
uen
ias 
omo datos de

entrada y datos de salida y ambas pueden tener longitu-

des diferentes.

Figura 6. Idea bási
a de seq2seq.

A 
ontinua
ión, se des
ribe el pro
edimiento realizado, el


ual 
onsiste en ingresar el nombre de un autor investiga-

dor en un formato diferente al nombre 
ompleto y la red

neuronal debe emitir 
omo salida el nombre 
ompleto de

manera 
orre
ta, utilizando seq2seq 
on un 
odi�
ador y

de
odi�
ador basados en redes GRU.

Carga de ar
hivo 
on los datos. Con base en una

re
ole

ión previa de los nombres de autores en la base

de datos de 
itas bibliográ�
as 
ientí�
as S
opus 
on di-

versos formatos, se 
reó un ar
hivo donde 
ada renglón


onsiste en dos 
olumnas. La primera 
onsiste en el nom-

bre 
ompleto del autor, y la segunda 
orresponde a una

de sus variantes (nombre abreviado). Si un autor tiene

3 varia
iones, se ha
en 3 renglones siguiendo la misma

regla. Observe el ejemplo de la Figura 7.

Figura 7. Ejemplo de ar
hivo 
on los datos ne
esarios.

Uso de di


ionarios. Como en este 
aso se tra-

baja 
on 
adenas y no 
on números, y para que la red

pueda utilizarlas 
omo datos de entrada, es ne
esario re-

presentarlas por medio de ve
tores, y se utilizaron tres

di

ionarios: uno que se en
arga de asignar una palabra

nueva a su índi
e 
orrespondiente de a
uerdo 
on su or-

den de apari
ión (word2index ); otro 
on el índi
e por

palabra (index2word): y otro para realizar el 
onteo por


ada palabra en
ontrada (word2
ount). Los tres di

io-

narios se apli
an tanto para los nombres 
ompletos (de
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la primera 
olumna) 
omo para los nombres abreviados

(segunda 
olumna).

Uso del 
odi�
ador. Para 
ada palabra que entra

al 
odi�
ador, éste genera un ve
tor de salida y uno de

estado o
ulto, y utiliza el último para la siguiente palabra

de entrada.

Uso del de
odi�
ador. Se utiliza un de
odi�
ador

de aten
ión, la 
ual permite que la red del de
odi�
ador

se enfoque en una parte diferente de las salidas del 
o-

di�
ador para 
ada paso de las salidas del de
odi�
ador.

Lleva a 
abo los siguientes pasos:

1. Cal
ular los pesos de 
ada entrada (
ono
idos 
omo

pesos de aten
ión).

2. El 
onjunto de los pesos de aten
ión se multipli
an

por los ve
tores de salida del 
odi�
ador para 
rear

una 
ombina
ión ponderada.

3. La 
ombina
ión ponderada debe 
ontener informa-


ión sobre esa parte en espe
í�
o de la se
uen
ia

de entrada, y de esta forma ayuda al de
odi�
ador

a elegir las palabras ade
uadas.

4. El 
ál
ulo de los pesos de aten
ión se lleva a 
abo

en una 
apa la 
ual utiliza la entrada del de
odi�-


ador y el estado o
ulto 
omo entradas.

Prepara
ión para el entrenamiento. Para entre-

nar 
ada par, se ne
esitan los index2word para la entrada

y el resultado objetivo. A ambas se
uen
ias se les agrega

<EOS>, que re
ordando, representa el �n de un nombre.

Posteriormente, se realiza lo siguiente:

1. Se eje
uta la ora
ión de entrada a través del 
odi-

�
ador.

2. Se realiza el seguimiento de la salida y el último

estado o
ulto 
orrespondiente.

3. El de
odi�
ador re
ibe el <SOS>que indi
a que

un nombre ini
ia, 
omo primera entrada y el últi-

mo estado o
ulto del de
odi�
ador 
omo el primer

estado o
ulto.

4. Se eje
uta el entrenamiento de forma iterativa. Al

�nalizar, el programa se en
arga de tomar algunos

nombres de la entrada y presenta el resultado obje-

tivo, es de
ir, el nombre 
orrespondiente de a
uerdo


on el ar
hivo que 
ontiene los datos del entrena-

miento, y la salida real, resultado del 
ono
imiento

que adquirió la red neuronal. Di
hos resultados se

observan en la Tabla 1.

Tabla 1. Resultados del entrenamiento de seq2seq para

formatos de nombres de autores.

No. Entrada Resultado Salida real

objetivo

1 felipe 
 felipe 
arlos felipe 
arlos

zaragoza zaragoza zaragoza


aui
h . 
aui
h . 
aui
h .

<EOS>

2 luis erales . luis asun
ion luis asun
ion

erales erales

aguilar . aguilar .

<EOS>

3 david david ruben david ruben

aguilar aguilar aguilar


astro . 
astro . 
astro .

<EOS>

4 valentin valentin valentin

perez gabriel perez gabriel perez

molina . molina . molina .

<EOS>

5 manuel manuel rene manuel rene

sierra . sierra sierra alfaro .


anton . <EOS>

6 miguel ortiz miguel miguel


arvajal . margarita margarita

ortiz 
arvajal . ortiz 
arvajal .

<EOS>

7 jorge a jorge alberto jorge alberto


ontreras 
ontreras 
ontreras

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


astellanos . 
astellanos .

<EOS>

10 mar
o mar
o 
esar mar
o 
esar

navarro navarro navarro

perez . perez . perez .

<EOS>

Los aspe
tos que se pueden inferir a partir de los re-

sultados obtenidos por el modelo son:

Al ser po
os datos de entrenamiento, 
omparados

a los 135,842 que presenta [8℄ aún así el modelo

aprendió 
orre
tamente , además de que los nom-

bres tienen al menos 3 palabras, y las varia
iones

2 palabras mínimo.

De los 10 ejemplos de resultados objetivos presen-

tados por la red, las salidas reales de las �las 5

y 7 no fueron exa
tas a las esperadas, pero no se

alejan tanto, ya que ambas se 
omponen de 
uatro

palabras y se 
onfunden en una.

GRU expone todo el 
ontenido de su 
apa o
ulta

y sigue un pro
edimiento más simple que LSTM y

aún así, el modelo aprendió 
orre
tamente, por lo

que se ha obtenido un resultado óptimo 
on un ti-

po de red neuronal sen
illa, pero potente para una
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tarea 
on entradas y salidas de se
uen
ias de dife-

rentes longitudes.

La utilidad del modelo para el aprendizaje de los

nombres en sus diversos formatos se basa en la ne-


esidad de la re
ole

ión de la produ

ión 
ientí�
a

de un autor, aún 
uando éste tiene diversas publi-


a
iones registradas 
on formatos diferentes de su

nombre 
ompleto.

seq2seq no sólo ha tenido éxito en tareas de tra-

du

ión de un lenguaje a otro, y esta tarea es un

ejemplo 
laro. Aunque la me
áni
a es similar (dada

una se
uen
ia 
omo entrada, obtener una se
uen-


ia de salida), al utilizar nombres, es muy probable

que algunos se repitan por ser muy 
omúnes (por

ejemplo, José), y a pesar de esto, el modelo 
umple


on lo que se desea.

Con
lusiones

Se presentó el origen de las redes neuronales, así 
omo

los dos modelos tradi
ionales que se han enfo
ado en re-

solver problemas de 
lasi�
a
ión y de re
ono
imiento de

patrones. Posteriormente, se expone la importan
ia del

uso de las redes neuronales re
urrentes para la apli
a
ión

en problemas donde la red requiere tener el 
ono
imien-

to previo para realizar su �nalidad de manera 
orre
ta.

Se men
iona la existen
ia de las redes de gran memoria

de 
orto plazo (LSTM) y las redes de unidad re
urren-

te 
errada (GRU), siendo este último expli
ado a través

de los 
ál
ulos de la 
ompuerta de a
tualiza
ión, de la


ompuerta de reini
io, del 
ontenido de la memoria a
-

tual y de la memoria �nal en el paso del tiempo a
tual.

Finalmente, se presentó el uso de seq2seq utilizando re-

des GRU 
omo 
odi�
ador y de
odi�
ador, que en lugar

de realizar tradu

iones de un idioma a otro, se realiza

la trans
rip
ión de los nombres de autores 
ientí�
os en

un formato diferente a su nombre 
ompleto a su nombre

real, obteniendo resultados positivos, 
onsiderando que

al utilizar nombres de personas, es muy probable que

algunos se repitan por ser muy 
omúnes (por ejemplo,

José), y a pesar de esto, el modelo 
umple 
on lo que se

desea debido al uso de una red neuronal re
urrente y su

naturaleza basada en la 
onsidera
ión del 
ontexto para

realizar la predi

ión, permitiendo mejores resultados al


onsiderar el nombre 
ompleto 
omo el 
ontexto.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Pro
esamiento de lenguaje natural 
on aprendizaje

profundo

Fernando Pe
h May, Luis A. López Gómez y Jorge Magaña Govea

El lenguaje natural se re�ere a la forma en que las perso-

nas se 
omuni
an y el pro
esamiento de lenguaje natural

se en
arga de analizar y pro
esar el lenguaje humano a

través de herramientas y te
nologías de software. Esto

involu
ra distintas áreas de la 
omputa
ión, tales 
omo

inteligen
ia arti�
ial, lingüísti
a 
omputa
ional, et
. Me-

diante el pro
esamiento del lenguaje natural es posible

pro
esar do
umentos de texto, mensajes SMS, email, pá-

gina web, et
. y organizar el 
ono
imiento para realizar

tareas 
omo análisis de sentimientos, análisis de 
ontex-

to, genera
ión de resúmenes, tradu

ión automáti
a, sis-

temas de diálogos, et
.

Dada la importan
ia del pro
esamiento del lenguaje

natural (PLN), a
tualmente se han realizado distintos

enfoques, entre los que se desta
an métodos de aprendi-

zaje profundo para realizar las tareas antes men
ionadas.

Los métodos de aprendizaje profundo han emergido exi-

tosamente en los últimos años. Este éxito se debe a la


apa
idad de abordar problemas 
omplejos de aprendi-

zaje a través de múltiples niveles de representa
ión y

abstra

ión que ayudan a dar sentido a datos, imágenes

y sonido.

Contexto históri
o del aprendizaje pro-

fundo (Deep Learning)

En la dé
ada de los 90 las herramientas para el PLN eran

muy diferentes, los enfoques 
lási
os basados en reglas

fueron reemplazados por métodos de aprendizaje esta-

dísti
os. Los 
ampos aleatorios 
ondi
ionales (CRF) [11℄

fueron por ex
elen
ia el modelado para el etiquetado y

segmenta
ión de datos se
uen
iales o extraer informa
ión

de do
umentos. Sin embargo, el aprendizaje profundo ha

reemplazado a los CRF o
asionando el desplazamiento

del enfoque de ingeniería de 
ara
terísti
as al diseño e

implementa
ión de redes neuronales. El prin
ipal desafío

para el PLN 
onsistió en en
ontrar buenas 
ara
terísti
as

que 
apturaran bien los datos en los do
umentos.

Sutton y M
Callum [21℄ des
riben ampliamente los

CRFs y su utilidad en los distintos 
ampos. Para el desa-

rrollo de un CRF se dedi
a mu
ho tiempo y esfuerzo para

en
ontrar aquellas fun
iones que ayudan al modelo a pre-

de
ir la probabilidad de 
ada etiqueta dada. La prin
ipal

debilidad del CRF es que son in
apa
es de modelar la si-

militud semánti
a entre dos palabras. Para superar este

problema, mu
hos CRFs se basan en gazetters (lista de

personas, organiza
iones, lugares, et
.). Sin embargo, es-

to es una solu
ión sub-óptima, ya que los gazetters están

intrínse
amente limitados y pueden ser muy 
ostosos al

desarrollarse. Además, sólo están disponibles para enti-

dades nombradas, de modo que la similitud semánti
a

entre dos palabras es difí
il de realizar.

Por otra parte, en el aprendizaje profundo la prime-

ra etapa de una red neuronal, para el pro
esamiento de

texto, es por lo general la representa
ión de las palabras

en ve
tores 
ontinuos para entrenar el modelo. En este


ontexto, los word embedding [7℄ son, prin
ipalmente, los

que han dado el éxito al aprendizaje profundo. Este éxito

ha sido en gran parte a la popularidad de word2ve
 [22℄.

Word2ve
 ofre
e dos formas de representa
ión ve
torial

de palabras: 1) bolsa de palabras 
ontinuas (CBOW), pa-

ra prede
ir la palabra dada su 
ontexto y 2) Skip-gram,

para prede
ir el 
ontexto dada la palabra. Word2ve
 pre-

senta el problema de asignar 
ada palabra a un solo em-

bedding, lo que impli
a que, si una palabra tiene varios

sentidos, estos están 
odi�
ados en el mismo ve
tor. Para

dar solu
ión a di
ho problema, desarrollaron Sense2ve
,

que es una adapta
ión de word2ve
 que utiliza etiquetas

supervisadas para distinguir entre los sentidos de la pala-

bra. Otra alternativa para la representa
ión de palabras

es mediante ve
tores globales (GloVe) [17℄, los 
uales son

métodos basados en 
onteo; su entrenamiento es rápido

y es
ala a grandes 
orpus y toma 
omo base que la o
u-

rren
ia de palabras es la prin
ipal fuente de informa
ión

disponible para aprender representa
iones de palabras

mediante métodos de aprendizaje no supervisado.

Una red neuronal arti�
ial es un paradigma de programa
ión de

inspira
ión biológi
a que permite a una 
omputadora aprender de los

datos observados.
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Aprendizaje profundo para el pro
esa-

miento de lenguaje natural

Una red neuronal arti�
ial (RNA) es un paradigma de

programa
ión de inspira
ión biológi
a que permite a una


omputadora aprender de los datos observados. Está


ompuesto por un gran número de elementos de pro
e-

samiento inter
one
tados y que trabajan 
onjuntamente

para resolver un problema. Consta de 3 
apas: 1) 
apa

de entrada, 2) 
apa o
ulta y 3) 
apa de salida. La RNA

tiene un número limitado de 
apas, lo que ha
e impo-

sible representar problemas 
omplejos. Las RNAs que


onsisten de más 
apas se le denomina redes neuronales

profundas, y entrenarlos se denomina aprendizaje pro-

fundo. Por 
onsiguiente, el aprendizaje profundo es un


onjunto de té
ni
as poderosas para el aprendizaje en

redes neuronales y 
on ella es posible resolver problemas


omplejos.

Existen distintas té
ni
as de aprendizaje profundo,

las de mayor relevan
ia y más utilizadas para el pro
e-

samiento del lenguaje natural son las redes neuronales

re
urrentes. Sin embargo, algunos enfoques están ha
ien-

do uso de las redes neuronales 
onvolu
ionales para el

mismo propósito.

Redes neuronales re
urrentes (RNN)

Las redes neuronales re
urrentes (RNNs) son modelos

poderosos de aprendizaje profundo, y son ex
elentes pa-

ra el pro
esamiento de lenguaje natural. Construyen una

representa
ión ve
torial para 
ada token, leyendo token

por token, y �re
ordando� informa
ión importante. Es

de
ir, permiten que la informa
ión persista y son 
apa-


es de manejar datos se
uen
iales. Se llaman re
urrentes

porque realizan la misma tarea para 
ada elemento de

una se
uen
ia, y la salida depende de los 
ál
ulos pre-

vios. Otra forma de pensar sobre las RNNs es que tienen

una memoria que 
aptura informa
ión sobre lo que se ha


al
ulado hasta ahora. En algunas tareas que requieren

prede
ir la siguiente palabra en una ora
ión, las RNNs

pueden tener un mal desempeño; sin embargo, a
tual-

mente se han desarrollado distintas mejoras en las RNNs

que permiten ha
er frente a las de�
ien
ias del modelo

original.

Existen tres versiones RNN: 1) la versión simple, 2)

LSTM (Long Short Term Memory) y 3) GRU (Gated

Re
urrent Units). La diferen
ia entre ellas radi
a en la

arquite
tura de la unidad de memoria.

RNN simple.Tiene la forma de una 
adena de mó-

dulo repetitivo de red neuronal. Tiene una estru
tura

muy simple 
on una sola 
apa tanh, que es la fun
ión

de a
tiva
ión, 
on valores entre -1 y 1. En la Figura 1

se muestra la estru
tura de un fragmento de RNN sim-

ple. Se tiene una entrada Xt y una salida Yt. Un 
i
lo

permite que la informa
ión pase de una etapa de la red

a la siguiente, di
ho 
i
lo es un estado interno H . Esto

puede 
onsiderarse 
omo 
opias múltiples de la misma

red, 
ada 
opia pasando un mensaje a su su
esor.

Figura 1. Estru
tura de la red neuronal simple.

Un atra
tivo de la RNN es que puede ser 
apaz de


one
tar informa
ión previa a la tarea a
tual. En algu-

nos problemas sólo se requiere informa
ión re
iente para

realizar la tarea a
tual (por ejemplo, prede
ir la siguien-

te palabra en fun
ión a las anteriores), por lo que no se

ne
esita ningún 
ontexto adi
ional (Figura 2a). Sin em-

bargo, existen 
asos donde se demanda mayor 
ontexto,

por lo que se requiere informa
ión en 
eldas anteriores

y, a medida que 
re
e la bre
ha, las RNNs no pueden

aprender a 
one
tar la informa
ión (Figura 2 b). A pe-

sar de que las RNNs exhiben una 
apa
idad superior de

modelar problemas, en tiempos no lineales, son in
apa
es

de aprender a largo plazo [5℄. Este in
onveniente puede

solu
ionarse 
on las RNN-LSTM.

Figura 2.Red neuronal simple: a) 
on informa
ión re
iente y

b) RNN que requiere informa
ión de 
eldas anteriores lejanas.

RNN-LSTM. Consiste de múltiples puertas (gates)

y son 
apa
es de aprender dependen
ias a largo plazo

debido a que su estru
tura tiene la 
apa
idad de re
or-

dar informa
ión por periodos largos de tiempo, olvidar

informa
ión inne
esaria y exponer 
uidadosamente la in-

forma
ión en 
ada paso del tiempo. Consta de 
uatro


apas que intera
túan; por lo tanto, el módulo de repeti-


ión realiza más opera
iones: esto permite que re
uerde

dependen
ias a largo plazo.

En la Figura 3 se muestra la estru
tura RNN-LSTM.

Consta de 4 
apas (
ír
ulos o elipses en amarillo) y de

opera
iones puntuales (
ír
ulos o elipses en verde), ta-

les 
omo la suma de ve
tores. Cada línea lleva un ve
tor


ompleto, desde la salida de un nodo hasta las entra-

das de otros. La 
lave de las RNN-LSTM es el estado

de las 
eldas (Ct), que es la línea roja horizontal que
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se extiende en el diagrama de la �gura. El estado de la


elda 
orre dire
tamente por todo el diagrama 
on inter-

a

iones lineales menores. También tiene la 
apa
idad de

remover o agregar informa
ión al estado de la 
elda regu-

lado 
uidadosamente por estru
turas llamadas puertas.

Se 
ompone de 3 puertas (entrada, olvido y salida) y son

las que 
ontrolan el paso de la informa
ión dentro o fue-

ra de la 
elda. Las puertas 
onstan de una 
apa de red

neuronal llamada sigmoide (σ) y una opera
ión puntual

de multipli
a
ión (líneas verdes de la �gura).

Figura 3. Estru
tura de RNN-LSTM.

Las RNN-LSTM 
onstan de 
uatro etapas. En la Fi-

gura 4 se muestran 
ada una de ellas y en la Tabla 1, sus

expresiones. A 
ontinua
ión, se des
ribe 
ada etapa:

Figura 4. Etapas de RNN-LSTM: 1) Forget gate layer, 2)


apa de puerta de enla
e y valores 
andidatos, 3) a
tualiza-


ión de nueva 
elda y 4) nueva salida.

1. De
idir la informa
ión a arrojar del estado de la


elda. Esta de
isión se toma mediante una 
apa de

sigmoide llamada �Forget gate layer � (f). La 
on-


atena
ión X de ht−1 y la entrada Xt emite una

salida entre 0 y 1 para 
ada número en el estado

de la 
elda Ct−1, donde 1 representa �mantenerlo

por 
ompleto� y -1 �desha
erlo por 
ompleto�.

2. De
idir la nueva informa
ión que se alma
enará en

el estado de la 
elda. Consta de dos partes: 1) una


apa sigmoide llamada 
apa de puerta de entrada

(u) que de
ide los valores a a
tualizar y 2) 
apa

tanh, que 
rea un ve
tor de nuevos valores 
andi-

datos (X ′
) que podrán agregarse al estado.

3. A
tualiza
ión del estado de la 
elda anterior Ct−1.

Para a
tualizar Ct−1 a una nueva 
elda Ct, se rea-

liza 
on las etapas anteriores multipli
ando f 
on

el estado anterior Ct−1 y sumándolo 
on la multi-

pli
a
ión de u 
on la 
on
atena
ión X ′
.

4. De
idir lo que se generará 
omo salida. Para gene-

rar la salida se basará en el estado de la 
elda, pero

será una nueva versión de salida �ltrada Ht (nuevo

estado o
ulto). Para esto, primero se eje
uta una


apa sigmoide que de
ide la parte del estado de la


elda que se generará 
omo salida (Ot). Luego se

pone el estado de la 
elda Ct a través de tanh, para

que los valores sean entre -1 y 1, y multipli
arlo

por Ot.

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

Etapa Nombre Representa
ión

1 Forget gate layer f = σ(X ·Wf + bf )
2 Input gate layer u = σ(X ·Wu + bu)
2 New 
andidates values X ′ = tanh(X ·Wc + bc)
3 New 
ell Ct = f · Ct−1 + u ·X ′

4 Output gate Ot = σ(X ·Wc + bc)
4 New output Ht = Ot∗tanh(Ct)

Debido a que LSTM es unidire

ional, sólo es 
a-

paz de 
onservar informa
ión del pasado, no propor
iona

buenos resultados en algunas tareas de pro
esamiento de

lenguaje natural 
omo dete

ión de entidades y similitud

semánti
a [18℄. Esto se debe, prin
ipalmente, a que 
on

LSTM sólo se dete
ta el 
ontexto izquierdo de la palabra


uando se le asigna una etiqueta. Sin embargo, existen

LSTM bidire

ionales denominados BIDLSTM, que pro-


esan los datos 
on dos 
apas separadas, una de pasado

a futuro y otra de futuro a pasado.

LSTM-bidire

ional (BILSTM). Se 
onstituye

de dos 
apas: una 
apa que aprende representa
iones

previas y otra que retro
ede en el tiempo, lo que ayu-

da a aprender de representa
iones futuras. Son 
apa
es

de analizar ora
iones ha
ia adelante y ha
ia atrás, lo que

mejora el rendimiento de la RNN. Entrenan dos LSTM

en lugar de uno en la se
uen
ia de entrada. El primer

LSTM es unidire

ional (forward) y fun
iona tal 
omo

se ha expli
ado anteriormente; la segunda LSTM es una


opia invertida (ba
kward) de la se
uen
ia de entrada
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(ver Figura 5), lo que puede propor
ionar un 
ontexto

adi
ional a la red y un aprendizaje más rápido y 
omple-

to sobre el problema. Ambas 
apas produ
en un ve
tor

de salida para 
ada palabra.

Figura 5. LSTM-bidire

ional.

El reemplazo de la 
apa LSTM simple a BILSTM ha si-

do de gran impa
to en su rendimiento. Asimismo, se han

utilizado en la 
lasi�
a
ión fonemas y re
ono
imiento de

voz [8℄.

RNN-en
oder-de
oder. También 
ono
ida 
omo

Seq2seq [5℄, se ha 
onvertido en un modelo para dis-

tintas tareas, tales 
omo tradu

ión, re
ono
imiento de

voz, resumen de texto, et
. y ha obtenido buenos resul-

tados. Consiste de dos módulos de RNN (ver Figura 6),

uno para 
odi�
ar (en
oder) y el otro para de
odi�
ar

(de
oder). El En
oder 
onvierte una se
uen
ia de sím-

bolos en un ve
tor de 
ara
terísti
as de tamaño �jo y

lee la se
uen
ia de entrada (ora
ión), pro
esa palabra

por palabra y emite un 
ontexto (una fun
ión del estado

o
ulto �nal del en
oder) que servirá en el siguiente paso.

El de
oder genera una se
uen
ia de salida, una palabra

a la vez mientras mira el 
ontexto y la palabra anterior

durante 
ada paso del tiempo. El 
ontexto (obtenido del

en
oder) es propor
ional el estado ini
ial del de
oder.

También se han presentado distintas estrategias que,

unidas 
on seq2seq, permiten obtener mejores resultados

en las RNN, tales 
omo máquinas neuronales de Turing,

interfa
es de aten
ión, tiempo de 
ál
ulo adaptativo y

programadores neuronales. Entre estas estrategias desta-


an las interfa
es de aten
ión.

Las interfa
es o me
anismos de aten
ión en una red

neuronal se basan vagamente en la aten
ión visual de las

personas, es de
ir: se enfo
an o prestan aten
ión a se-


uen
ias en parti
ular. Es un me
anismo que, apli
ado


on BILSTM, ha obtenido buenos resultados en distintos

trabajos de PLN. Este me
anismo se ha utilizado para

distintos problemas, tales 
omo tradu

ión de texto, 
la-

si�
a
ión de imágenes y resumen de texto. La distribu-


ión de la aten
ión es una distribu
ión de probabilidad

sobre las palabras en el texto fuente y di
e a la red neu-

ronal dónde bus
ar para ayudarlo a produ
ir la siguiente

palabra.

Figura 6. RNN-en
oder-de
oder.

RNN-GRU. Las RNN GRU (Gated Re
urrent

Unit) están diseñadas similarmente a las LSTM, y produ-


en resultados similares. Utiliza dos puertas (a
tualiza-


ión y reini
io), en lugar de las 3 que utiliza RNN-LSTM.

El fun
ionamiento de las puertas es pare
ido a las LSTM.

Bási
amente, estas dos puertas de
iden qué informa
ión

se debe pasar a la salida. Lo espe
ial de ellos es que pue-

den ser entrenados para mantener la informa
ión a largo

plazo.

Por otra parte, las redes neuronales 
onvolu
ionales

(CNN) están dirigidas al pro
esamiento de imágenes y

son el nú
leo de un gran número de sistemas de visión

por 
omputadora. Sin embargo, re
ientemente se han

propuestos trabajos de PLN utilizando CNN 
on resul-

tados interesantes [10℄.

Enfoques para el pro
esamiento de len-

guaje natural utilizando Deep Learning

Las tareas del PLN se pueden 
lasi�
ar en extra

ión

de informa
ión, 
lasi�
a
ión de texto, sumariza
ión, bús-

queda de respuesta (QA) y tradu

ión automáti
a. En

la literatura se han presentado distintos enfoques para la

solu
ión de estas tareas mediante el aprendizaje profun-

do. En este trabajo se analizaron algunos enfoques; sin

embargo, existen mu
hos trabajos de pro
esamiento de

texto que utilizan el aprendizaje profundo y, por 
uestión

de espa
io, sólo se men
ionan algunos.

La extra

ión de informa
ión es el pro
eso de usar

algoritmos para extraer de manera implí
ita o expli
ita

informa
ión en un 
orpus de do
umentos para el re
ono-


imiento de entidades nombradas, extra

ión de eventos,
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extra

ión de rela
iones, et
. (ver Tabla 2). La 
lasi�-


a
ión de texto es el pro
eso de asignar o 
lasi�
ar las

palabras (ver Tabla 3). La genera
ión de resúmenes es

la tarea de produ
ir texto a partir de uno o más textos

que 
ontienen una por
ión signi�
ativa de la informa
ión

respe
to al texto original (ver Tabla 4). La tradu

ión

automáti
a involu
ra té
ni
as para tradu
ir do
umentos

de un lenguaje a otro (ver Tabla 5).

Tabla 2. Enfoques de extra

ión de informa
ión 
on

aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[8℄ NER Extra

ión de entidades nombradas 
on LSTM-

bidire

ional y 
on un CNN a nivel de 
ara
teres.

[19℄ NER LSTM bidire

ional y uso de CRFpara el

etiquetado de entidades.

[7℄ Extra

ión Uso de CNN para extraer automáti
amente las

de eventos fun
iones de nivel léxi
o y ora
ión de palabras.

[26℄ Extra

ión RNN-en
oder-de
oder para identi�
ar eventos

de eventos y roles el texto.

[40℄ Extra

ión de LSTM-bidire

ional y una CNN para el

rela
iones re
ono
imiento de la entidad y 
lasi�
a
ión rela
iones.

[33℄ Extra

ión de GRU basado en la aten
ión 
on un me
anismo de

rela
iones 
opia. Utiliza una estru
tura de datos llamado

me
anismo de 
obertura.

[20℄ POS-Taggin LSTM-bidire

ional para el etiquetado gramati
al.

Tabla 3. Enfoques en 
lasi�
a
ión de texto 
on

aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[37℄ Clasi�
a
ión Proponen la de
odi�
a
ión de tweets 
on LSTM,

el estado o
ulto es usado para prede
ir la

polaridad de los sientimientos.

[10℄ Clasi�
a
ión Utilizan CNN para el análisis de sentimiento y

RNN para el re
ono
imiento de entidades

nombradas.

[16℄ Clasi�
a
ión Usa una arquite
tura híbrida que 
ombina

de texto una red de 
reen
ia profunda y regresión softmax.

Tabla 4. Enfoques para la genera
ión de resúmenes que

utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[25℄ Extra

ión de resúmenes RNN-GRU Extrae resumen de texto

extra
tivo utilizando RNN 
on GRU.

[36℄ Extra

ión de resúmenes Uso de Restri
ted Boltzmann

extra
tivo Ma
hine (RBM).

[38℄ Extra

ión de resúmenes Deep auto-en
oder (AE).

extra
tivo

[24℄ Extra

ión de resúmenes RNN en
oder-de
oder.

abstra
tivo

[27℄ Extra

ión de resúmenes CNN para la extra

ión de

abstra
tivo resúmenes de texto.

Tabla 5. Enfoques para tradu

ión automáti
a que

utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[2℄ Tradu

ión automáti
a RNN-en
oder-de
oder.

[9℄ Tradu

ión automáti
a RNN-en
oder-de
oder.

[31℄ Tradu

ión automáti
a Uso de GRU 
on me
anismos de aten
ión.

[1℄ Tradu

ión automáti
a RNN 
on me
anismos de aten
ión y una


apa de CNN.

Con
lusiones

El aprendizaje profundo es una poderosa herramienta

de aprendizaje, 
apaz de solu
ionar problemas que van

desde la 
lasi�
a
ión hasta el modelado de se
uen
ias

y árboles Markovianos. Se ha 
onvertido en un nuevo


ampo de aprendizaje automáti
o y ha ganado amplio

interés en diferentes áreas de investiga
ión, entre ellas el

pro
esamiento de lenguaje natural. Una de las té
ni
as

de aprendizaje profundo más utilizadas para el pro
esa-

miento de lenguaje natural son las redes neuronales re
u-

rrentes. En este do
umento han sido des
ritas, así 
omo

sus variantes. Asimismo, se analizaron distintos trabajos

que ha
en uso de ellas para el pro
esamiento de texto.

Di
hos trabajos han demostrado las ventajas sobre los

métodos tradi
ionales de aprendizaje automáti
o en al-

gunos 
ampos. El aprendizaje profundo se ha apli
ado

al pro
esamiento del lenguaje natural 
on 
ierto éxito,

y los resultados pare
en prometedores; sin embargo, los

resultados son preliminares y aún están lejos de ser sa-

tisfa
torios.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Dete

ión de Obstá
ulos Móviles Apli
ada a la

Condu

ión Autónoma Vehi
ular

Lauro Reyes Co
oletzi, Ivan Olmos Pineda y J. Arturo Olvera López

Obten
ión de informa
ión del mundo que

nos rodea

Una de las prin
ipales fuentes de informa
ión que tiene

el ser humano para per
ibir el ambiente que lo rodea es

el sentido de la vista. A través de los ojos se puede tener


ono
imiento de la forma, el tamaño, 
olor e in
luso es-

timar la distan
ia del observador ha
ia objetos 
er
anos.

Además, 
on el sentido de la vista el humano es 
apaz

de identi�
ar y distinguir las 
ara
terísti
as del entorno

en el 
ual se en
uentra.

Con los avan
es re
ientes de la te
nología se ha inten-

tado al
anzar e igualar de forma arti�
ial las 
apa
idades

del sentido de la vista. Sin embargo, la visión humana es

tan 
ompleja que tratar de desarrollar sistemas que igua-

len todas sus 
apa
idades es 
omputa
ionalmente 
om-

plejo y 
ostoso. Por ello, las investiga
iones re
ientes en

el área de visión arti�
ial o 
omputa
ional se han 
en-

trado en resolver problemas espe
í�
os.

Un ejemplo de estos problemas, que ha 
aptado la

aten
ión de una parte importante del se
tor a
adémi
o

y de investiga
ión, es el uso de visión arti�
ial apli
ada

al se
tor automotriz orientado al manejo autónomo. Es

de espe
ial interés el desarrollo de sistemas 
apa
es de

identi�
ar obstá
ulos en el re
orrido de un automóvil,

además de estimar sus traye
torias para evitar 
olisiones

y daños a ter
eros.

Te
nología desarrollada para vehí
ulos

autónomos

A
tualmente existen distintos sistemas para el mane-

jo autónomo de vehí
ulos. Por ejemplo, la 
ompañía

Daimler-Wymo-Google desarrolla un sistema de taxi au-

tónomo basado en sensores laser (lidar), el 
ual realiza

un mapeo tridimensional a través de una nube de puntos

para re
onstruir el ambiente real en un rango de distan-


ia de hasta 120 metros [1℄.

Los sensores lidar tienen un pre
io elevado por lo que

es un dispositivo po
o viable de instalar en un gran vo-

lúmen de automóviles por su 
osto; además, sufren del

problema de interferen
ia mutua (un sensor puede leer

informa
ión de otro sensor 
er
ano), provo
ando una dis-

torsión en la señal del mapeo tridimensional.

Otros trabajos enfo
ados al desarrollo de vehí
ulos

autónomos utilizan sensores tipo radar. Estos radares se

basan en la emisión de ondas ele
tromagnéti
as que se

re�ejan en el objetivo (obstá
ulos) y retornan ha
ia el

sensor. A partir de este e
o se puede realizar una re
ons-

tru

ión del entorno que rodea al vehí
ulo; sin embargo,

los radares sufren de problemas de interferen
ia mutua

y ruido ambiental.

Finalmente, los sistemas 
on 
ámaras de video no

emiten señales de energía sino que 
aptan la luz visible

que sirve para la 
onstru

ión de imágenes del ambiente

que los rodea. La imagen 
apturada propor
iona infor-

ma
ión del entorno y sólo en 
ondi
iones ambientales ad-

versas la adquisi
ión de informa
ión se puede di�
ultar.

Por ejemplo, un automóvil dotado de autonomía en


ondu

ión se debe equipar 
on un sistema de visión (
á-

maras de video y algoritmos 
omputa
ionales), para de-

te
tar gran variedad de objetos en su traye
toria (Figura

1).

Figura 1. Representa
ión de un automóvil 
on un sistema


omputa
ional 
apaz de dete
tar peatones, 
i
listas u otros

vehí
ulos.

La visión estereos
ópi
a en el ser humano se en
ar-

ga de integrar dos imágenes del ambiente en una sola y


rear una representa
ión tridimensional del medio que lo

rodea. La per
ep
ión de profundidad del ambiente se ob-

tiene debido a que las imágenes 
aptadas por las retinas

son ligeramente distintas entre sí por la diferen
ia de po-

si
ión de los ojos, lo que resulta en un efe
to de relieve

[2℄. Por lo tanto, emular este sistema de visión biológi-


o en un sistema de visión arti�
ial requiere de visión

estereos
ópi
a.

Al utilizar VEC es posible aproximar 
on 
ierto rango de error la

profundidad de 
ada objeto en la es
ena.
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Además, para que un sistema de visión arti�
ial 
uen-

te 
on autonomía de manejo, éste debe lograr estimar

profundidad. Por lo que, 
onsiderando el 
aso de la vi-

sión estereos
ópi
a humana, el 
amino natural para un

sistema arti�
ial es dotarlo de dos 
ámaras de video que

sirvan 
omo ojos arti�
iales.

Visión estereos
ópi
a 
omputa
ional

La visión estereos
ópi
a 
omputa
ional (VEC) tiene 
o-

mo prin
ipal objetivo 
onstruir a partir de la informa
ión

bidimensional, 
apturada por dos 
ámaras de video, una

representa
ión tridimensional. Esto se logra al 
olo
ar

un par de 
ámaras a una distan
ia 
ontrolada para obte-

ner dos imágenes, las 
uales se pro
esan para identi�
ar

puntos de 
orresponden
ia y re
uperar la posi
ión espa-


ial [3℄. En general la VEC se basa en 4 etapas que se

des
riben a 
ontinua
ión:

1. Obtener dos imágenes separadas a una distan
ia


ono
ida d/2 (Figura 2).

2. Identi�
ar puntos 
omunes en ambas imágenes, es

de
ir, 
ada imagen 
apturada por el par de 
áma-

ras está 
ompuesta por puntos (pixeles) que 
on-

forman las proye

iones de la es
ena del mundo

real que tienen similitud o 
orresponden
ia entre

sí. Por ejemplo, el punto P en la �gura 2, tanto

en las imágenes 
omo en el esquema, representa el

pixel de 
orresponden
ia.

3. Determinar la profundidad Z del punto proye
tado

P mediante geometría analíti
a y otras herramien-

tas matemáti
as, es de
ir, la proye

ión sobre las

líneas Z1, Z2 
on respe
to a los lentes de la 
ámara

y la distan
ia fo
al (ver �gura 2).

4. Cal
ular la proye

ión del punto P sobre las líneas

Y1, Y2 y su respe
tiva posi
ión estimada (Figura

2). La profundidad es inversamente propor
ional a

la disparidad de la imagen, lo que sugiere que la

distan
ia horizontal puede in
rementarse para me-

jorar la exa
titud de la profundidad medida.

Figura 2. Esquema bási
o de un sistema VEC.

Al pro
esar las 4 etapas men
ionadas, es posible es-

timar la posi
ión espa
ial de los objetos dete
tados en

la es
ena, lo 
ual es fundamental para la dete

ión de

obstá
ulos en la ruta de desplazamiento de un vehí
ulo

autónomo.

Dete

ión de obstá
ulos

El prin
ipal reto de los algoritmos basados en VEC es

que pueden presentar errores en la obten
ión de la in-

forma
ión tridimensional. Esto se debe a diferentes 
a-

ra
terísti
as del ambiente, 
omo: aparien
ia similar entre

los objetos observados, o
lusiones, varia
iones de ilumi-

na
ión, ruido, et
. Aún 
on estos in
onvenientes VEC es

la forma más 
er
ana a la visión estereos
ópi
a huma-

na, por lo que se deben seguir explorando té
ni
as para

lograr 
ubrir las de�
ien
ias de los algoritmos.

Distintos trabajos de investiga
ión rela
ionados a la

dete

ión de obstá
ulos [4-7℄ se basan en 
oin
iden
ia

semi-global (Semi-Global-Mat
hing SGM ), mapas de dis-

paridad y regiones de interés (region of interest ROI )

para 
omplementar a VEC (Figura 3).

Figura 3. Sistema de dete

ión de obstá
ulos.

A 
ontinua
ión se des
ribe la metodología por bloques

para dotar de per
ep
ión del entorno a los vehí
ulos au-

tónomos.

Método SGM y mapas de disparidad

El método denominado SGM tiene 
omo base en
ontrar


orresponden
ias pixel a pixel de imágenes estereos
ó-

pi
as, ha
iendo múltiples aproxima
iones 
on lo que se

pretende lograr una 
orresponden
ia global. Este método

propone una fun
ión que penaliza los 
ambios abruptos

de disparidad en la ve
indad del pixel, lo que impli
a

omitir las regiones donde no hay 
orresponden
ia (falsos

positivos), es de
ir, evitar la asigna
ión de disparidades


orre
tas 
uando en realidad son erróneas. Tomando en


uenta las 
onsidera
iones men
ionadas, se pueden 
ons-

truir los mapas de disparidad [4℄.

El mapa de disparidad es una imagen donde el nivel

de gris de los pixeles 
orresponde al valor de disparidad,

propor
ional a la profundidad del punto en el espa
io

real. Los puntos más alejados poseen un valor de dispa-

ridad inferior y por tanto tienen niveles de gris próximos

al tono negro, mientras que, los puntos 
er
anos tienen

valores de disparidad altos y por tanto próximos al tono

blan
o [5℄. En la Figura 4 se observa la 
aptura izquierda-

dere
ha de la imagen original y el mapa de disparidad

resultante. Los mapas de disparidad son la primera par-

te del pro
eso, así que, zonas po
o de�nidas y presen
ia

de ruido son inherentes al resultado obtenido.
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Figura 4. Imagen izquierda, dere
ha y mapa de disparidad

pro
esado.

Dete

ión ROI

Las ROI son el sub
onjunto de datos (pixeles) 
on 
a-

ra
terísti
as similares que identi�
an espa
ialmente la

presen
ia de un objeto en una imagen (área o región).

Como se men
ionó, el método de disparidad sirve para

tener una primera aproxima
ión de los obstá
ulos pre-

sentes en la es
ena, sin embargo, es ne
esario re�nar los

resultados obtenidos para la dete

ión de los obtá
ulos.

Esto se logra a través de la dete

ión de bordes en los

objetos.

Las regiones obtenidas del pro
esamiento de bordes

propor
ionan áreas dentro de la es
ena que son viables

de 
ontener obstá
ulos (ROI), es de
ir, se realiza este

pro
eso para diferen
iar obstá
ulos 
on respe
to al fon-

do.

La Figura 5 muestra la segmenta
ión obtenida del

pro
eso realizado en la dete

ión de ROI.

Figura 5. Segmenta
ión de las regiones de interés.

En la segmenta
ión se eliminan texturas y se presentan

los objetos 
on regiones y 
ara
terísti
as similares de in-

tensidad de 
olor.

Hasta este punto se ha planteado 
omo dete
tar obs-

tá
ulos, sin embargo, para un automóvil dotado de visión

arti�
ial ésto no basta ya que es imperativo determinar

las posibles traye
torias de los obstá
ulos. Por lo tanto,

se requiere una etapa de estima
ión de traye
torias, lo

que impli
a el análisis de imágenes en movimiento.

Análisis de movimiento

Al analizar traye
torias, se debe tomar en 
uenta que

existe un movimiento relativo entre 
ámara y objetos. De

esta forma, se obtiene una se
uen
ia de imágenes entre

las que existen pequeñas diferen
ias derivadas del des-

plazamiento. El análisis de movimiento 
onsidera la se-


uen
ia de imágenes 
apturadas 
omo un patrón de �ujo

ópti
o de los objetos en una es
ena debido al 
ambio de

posi
ión entre un observador (
ámara) y el ambiente que

lo rodea (es
ena 
apturada)[6℄. A 
ontinua
ión se men-


iona este pro
eso 
on más detalle.

El �ujo ópti
o realiza un seguimiento 
ontinuo de objetos en un 
onjunto

de imágenes rela
ionadas en el espa
io-tiempo.

Flujo ópti
o

En visión arti�
ial la per
ep
ión del movimiento 
onside-

ra 
ambios ligeros en la imagen que son per
ibidos 
omo

un �ujo de puntos (pixeles) en el espa
io. Esto se puede


onsiderar 
omo un arreglo ve
torial que expresa la velo-


idad de desplazamiento instantánea de 
ada punto [7℄.

A este arreglo de ve
tores de velo
idad se le llama �ujo

ópti
o y se obtiene de la se
uen
ia de imágenes 
aptura-

das en video.

Figura 6. Fun
ión espa
io-temporal del �ujo ópti
o.

En la Figura 6 se muestra un par de ve
tores (p1, p2)
que representan dos puntos distintos que 
omponen a un

objeto en movimiento 
apturado en imagen (un 
uadro

del video).

Para 
al
ular el �ujo ópti
o (�gura 6), se 
onsidera la

se
uen
ia de imágenes en movimiento 
omo una fun
ión


ontinua en 3 dimensiones, x, y, y tiempo. La posi
ión es-
pa
ial de los objetos en movimiento están representados

por 
olumnas (x) y �las (y) que 
omponen a la imagen.

La posi
ión temporal de los objetos es la posi
ión espa-


ial en distintos intervalos de tiempo (t).

El número total de puntos-ve
tores que 
onforman

al objeto se 
onsidera una fun
ión f(x, y, t), donde esta
fun
ión representa la se
uen
ia de imágenes en diferentes

tiempos (
uadros que 
omponen el video).

Las 
ara
terísti
as relevantes que se deben de identi-

�
ar en los objetos dete
tados en una es
ena y que tienen

movimiento son: 
ambios de velo
idad, movimiento 
o-
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mún y 
onsisten
ia del objeto a través del desarrollo de

la es
ena, 
ono
imiento a priori del tipo de movimiento
de los objetos y/o del observador.

Un uso 
omún del análisis de una se
uen
ia de video

es el seguimiento de objetos en movimiento, éste tiene

múltiples apli
a
iones prá
ti
as tales 
omo: el segui-

miento de personas o vehí
ulos para �nes de seguridad,

el seguimiento de las partes del 
uerpo de una persona

para re
ono
er a
tividades o ademanes, entre otras.

Seguimiento y estima
ión de traye
toria

El seguimiento en una se
uen
ia de video 
onsiste en de-

terminar la posi
ión y velo
idad de un punto (o de una

región u objeto) en una imagen, dada su posi
ión y ve-

lo
idad en una se
uen
ia anterior de imágenes.

En primera instan
ia se puede determinar el re
orrido

de obstá
ulos en el trans
urso del tiempo (traye
toria),

a 
ontinua
ión se puede tener una no
ión de estima
ión

de sus re
orridos a posteriori [8℄.

La Figura 7 ejempli�
a el seguimiento del vehí
ulo

rojo a través de los 
arriles de la 
arretera, así 
omo, las

posibles vías de desplazamiento de los vehí
ulos en la es-


ena (se ilustra 
on las �e
has apuntando a las distintas

dire

iones de movimiento).

Figura 7. Seguimiento y estima
ión de traye
torias.

El seguimiento de objetos a través de imágenes 
onse
utivas se puede

apli
ar para un 
onjunto de obstá
ulos en es
ena.

La traye
toria de los objetos se pueden 
onsiderar 
o-

mo un grupo de puntos desplazandose (en el espa
io y el

tiempo) simultáneamente. La forma de abordar el pro-

blema para la estima
ión de traye
toria tiene que ver 
on

el seguimiento por dete

ión. Para poder 
al
ular 
on un

umbral de validez la estima
ión de la siguiente posi
ión

de los obstá
ulos en el trá�
o vehi
ular; en primera ins-

tan
ia se puede abordar 
omo un problema de estima
ión

de probabilidad.

Con base en la informa
ión previa (posi
ión y ruta

seguida dado por el bloque de seguimiento) se puede

estable
er una hipótesis de traye
toria. Una op
ión por

medio de la 
ual se puede parametrizar la hipótesis de

traye
toria son las redes bayesianas o un modelo ma-

temáti
o basado en la distribu
ión de probabilidad de

las op
iones de movimiento (seguir de frente, girar a la

dere
ha, girar izquierda, et
.) que tienen los vehí
ulos.

Con
lusiones

Los métodos abordados en este trabajo muestran las di-

ferentes tareas que se tienen que resolver para la dete
-


ión de obstá
ulos y la estima
ión de traye
toría. Un

problema signi�
ativo es la predi

ión del desplazamien-

to 
onforme a la dinámi
a individual de 
ada obstá
ulo

en es
ena. Usar VEC para plantear una hipótesis sobre

la ubi
a
ión a futuro de un objeto en es
ena es una ta-

rea 
ompleja, de tal forma que 
ompletar la tarea 
on

métodos de �ujo ópti
o y seguimiento 
on modelos de

probabilidad aún está en desarrollo.✵

REFERENCIAS

1. Khoury, J., Amine, K. y Abi, R. (2019). An Initial Investigation

of the E�e
ts of a Fully Automated Vehi
le Fleet on Geometri


Design. En Journal of Advan
ed Transportation, 150-175.

2. Szeliski, R. (2010). Computer vision: algorithms and appli
a-

tions. Springer S
ien
e and Business Media.

3. Su
ar, E. y Gómez, G. (2017). Visión 
omputa
ional. Institu-

to Na
ional de Astrofísi
a, Opti
a y Ele
tróni
a. Re
uperado

el 12 de Noviembre de 2018, de https://


.inaoep.mx/esu
ar/

Libros/vision-su
ar-gomez.pdf.

4. Tian, Y., Pei, K., Jana, S. y Ray, B. (2018). Deeptest: Automa-

ted testing of deep-neural-network-driven autonomous 
ars. En

Pro
eedings of the 40th international 
onferen
e on software

engineering, 303-314.

5. Song, W., et al. (2018). Real-time obsta
les dete
tion and sta-

tus 
lassi�
ation for 
ollision warning in a vehi
le a
tive safety

system. En IEEE Transa
tions on Intelligent Transportation

Systems, 758�773.

6. Prabhakar, G., et al. (2017). Obsta
le dete
tion and 
lassi�
a-

tion using deep learning for tra
king in high-speed autonomous

driving. En IEEE region 10 symposium (tensymp), 1�6.

7. Lin, F., Chan, Y., Fu, C., Hsiao, Y., Chuang, A., Huang, S. y

Lo, F. Integrating appearan
e and edge features for sedan vehi-


le dete
tion in the blind-spot area. En IEEE Transa
tions on

Intelligent Transportation Systems, 737�747.

8. Hussain, R., y Zeadally, S. (2018). Autonomous Cars: Resear
h

Results, Issues, and Future Challenges. IEEE Communi
ations

Surveys and Tutorials, 21(2), 1275-1313.

© 2019 - So
iedad Mexi
ana de Inteligen
ia Arti�
ial ISSN 2007-0691

https://ccc.inaoep.mx/esucar/Libros/vision-sucar-gomez.pdf
https://ccc.inaoep.mx/esucar/Libros/vision-sucar-gomez.pdf


Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artí
ulo Komputer Sapiens 66 / 76

SOBRE LOS AUTORES

Lauro Reyes Co
oletzi. Estudiante de do
torado en la Fa
ultad de Cien
ias de la Computa
ión en la

Benemérita Universidad Autónoma de Puebla (Puebla, Méxi
o). Sus intereses de investiga
ión in
luyen

pro
esamiento de imágenes, visión arti�
ial y sistemas de navega
ión autónomos.

Ivan Olmos Pineda. Profesor de tiempo 
ompleto / investigador en la Fa
ultad de Cien
ias de la Compu-

ta
ión en la Benemérita Universidad Autónoma de Puebla (Puebla, Méxi
o). Sus intereses de investiga
ión

in
luyen: aprendizaje máquina, re
ono
imiento de patrones, inteligen
ia arti�
ial, árboles de de
isión, entre

otras.

José Arturo Olvera López. Profesor de tiempo 
ompleto / investigador en la Fa
ultad de Cien
ias de

la Computa
ión en la Benemérita Universidad Autónoma de Puebla (Puebla, Méxi
o). Sus intereses de

investiga
ión in
luyen: re
ono
imiento de patrones, minería de datos, aprendizaje máquina, análisis digital

de imágenes, biometría, entre otras.

Vehí
ulos autónomos

� Imagen tomada de https://www.autoevolution.
om/news/daimler-details-autonomous-
ar-testing-in-


alifornia-from-2019-129462.html#.�

© 2019 - So
iedad Mexi
ana de Inteligen
ia Arti�
ial ISSN 2007-0691

https://www.autoevolution.com/news/daimler-details-autonomous-car-testing-in-california-from-2019-129462.html#
https://www.autoevolution.com/news/daimler-details-autonomous-car-testing-in-california-from-2019-129462.html#


Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artí
ulo Komputer Sapiens 67 / 76

ARTÍCULO ACEPTADO

Construyendo robots seguidores de línea avanzados

Leonardo Romero, Moisés Gar
ía, Antonio Camarena-Ibarrola e Igna
io Juárez-Campos

Construir robots seguidores de línea es, quizá, la primera

tarea en la que se involu
ra un estudiante de robóti
a.

Sin embargo, para un diseñador avanzado, la meta es

lograr que el robot viaje tan rápido 
omo sea posible.

Este artí
ulo aborda los desafíos 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 
onstruir

un mapa del 
amino. Una vez 
onstruido el mapa del


amino, la idea es aprove
harlo para diseñar estrategias

de velo
idad que le permitan al robot viajar tan rápido


omo sea posible, sin salirse del 
amino. Este ambiente

simpli�
ado propor
iona una oportunidad para que los

estudiantes se adentren en varias 
uestiones relevantes

de la robóti
a móvil, tales 
omo: 
inemáti
a del robot,

in
ertidumbre en los sensores, 
onstru

ión de mapas

usando segmentos re
tos y 
ir
ulares, y el problema de

lo
aliza
ión del robot. Los autores esperan que los le
-

tores puedan bene�
iarse de este artí
ulo y motivarse a


onstruir robots seguidores de línea más avanzados que

los a
tuales, logrando mejores desempeños en 
ompeten-


ias regionales, na
ionales e interna
ionales.

Introdu

ión

La Figura 1a muestra una 
ompeten
ia de robots segui-

dores de línea de perse
u
ión, donde dos robots son 
olo-


ados en los lados opuestos del 
amino o pista. Los robots

deben seguir la línea negra tan rápido 
omo sea posible

y el robot que al
anza al otro gana la 
ompeten
ia.

El robot mostrado en la Figura 1b fue 
onstruido por

un estudiante de ingeniería en 
omputa
ión e in
orpo-

ra: una batería LiPo de 7.4V (350mAh), un mi
romotor

a
oplado a 
ada rueda, 8 sensores re�exivos ubi
ados al

frente del robot (que le permiten dete
tar la pista), y un

mi
ro
ontrolador Teensy 3.2 de 32 bits (que opera 
omo

la 
omputadora a bordo del robot). Considerando la má-

xima velo
idad de los motores de 3000rpm y el diámetro

de las ruedas de 2
m, el robot puede al
anzar velo
idades


er
anas a los 3

m
s
.

Figura 1.a) Competen
ia de dos robots seguidores de línea

y b) Vista superior de un robot.

Usualmente los robots seguidores de línea rea

ionan

solo a las medi
iones de los sensores re�e
tivos para se-

guir la pista sin salirse y no 
onstruyen ningún tipo de

mapa de la traye
toria que siguen. La observa
ión 
lave

en este tipo de 
ompeten
ias es que es muy 
omún que

los robots viajen por los mismos lugares en varias o
a-

siones antes de al
anzar al otro robot. De esta manera,

tiene sentido 
onstruir un mapa del 
amino y usarlo para

a
elerar en segmentos re
tos del 
amino y frenar antes

de entrar a las 
urvas, 
omo lo ha
en los 
orredores pro-

fesionales de autos de 
arreras.

La idea: 
onstruir un mapa del 
amino y usarlo para a
elerar en

segmentos re
tos de la pista y frenar antes de entrar a las 
urvas

Para 
ono
er 
uanto ha girado 
ada rueda del robot,

lo que nos permitiría estar en 
ondi
iones de poder 
ons-

truir un mapa del 
amino, se agregó un pequeño en
oder

magnéti
o a 
ada mi
romotor. Un en
oder es un sensor

que permite medir los desplazamientos angulares (el en-


oder magnéti
o utilizado tiene una pre
isión de

1

12
de

vuelta del motor).

Enseguida se des
ribe brevemente la etapa de 
ons-

tru

ión del mapa, la determina
ión de los segmentos de

línea re
ta y las 
urvas del 
amino, la lo
aliza
ión del

robot en el mapa y la estrategia de a
elera
ión/frenado

del robot.

Construyendo el mapa

La Figura 2 ayuda a 
omprender la traye
toria que sigue

un robot de este tipo, llamado robot de lo
omo
ión di-

feren
ial, a partir de la velo
idad de la rueda izquierda

(V l) y de la rueda dere
ha (V r) del robot. Si asumimos
que la velo
idad de la rueda izquierda es un po
o me-

nor que la velo
idad de la rueda dere
ha, se genera un

movimiento de rota
ión de radio R 
on 
entro de rota-


ión C, 
omo se ilustra en la Figura 2. Un 
aso espe
ial

es 
uando ambas velo
idades son iguales, originando un

movimiento ha
ia adelante o atrás, siguiendo una línea
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re
ta. Otro 
aso espe
ial es 
uando ambas velo
idades

son iguales en magnitud, pero de signo 
ontrario (una

rueda gira en un sentido y la otra en el otro sentido),

o
asionando que el robot gire sobre su 
entro.

Figura 2. Rota
ión del robot respe
to al punto C.

Al modelo matemáti
o para 
al
ular la traye
toria

del robot (dadas las velo
idades de las ruedas), se le 
o-

no
e 
omo 
inemáti
a dire
ta. El le
tor puede 
onsultar

en [2,3,9℄ las e
ua
iones que de�nen la 
inemáti
a dire
ta

de un robot de este tipo.

La Figura 3 muestra un ejemplo de una pista donde se

agregó temporalmente una pequeña mar
a negra (en la

parte inferior) para que el robot pueda identi�
ar 
uan-

do 
ulmina una vuelta 
ompleta. Se puede apre
iar en la

Figura 4 el mapa 
onstruido a partir de las velo
idades

de las ruedas sensadas por los en
oders de los motores y

las e
ua
iones de la 
inemáti
a dire
ta para este tipo de

robots. El re
orrido ini
ia en la parte inferior y avanza

ha
ia la dere
ha. Se observa que la traye
toria estimada

del robot se va alejando po
o a po
o de la traye
toria

real debido a la in
ertidumbre aso
iada a los sensores

del robot, de manera que el punto �nal del re
orrido no


oin
ide 
on el punto de partida.

Figura 3. Pista real.

Una 
ausa de la in
ertidumbre en las medi
iones de

los sensores se debe justamente a la pre
isión 
on la que

se realiza la medi
ión (en múltiplos de

1

12
de vuelta pa-

ra nuestro robot). A mayor pre
isión, se tendrá menor

in
ertidumbre.

-200 -100 0 100 200

0

100

200

300

x

y

Figura 4. Mapa Construido.

Si 
onstruimos el mapa a partir de la posi
ión �nal

retro
ediendo hasta el prin
ipio; esto es, a partir de la po-

si
ión �nal 
onsideramos los datos de las velo
idades en

orden inverso, podemos 
onstruir el mapa que se mues-

tra en la Figura 5. Ahora bien, si 
onsideramos las dos

posi
iones que resultan para los datos de 
ierta medi-


ión de velo
idades de las ruedas, tanto ha
ia adelante


omo ha
ia atrás, tenemos una situa
ión 
omo se ilustra

en la Figura 6. El radio de los 
ír
ulos representa la in-


ertidumbre aso
iada 
on la ubi
a
ión de los 
entros; a

mayor distan
ia re
orrida, mayor la in
ertidumbre sobre

la posi
ión del robot.
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100

200

300
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Figura 5. Mapa 
onstruido ha
ia atrás.

Si asumimos que la in
ertidumbre se modela ade
ua-

damente 
on distribu
iones de probabilidad normales 
on


ovarianza 
ero (es de
ir, 
on la forma de una 
ampana),

enton
es la posi
ión real del robot estará en un punto de
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la línea que une los 
entros de los 
ír
ulos (la línea pun-

teada de la Figura 6). Sea P1 = (x1, y1) y P2 = (x2, y2)
los 
entros de los 
ír
ulos. Las e
ua
iones paramétri
as

de la línea que 
one
ta a los puntos P1 y P2 están dadas

por: x = x1 + (x2 − x1)t, y = y1 + (y2 − y1)t donde t es
un parámetro de la línea. Cuando t = 0, las 
oordena-
das (x, y) 
orresponden al punto P1 y 
uando t = 1, las

oordenadas (x, y) 
orresponden al punto P2 . De mane-

ra que el valor de t (entre 0 y 1) 
orresponde a un punto

sobre la línea que une a P1 y P2. Se puede demostrar que

si la varianza de las medi
iones se ha
e propor
ional a la

longitud de la traye
toria, el valor óptimo del parámetro

t está dado por: t = L1/(L1 + L2) donde L1 y L2 
o-

rresponden a las longitudes de las traye
torias aso
iadas

a los puntos P1 y P2 respe
tivamente. Con esta forma

de 
ombinar la informa
ión ha
ia adelante y ha
ia atrás,

se obtiene el mapa mostrado en la Figura 7, el 
ual se

a
er
a bastante a la forma del ambiente real.

Figura 6. Dos posibles ubi
a
iones generada por la in
erti-

dumbre de las medi
iones en los sensores.
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200

300
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Figura 7. Mapa 
onstruido.

Determina
ión de los segmentos re
tos y


urvos del mapa

Una vez que tenemos el mapa 
onstruido, la siguiente

etapa es en
ontrar los segmentos re
tos y 
urvos del ma-

pa. Primero abordemos el problema de en
ontrar una

línea re
ta dada una se
uen
ia de puntos que tienen la

misma in
ertidumbre, 
omo se ilustra en la Figura 8. La

mejor línea es la que minimiza la suma de los 
uadrados

de las distan
ias de los puntos a la línea (
ono
idas 
omo

distan
ias ortogonales a la línea, por formar ángulos de

90 grados). A este método se le 
ono
e 
omo Mínimos

Cuadrados Totales (MCT) [4,5,6,10℄.

y

x

Figura 8. Ajustando una línea 
onsiderando distan
ias or-

togonales de los puntos a la línea.

Si podemos 
al
ular una línea re
ta a partir de una

se
uen
ia de puntos, el siguiente problema 
onsiste en

en
ontrar los mejores segmentos de línea re
ta aso
ia-

dos a una se
uen
ia grande de puntos. El algoritmo de

Seguimiento de Línea Extendido (SLE) [8℄ aborda este

problema y es una versión extendida del algoritmo origi-

nal de Seguimiento de Líneas (SL) [1℄. Utilizando SLE,

en
ontramos las líneas mostradas en la Figura 9.

Figura 9. Segmentos de línea en
ontrados en el mapa 
ons-

truido.
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El algoritmo SL es simple y rápido. Al ini
io une 
on

una línea los dos primeros puntos de la se
uen
ia. Ense-

guida 
onsidera el siguiente punto de la se
uen
ia. Si la

distan
ia de todos los puntos a la nueva línea es menor

a 
ierto umbral de�nido, se aso
ia el punto a la línea y

se 
ontinua 
on el siguiente punto. En 
aso 
ontrario, el

nuevo punto se 
onsidera que no pertene
e a la línea y

se ini
ia una nueva línea 
on di
ho punto. Sin embar-

go, 
uando el algoritmo SL agrega puntos a la línea, es

posible que en realidad los últimos puntos de una línea

pertenez
an a la siguiente línea. El algoritmo SLE agrega

este paso de veri�
a
ión, para 
orregir estos errores en

las aso
ia
iones de los puntos a las líneas.

Ahora bien, nos queda el problema de determinar


uales re
tas en realidad son mejor expli
adas por seg-

mentos de 
ír
ulo de determinado radio. Para ello, se

utiliza el método de Pratt [7℄ que permite en
ontrar el


ír
ulo que mejor representa a una se
uen
ia de puntos.

Para elegir el segmento de re
ta o de 
ír
ulo que mejor

explique una se
uen
ia de puntos, se utiliza 
omo 
riterio

de de
isión aquel que minimi
e la suma de las distan
ias

al 
uadrado de los puntos a la re
ta o al 
ír
ulo. Se eli-

ge el segmento que tenga la mínima suma. La Figura 10

muestra los segmentos de re
tas y de 
ír
ulos en
ontra-

dos. Para 
ada segmento 
ir
ular se muestra su 
entro

y dos radios que identi�
an el ini
io y �n del segmento.

Las partes que no se des
riben 
omo 
ír
ulos están re-

presentadas por los segmentos de re
ta 
orrespondientes

en la Figura 9.

Figura 10. Mapa mostrando los segmentos de re
ta y de


ír
ulos.

El problema de lo
aliza
ión del robot

En las 
ompeten
ias, normalmente la pista se en
uentra

disponible un po
o antes, para realizar pruebas. En esta

etapa es 
uando un robot podría re
orrer la pista y 
ons-

truir el mapa. Sin embargo, los jue
es pueden 
ambiar,

al ini
io de la 
ompeten
ia, la ubi
a
ión de los robots. A

esta situa
ión, donde el robot des
ono
e su ubi
a
ión en

el mapa, se le 
ono
e 
omo el problema de lo
aliza
ión

global del robot. Un enfoque para resolver este proble-

ma, 
ono
ido 
omo Lo
aliza
ión de Markov [3℄, 
onsiste

en dis
retizar el 
amino en segmentos de igual longitud

(por ejemplo de 1 
entímetro), de manera que 
ada seg-

mento de 1
m es un estado y está 
one
tado 
on el estado

siguiente y el estado anterior. Al ini
io tenemos que to-

dos los estados tienen la misma probabilidad de que el

robot se en
uentre ahí. El robot se en
uentra lo
alizado


uando solo un estado tiene una alta probabilidad, en


ompara
ión 
on todos los demás estados. Cada vez que

el robot avanza un 
entímetro, se realiza una a
tualiza-


ión de la distribu
ión de probabilidad en la se
uen
ia

de estados. La Figura 11 ilustra esta a
tualiza
ión. Con

probabilidad 0.8 el robot pasa al estado siguiente, 
on

probabilidad 0.1 el robot se queda en el mismo estado y


on probabilidad 0.1 el robot pasa dos estados adelante.

De esta forma se modela la in
ertidumbre aso
iada en el

avan
e real de robot.

S0 S1 S2 S(n−1) Sn
0.8 0.8 0.8 0.8 0.8

0.8

0.1 0.1
0.1 0.1

0.10.1 0.10.1 0.1
0.1

0.1

Figura 11. Modelo de a
tualiza
ión de la distribu
ión de

probabilidad en los estados por el movimiento de 1 
m del

robot.

Por otro lado, utilizando las e
ua
iones del modelo

de 
inemáti
a dire
ta de la lo
omo
ión diferen
ial se

puede estimar el radio Rm del 
entro de rota
ión que

sigue el robot. Con esta medi
ión se diseña una fun
ión

de la probabilidad P (Rm|si) para obtener la medi
ión

Rm dado que el robot se en
uentra en el estado si; para
ambos 
asos, tanto 
uando el estado si 
orresponde a un
segmento re
to, 
omo 
uando 
orresponde a un segmento


ir
ular de determinado radio. En las pruebas realiza-

das, después de 30
m la se
uen
ia de estados presenta

dos estados 
on alta probabilidad, y después de 60
m el

robot se en
uentra lo
alizado al tener sólo un estado 
on

una alta probabilidad.

Estrategia de a
elera
ión y frenado

Si se 
ono
e el radio de 
ada segmento 
ir
ular, es posible

estimar la velo
idad máxima que el robot debe al
an-

zar en los estados aso
iados a di
ha 
urva. Utilizando

la se
uen
ia de estados, se puede 
al
ular la distan
ia

de 
ada estado a la siguiente 
urva (
on su velo
idad

máxima permitida) y, por lo tanto, diseñar estrategias

de a
elera
ión/frenado para al
anzar altas velo
idades

en los segmentos re
tos y frenar justo para al
anzar la

velo
idad límite de la siguiente 
urva.

Desafíos

Se deben abordar algunos desafíos para lograr un robot

autónomo más 
ompetitivo. Si no es posible 
olo
ar una
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mar
a temporal en el 
amino, que ayude a dete
tar 
uan-

do el robot da una vuelta 
ompleta, enton
es se requiere

tener un modelo muy 
ompleto de la in
ertidumbre aso-


iada 
on los movimientos del robot. Di
ho modelo debe

dete
tar (
on alta probabilidad) 
uando el robot pasa

por el mismo lugar. Este problema es 
ono
ido 
omo el

problema 
ompleto de Lo
aliza
ión y Mapeo Simultáneo

(en inglés, full SLAM).

La simetría del 
amino (ver Figura 12), presenta otro

aspe
to que es ne
esario 
onsiderar. Pueden haber dos,

tres, 
uatro o más lugares del 
amino donde el robot pue-

da estar (mar
ados por pequeños 
ír
ulos en el mapa), y

no existe forma de determinar exá
tamente en 
ual lu-

gar está a partir de las medi
iones de los sensores. En

ese 
aso, puede asumirse que el robot se en
uentra en


ualquiera de di
has posi
iones (así el robot se en
uen-

tra lo
alizado).

Figura 12. Diferentes tipos de 
aminos simétri
os.

Otra di�
ultad se presenta 
uando el robot se 
olo
a

en dire

ión opuesta a aquella en la 
ual el robot 
ons-

truyó el mapa. En este 
aso, se puede pensar en utilizar

dos modelos: uno 
onstruido a partir del re
orrido del

robot en 
ierto sentido y otro modelo 
onstruido en la

dire

ión 
ontraria. Cuando uno de los modelos tiene un

estado 
on una alta probabilidad, el robot está lo
alizado

y 
ono
e en que dire

ión está re
orriendo la pista.

Finalmente, un robot podría agregar una pequeña

turbina que empuja el aire ha
ia arriba y por lo tanto

in
rementa la fuerza de fri

ión de las ruedas del robot

y su velo
idad. La poten
ia desarrollada por la turbina

podría estar en fun
ión de la ubi
a
ión del robot, para

disminuirla en los segmentos re
tos y aumentarla 
uando

se aproxima a 
urvas 
on pequeños radios.✵
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tualmente, es profesor e investigador en la Fa
ultad

de Ingeniería Me
áni
a de la UMSNH. Sus intereses profesionales in
luyen la 
on
ep
ión y el desarrollo se

máquinas de lo
omo
ión dis
reta y exoesqueletos para asisten
ia y rehabilita
ión. Es integrante del Sistema

Na
ional de Investigadores.

Competen
ias en robóti
a 2019, robot seguidor de líneas

� Imagen tomada de http://roboti
day.org/2019/
ompetitions/.�
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a
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a
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Inteligen
ia Arti�
ial Cognitiva

La Inteligen
ia Arti�
ial Cognitiva (CAI, por sus siglas

en inglés) es una nueva perspe
tiva en Inteligen
ia Ar-

ti�
ial, que aso
ia un nuevo 
on
epto de inteligen
ia el


ual añade a la emula
ión del 
omportamiento, la forma

en que el 
erebro aumenta su 
ono
imiento [1℄.

Una forma de inteligen
ia humana es la 
apa
idad

del 
erebro humano para generar nuevo 
ono
imiento a

partir de la informa
ión per
ibida y entregada por los

órganos sensoriales humanos. Y es el úni
o que posee la


apa
idad para generar nuevo 
ono
imiento. Este me
a-

nismo ha sido investigado por mu
hos 
ientí�
os en todo

el mundo debido al interés de los seres humanos de 
rear

una máquina inteligente 
apaz de ayudarlos en su vida

laboral diaria. Para ello se han introdu
ido e implementa-

do mu
hos enfoques para garantizar que su rendimiento

pueda imitar lo inteligente del 
erebro humano.

Por otro lado, también se ha desarrollado te
nología

llamada fusión de informa
ión, para prede
ir o estimar el

futuro de un fenómeno. Esta te
nología trata de imitar

el me
anismo del 
erebro humano para obtener informa-


ión 
ompleta 
omo predi

ión o estima
ión del estado

de un fenómeno a través de los órganos de los sentidos

[2℄. Ver �gura 1. Es de
ir, el ser humano obtiene mu
ha

informa
ión de sus órganos de dete

ión que 
omprenden

ojos, oídos, nariz, piel y lengua. Según esta observa
ión,

la 
lave prin
ipal de la genera
ión de 
ono
imiento en

el 
erebro humano es la fusión de informa
ión. Suma-

ri y Ahmad [2℄ llaman a este me
anismo 
re
imiento del


ono
imiento, es de
ir, 
ono
imiento que el 
erebro desa-

rrolla después de pro
esar la informa
ión entregada por

los órganos sensoriales del sistema.

Estos 
on
eptos se están ampliando rápidamente 
on

el desarrollo de sensores habilitados para la red y algo-

ritmos de Inteligen
ia Arti�
ial. Varios autores proponen

sistemas inteligentes 
entrados en el ser humano para

propor
ionar servi
ios de mayor 
alidad, 
omo aten
ión

médi
a inteligente, intera

ión afe
tiva y 
ondu

ión au-

tónoma.

Teniendo en 
uenta que la 
omputa
ión 
ognitiva es

una te
nología indispensable para desarrollar estos sis-

temas inteligentes, algunos autores 
omo Chen, Herre-

ra y Hwang [3℄ proponen la 
omputa
ión 
entrada en

el ser humano asistida por la 
omputa
ión 
ognitiva y

la 
omputa
ión en la nube. Estos autores desarrollaron

la arquite
tura de un sistema de 
omputa
ión 
ogniti-

va, que 
onsta de tres te
nologías: redes (Internet de las


osas), análisis (aprendizaje por refuerzo y aprendizaje

profundo) y 
omputa
ión en la nube. Finalmente, des-


riben las apli
a
iones representativas de la 
omputa
ión


ognitiva 
entrada en el ser humano, in
luida una te
no-

logía de robots, un sistema de 
omuni
a
ión emo
ional

y un sistema 
ognitivo médi
o.

Figura 1. Sistema de Fusión de Informa
ión Humana. Ba-

sado en [2℄.

El panorama de este nuevo enfoque es promisorio y

pueden verse otro tipo de apli
a
iones 
ientí�
as. Por

ejemplo, algunos otros autores lo han apli
ado 
on éxi-

to a problemas de seguridad de hardware [4℄, y para

diagnósti
o de bloqueo 
ardía
o y arritmia [5℄. También

ha habido esfuerzo en desarrollar apli
a
iones 
omer
ia-

les 
omo Cortana (Mi
rosoft), Siri (Apple) y Watson

(IBM), quienes, gra
ias al uso de amplias bases de datos

y de algoritmos de 
ómputo 
ognitivo, tienen la 
apa
i-

dad de 
omuni
arse en lenguaje natural, fa
ilitando la


omuni
a
ión 
on la te
nología en un lenguaje humano.✵
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Reseña de Agent-Based and Individual-Based Modeling: A

Pra
ti
al Introdu
tion

*

Dr. Alejandro Guerra-Hernández

Centro de Investiga
ión en Inteligen
ia Arti�
ial

Universidad Vera
ruzana

Portada de la revista.

*

El modelado y simula
ión basado

en agentes, ABMS por sus siglas

en inglés, se ha 
onstituido en una

alternativa atra
tiva a los métodos

tradi
ionales de simula
ión, parti-


ularmente en problemas 
ara
teri-

zados 
omo 
omplejos. Su atra
ti-

vo reside en que su naturaleza as-


endente, evita la adop
ión tempra-

na de 
onsidera
iones sobre 
ómo

mantener nuestros modelos mate-

máti
amente tratables. Por as
en-

dente quiero de
ir que, en lugar de

partir de los prin
ipios generales

de 
ómo debe 
omportarse el sis-

tema globalmente, expresados mu-


has ve
es 
omo un sistema de e
ua-


iones, el ABMS parte de la espe
i-

�
a
ión del 
omportamiento de los

diferentes agentes que parti
ipan en

la simula
ión y sus intera

iones. El


omportamiento global del sistema

es una propiedad emergente de es-

tas intera

iones y si las 
osas van

bien, será 
er
ano a lo observado en

la realidad.

Pues bien, el libro de Steven F.

Railsba
k y Volker Grimm, 
uya se-

gunda edi
ión hoy reseñamos, tie-

ne 
omo objetivo expli
ar 
uándo y

porqué usar el ABMS y 
ómo lle-

var las 
osas a buen término. Los

autores ponen espe
ial aten
ión en


ómo diseñar un ABMS y para ello

introdu
en detalladamente los fun-

damentos 
on
eptuales del diseño y

des
rip
ión de modelos, asuntos en

los que tienen mu
hos años de ex-

perien
ia. La parte prá
ti
a del li-

bro está soportada por el uso de

NetLogo, un lenguaje de programa-


ión dedi
ado al ABMS, bien do
u-

mentado y fá
il de aprender.

Para 
onseguir sus objetivos, los

autores han organizado el libro en


uatro partes. La primera de ellas

introdu
e los 
on
eptos bási
os del

ABMS y NetLogo. El 
apítulo ini-


ial ilustra el uso del ABMS, en


ompara
ión 
on una aproxima
ión

más tradi
ional, para gestionar el


ontrol de la rabia en Europa. Una

vez ejempli�
ado el uso del ABMS,

se de�ne el 
on
epto de modelo y se

introdu
e informalmente una meto-

dología de diseño en torno al 
i
lo

de modelado, que será de gran im-

portan
ia a lo largo del todo el tex-

to. También se resaltan aquí las di-

feren
ias entre el ABMS y otras té
-

ni
as de modelado y simula
ión. El

segundo 
apítulo es bási
amente un

tutorial de NetLogo, que ha
e uso

extensivo de la ex
elente do
umen-

ta
ión que se in
luye en la distri-

bu
ión de este lenguaje de progra-

ma
ión. El ter
er 
apítulo introdu
e

una herramienta de gran utilidad: el

proto
olo ODD (Overview, Design

Con
epts, and Details), una espe-


i�
a
ión de los ABMS que se ha

vuelto un estándar de fa
to. Con es-

tos elementos 
ubiertos, el 
apítulo

4 propone la implementa
ión de un

primer ABMS �Un 
aso bien do
u-

mentado y abordable: la forma
ión

de 
orredores en las migra
iones de

mariposas. El 
apítulo 5, bajo el su-

gerente título "De la anima
ión a la


ien
ia", introdu
e el tipo de análi-

sis que se pueden realizar 
on los

datos generados por nuestro primer

modelo. Finalmente, el 
apítulo 6

aborda las té
ni
as de depura
ión

de NetLogo y do
umenta los erro-

res más 
omunes al ini
iarse en el

uso de este lenguaje de programa-


ión.

La segunda parte del libro tiene


omo objetivo presentar al ABMS

*

Railsba
k, Steven F. and Grimm, Voler. Agent-Based and Individual-Based Modeling: A Pra
ti
al Introdu
tion. 2nd ed. Prin
eton

University Press, USA, 2019.
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omo una forma espe
í�
a de ha
er


ien
ia, abordando más en detalle

el mar
o 
on
eptual que 
ara
teri-

za a este tipo de modelado y simu-

la
ión. Para ello, el 
apítulo 8 revi-

sa el 
on
epto de emergen
ia, ana-

lizando los resultados de la simula-


ión para entender 
uales son rela-

tivamente impuestos o prede
ibles

de alguna manera; y 
uales emergen

realmente de forma 
ompleja de las


ondu
tas de los agentes. Se intro-

du
e el uso de la herramienta 
o-

no
ida 
omo espa
io de 
ondu
tas,

para explorar el espa
io de paráme-

tros 
on NetLogo 
on este objetivo.

Los 
apítulos 9 y 10 están dedi
ados

respe
tivamente a la observa
ión y

la per
ep
ión en estos sistemas, es

de
ir, qué salidas pueden generar,

por ejemplo, anima
iones, ar
hivos,

grá�
as, et
., y 
ómo obtienen in-

forma
ión los agentes que 
ompo-

nen un ABMS. Los 
apítulos 11 al

13 se 
on
entran en la toma de de
i-

sión de los agentes, en términos del


omportamiento adaptativo de és-

tos, sus 
apa
idades de predi

ión

y las intera

iones que se dan en-

tre ellos. El 
apítulo 14 revisa 
ó-

mo se implementa el 
i
lo prin
i-

pal de la simula
ión y la naturaleza

del tiempo en NetLogo. El 
apítu-

lo 15 
ubre los aspe
tos esto
ásti
os

del ABMS, en parti
ular 
uando es

que un pro
eso debe modelarse 
o-

mo aleatorio. Finalmente, el 
apítu-

lo 16 aborda el 
on
epto de los 
o-

le
tivos, formas de organiza
ión que

agrupan agentes y afe
tan los 
om-

portamientos individuales. De espe-


ial interés es la emergen
ia de estos


ole
tivos a lo largo de la simula-


ión.

La ter
er parte del libro tiene

que ver 
on las té
ni
as de valida-


ión de los ABMS. Se trata de una

profundiza
ión en los temas intro-

du
idos en el 
apítulo 6. Aunque el

propósito de nuestras simula
iones

fun
iona 
omo un �ltro para de
idir

que elementos de la realidad deben

in
luirse en el modelo, este 
riterio

es insu�
iente para saber si el mo-

delo es estru
turalmente realista, es

de
ir, que aún siendo una simpli-

�
a
ión de la realidad, 
aptura la

organiza
ión interna del fenómeno

observado. Los autores sugieren un

modelado orientado a patrones para

ello, de forma que nuestros modelos

�nales sean generales, útiles, 
ientí-

�
os y pre
isos. El 
apítulo 18 in-

trodu
e el 
on
epto de patrón en la

estru
tura de un modelo, mientras

que el 19 aborda la teoría de desa-

rrollo, una metodología para explo-

tar los patrones del modelo en el di-

seño de la 
ondu
ta de los agentes.

Finalmente el 
apítulo 20 aborda la

parametriza
ión y 
alibra
ión de los

ABMS, profundizando en el uso de

la herramienta de espa
io de 
on-

du
tas.

La 
uarta, y última parte del li-

bro, se 
on
entra en el análisis de

nuestros modelos, una profundiza-


ión a los temas del 
apítulo 5. Por

análisis entendemos el pro
eso de

entender qué es lo que un mode-

lo, o sub-modelo, ha
e -¾Porqué se


omporta de 
iertas maneras, ba-

jo 
iertas 
ir
unstan
ias? El 
apí-

tulo 22 des
ribe una serie de estra-

tegias generales para el análisis de

los ABMS, enfatizando la ne
esidad

de eje
utar nuestros experimentos

de manera 
ontrolada, guiados por

nuestras hipótesis. El 
apítulo 23 se

abo
a al análisis, más tradi
ional,

de sensibilidad, in
ertidumbre y ro-

bustez; por ejemplo, el efe
to de los

valores de los parámetros en nues-

tras salidas. El 
apítulo 24 termi-

na el libro 
on algunas re
omenda-


iones sobre 
ómo proseguir 
on la

prá
ti
a de los ABMS una vez ter-

minada la le
tura del mismo.

El sitio web (http://www.

railsba
k-grimm-abm-book.
om)

del libro in
luye ligas de interés


omo material para 
lases, erra-

ta, informa
ión sobre los autores,

et
., y las novedades y a
tivida-

des en torno a éste, 
omo 
ursos,


onferen
ias, et
. En mi opinión el

libro puede usarse en un 
urso de

un semestre sobre ABMS; o enfa-

tizar en las partes I y II para algo

más 
orto, por ejemplo mi 
urso

de ABMS y Aprendizaje en la Uni-

versidad Vera
ruzana (https://

www.uv.mx/personal/aguerra/

abms/). Se trata además de un ex-


elente libro para los autodida
tas

que 
ubre los aspe
tos 
on
eptuales

y prá
ti
os del ABMS de mane-

ra auto-
ontenida. Los ejemplos

utilizados re�ejan una 
uidadosa

sele

ión en diversos dominios de


ono
imiento, lo 
ual 
ontribuye

enormemente a la 
omprensión de

los al
an
es y posibilidades de las

té
ni
as presentadas. Las mejoras


on respe
to a la primera edi
ión,

in
luyen la a
tualiza
ión del 
ó-

digo a una versión más re
iente

de NetLogo (6.0.4) y una revisión

de los ejer
i
ios y sus solu
iones

disponibles para profesores. Por lo

anterior, no me resta más que re-


omendar ampliamente la le
tura


uidadosa y a
tiva de este texto

para introdu
irse a la pra
ti
a del

modelado y simula
ión basado en

agentes.✵
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XI Congreso Mexicano de Inteligencia 
Artificial COMIA 2019

INFORMACIÓN GENERAL

COMIA 2019 es organizado por la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial (SMIA) con sede en 
el Centro de Investigación Científica y de Educación Superior de Ensenada - Unidad de 
Transferencia Tecnológica Tepic CICESE-UT3 y la Universidad Autónoma de Nayarit UAN. 
COMIA 2019 es un foro científico serio para la presentación y publicación de trabajos de 
investigación derivados de tesis o proyectos, terminados o en proceso, en español. 

FECHAS IMPORTANTES    

Fecha límite para envío de artículos:     
Notificación de aceptación:      
Envío de versión final:                        
Límite para pago de artículos aceptados:              
Celebración del Congreso:                               

16 de abril de 2019    
30 de abril de 2019    
11 de mayo de 2019
14 de mayo de 2019                             
4 al 7 de junio de 2019 

LLAMADA A ARTÍCULOS

http://smia.mx/comia2019/

http://smia.mx/comia2019/


Indizada en el IRMDCT de CONACYT y en Latindex

¡Publique en Komputer Sapiens!

Komputer Sapiens solicita art́ıculos de divulgación en todos los temas de Inteligen-
cia Artificial, dirigidos a un amplio público conformado por estudiantes, académicos,
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