


c©Komputer Sapiens, Año XI Volumen II, marzo-agosto 2019, es una publicación cuatrimestral de
la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial, A.C., con domicilio en Ezequiel Montes 56 s/n,
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Vocales: Sof́ıa Natalia Galicia Haro Félix A. Castro Espinoza Pastor López-Monroy
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Estado del IArte Ma del Pilar Gómez Gil Árbitros Diego Tlapa
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Héctor Fraire Leonardo Trujillo
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Sapiens Piensa

Jorge A. Ruiz-Vanoye y Ootlán Díaz-Parra

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

ión e innovaión que evoluiona ontinuamente. Una de

las metas de la IA es imitar la Inteligenia Humana y

apliarla a la robótia. Es por ello que diversas empre-

sas e instituiones públias de algunos países están ha-

iendo proyetos para onoer omo el erebro aprende

nuevos onoimientos. Reientemente se están realizan-

do experimentos de omo onetar erebros humanos a

Internet (Internet de las Cosas Cerebrales) en el proyeto

�Cerebro Humano� (proyeto médio-ientí�o y teno-

lógio �naniado por la Unión Europea). Estos proyetos

tienen ventajas y desventajas a orto, mediano y largo

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

minar donde se enuentra el problema en enfermos de

Parkinson, Alzheimer o síndrome de Down, empero la

desventaja es la falta de leyes que protejan los neurode-

rehos de los iudadanos.

En esta ediión de Komputer Sapiens presentamos ar-

tíulos de divulgaión seleionados mediante un proeso

uidadoso de arbitraje.

Para el tema de IA apliada se presentan los trabajos

de los siguientes investigadores:

Olvera Rosales, Ramos Fernández, Márquez Vera y

Hernández Santos(La agriultura de preisión impulsada

por la Inteligenia Arti�ial) menionan la importania

de apliar tenología a la produión agríola naional y

el desarrollo de sistemas inteligentes para la produión

de alimentos, lo que se onoe mundialmente omo �agri-

ultura inteligente� (Smart Farming). Adiionalmente,

menionan que en la Universidad Politénia de Pahu-

a (UPP) y en el Laboratorio Naional en Vehíulos Au-

tónomos y Exoesqueletos se están desarrollando varios

proyetos para dar soluión a problemas en esta área

mediante la IA. Por ejemplo, proyetos en tratores au-

tónomos, robots móviles para produión agríola prote-

gida, sistemas de ontrol bio-limátios en invernaderos,

desarrollo de algoritmos on proesamiento de imágenes

para el reonoimiento de suros de maíz, entre otros.

Vidal López y Hernández Servín (Inlusión de la IA

en disputas legales sobre propiedad inteletual) menio-

nan la importania de la integraión de la Minería de

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

disputas legales sobre la propiedad inteletual.

Reyes Cooletzi, Olmos Pineda y Olvera López (De-

teión de obstáulos móviles apliada a la onduión

autónoma vehiular) menionan que on los avanes re-

ientes de la tenología se ha intentado alanzar e igua-

lar de forma arti�ial las apaidades del sentido de la

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

reosópia omputaional, sensores LIDAR, oinidenia

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

perepión del movimiento, seguimiento de objetos) apli-

ada al setor automotriz, on orientaión al manejo au-

tónomo, a la identi�aión de obstáulos en el reorrido

de un automóvil, y la estimaión de trayetorias para

evitar olisiones y daños a tereros.

Leonardo Romero, Moisés Garía, Antonio Camare-

na e Ignaio 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 aelerar en segmentos

retos de la pista y frenar antes de entrar a las urvas.

Para el tema de Sistemas Tutores Inteligentes y Soft

Computing se presentan las ontribuiones de los siguien-

tes investigadores:

Rosario Vázquez, Rafael Sánhez, Y. El Hamzaoui y

Patriia Zavaleta (Obtenión de per�les de tutores aa-

démios utilizando ténias de Soft Computing) utiliza-

ron la Lógia Borrosa para obtener per�les de personali-

dad de los tutores aadémios. Explotaron las bondades

del serviio Personality Insights, para obtener los rasgos

de personalidad de tutores a través del análisis lingüísti-

o de reportes redatados en sesiones tutoriales. Exten-

dieron la funionalidad de este serviio, expresando los

resultados arrojados en términos de lógia 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 Afetivo para la enseñanza

de métodos numérios de Euler y Runge-Kutta) menio-

nan que el ómputo afetivo es la parte de las ienias

de la omputaión que se enarga del estudio y el desa-

rrollo de sistemas y dispositivos que pueden reonoer,

interpretar, proesar y estimular las emoiones huma-

nas. Ellos desarrollaron un sistema tutor afetivo para

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

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

ra la experienia de aprendizaje del usuario. Usaron 18

de 30 estudiantes del Instituto Tenológio Superior de

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

ambos sexos, y el 76

Rosas Esobedo, Lara Muñoz y Huerta Paheo (Va-

lidaión de un Sistema Tutor Inteligente web para el

aprendizaje de las matemátias) analizaron el funiona-

miento y araterístias de un sistema tutor inteligente

de matemátias. Menionan que los sistemas tutores inte-

ligentes permiten inrementar los resultados individuales

de los estudiantes; y que el proeso de análisis jerárquio

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia Arti�ial ISSN 2007-0691
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permite validar la igualdad de funionalidades de los sis-

temas tutores inteligentes. Adiionalmente, se proedió a

probarlo on un grupo piloto, obteniendo resultados que

mostraron que los estudiantes inrementaron sus ali�-

aiones de manera individual.

Sobre el tema de Deep Learning, redes neuronales y

pronóstios, este número se plae en presentar los esri-

tos de los siguientes investigadores:

Peh May, López Gómez y Magaña Govea (Proe-

samiento de lenguaje natural on aprendizaje profundo)

menionan que el aprendizaje profundo es una poderosa

herramienta de aprendizaje automátio, apaz de solu-

ionar problemas que van desde la lasi�aión hasta el

modelado de seuenias y árboles Markovianos; y que

una de las ténias de aprendizaje profundo más utili-

zadas para el proesamiento de lenguaje natural son las

redes neuronales reurrentes y sus variantes

Hétor Rodríguez, Emmanuel Ramírez, Luis Mora-

les, Juan Flores y Armando Guerra (Optimizaión de

una red onvoluional para la prediión de la veloidad

del viento) proponen una metodología para el pronóstio

de la veloidad del viento utilizando las redes neuronales

onvoluionales (RNC) omo pronostiador de una serie

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

nétio ompato para la búsqueda del mejor onjunto de

hiper-parámetros de la RNC. La metodología propuesta

se probó en un aso de estudio onreto sobre el pronósti-

o a orto plazo de la veloidad del viento. En partiular,

fueron utilizadas uatro series de tiempo de veloidad del

viento de estaiones meteorológias ubiadas en distintas

regiones del estado de Mihoaán, Méxio.

Guerrero-Sosa, Menéndez Domínguez y U Cetina

(Redes neuronales reurrentes y su uso para la onversión

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

nales, así omo los dos modelos tradiionales que se han

enfoado en resolver problemas de lasi�aión y de reo-

noimiento de patrones. Exponen la importania del uso

de las redes neuronales reurrentes para la apliaión en

problemas donde la red requiere tener el onoimiento

previo para realizar su �nalidad de manera orreta.

Rodríguez-Rangel, Valenzuela Barraza, Lara Álvarez,

Morales Rosales y Manjarrez Montelongo (Pronóstio de

veloidad del viento por medio de un onjunto de mode-

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

tios de veloidad del viento, y se realiza una fusión de

datos para busar resultados on una mejor aptitud en

el resultado. Ellos muestran evidenia de que se pueden

obtener mejores resultados al utilizar diferentes métodos

de pronóstio que son integrados mediante un esquema

de fusión de datos.

Isidro Gómez Vargas, Riardo Medel Esquivel, Riar-

do Garía Saledo y Alberto Vázquez (Una apliaión de

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

ionan que la generaión de datos osmológios seguirá

al alza en los próximos años. Será ruial esudriñarlos

para mejorar nuestra onepión del universo. Induda-

blemente, la osmología mantendrá la mirada atenta en

los avanes de la IA. Esperamos que este número sea del

interés y agrado de los letores.✵

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

Politénia de Pahua, e Investigador Naional. Mayor informaión en www.

ruivanoye.om.

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

liténia de Pahua e Investigador Naional. Mayor informaión en www.

diazparra.net.
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e-Tlakuilo: Cartas de nuestros letores

Jorge A. Ruiz-Vanoye y Ootlán Díaz-Parra

etlakuilo�komputersapiens.org

En Komputer Sapiens nos hemos esforzado por estar �a

sólo un lik de distania� a través de diferentes medios

omo Faebook, Twitter y orreo eletrónio. Les pre-

sentamos algunas de las preguntas que hemos reibido a

través de estos medios.

Ernesto de la Cruz � Alumno de Universidad. (vía

redes soiales)

Buenos días, atualmente soy estudiante de la arrera de

Ingeniería de Software y me interesan los temas de los

neuroderehos. Tengo una pregunta: ¾Cuál es el estado

atual de la tenología de extraión de mis pensamien-

tos para trasladarlos a una omputadora?

Hola graias por esribir. Los neuroderehos

son los derehos humanos de mantener los datos

de nuestro erebro de una manera privada y den-

tro de nuestro uerpo. Roberto Adorno y Mare-

llo Iena han propuesto la neesidad de proteger

de robo a los pensamientos y las memorias alma-

enadas en los erebros de los iudadanos. Ellos

menionan la neesidad de proteión de lo que

llaman neuroderehos. Los uales ontemplan el

dereho a la libertad ognitiva (proteión ontra

el uso no onsentido de la informaión del ere-

bro humano), privaidad mental, integridad men-

tal (proteión de aesos no autorizados o ma-

nipulaión de las señales del erebro que puedan

derivar en daños psiológios o físios), ontinui-

dad psiológia (mantener la identidad personal

y la oherenia del omportamiento individual,

prinipalmente evitar adiión o supresión de me-

morias eseniales del erebro).

Las prinipales tenologías que se están desa-

rrollando para gestionar la informaión de los

erebros son a través de las interfaes erebro-

máquinas (BCI). La idea fundamental de las BCIs

es ayudar a personas on alguna disapaidad mo-

triz a ontrolar los dispositivos eletrónios.

Existen diversas ompañías trabajando sobre

tenología BCI, por ejemplo, Neuralink, Fae-

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

ebook menionó un plan para rear dispositivos

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

mita esribir on solo pensarlo. Por otro lado,

Neuralink (doi: 10.1101/703801) está diseñando

un implante erebral para onetar la mente de la

gente diretamente a una omputadora, en otras

palabras, onetar el erebro a Internet. Los do-

tores Ruiz-Vanoye y Díaz-Parra menionan que

el Internet de las osas erebrales es la aión de

onetar el erebro humano a través de interfaes

erebro-máquina u otras tenologías al Internet.

El erebro tiene diversos tipos de ondas erebra-

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

de ondas delta favoree al sistema inmunitario,

el desanso y la apaidad de aprender), ondas

Theta (3.5 a 8 Hz, un nivel adeuado favoree la

reatividad, la onexión emoional y la intuiión;

un nivel elevado pudiera relaionarse on trastor-

nos depresivos y de falta de atenión), ondas alfa

(8 a 13 Hz, un nivel elevado nos indiaría una

sensaión de poas 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 reeptivos

y mejorar nuestra apaidad para resolver pro-

blemas, un nivel bajo nos onduiría a un estado

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

100 Hz, un nivel óptimo permitiría un alto pen-

samiento ognitivo, apaidad de proesar nueva

informaión en el erebro, estados de feliidad;

las personas on problemas mentales o de apren-

dizaje tienen poas o nulas ondas Gamma).

El desafío prinipal que se enuentran las em-

presas que están desarrollando tenología para

leer la mente es la búsqueda de los patrones en

la atividad neuronal entre grandes antidades

de informaión generada por nuestro erebro. El

uso de BCIs para gestionar la informaión traería

ventajas y desventajas. En el mundo ya existen

muhos biohakers experimentales que haen mo-

di�aiones a su uerpo para ser seres humanos

mejorados.

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia 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 onoido 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 refereniar a la

red de dispositivos interonetados vía internet que ap-

tan dihas muestras. Los relojes inteligentes, telesopios,

omputadoras, drones, vehíulos, ámaras, edi�ios y un

sinfín más de sensores se enuentran atualmente extra-

yendo este petróleo. Se alula que el número de dispo-

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

auerdo on la empresa de teleomuniaiones CISCO.

Estas muestras forman un monolito que tiene que

romperse para poder realmente saarle proveho. Por

ejemplo, los relojes inteligentes oletan informaión

aera de quien los viste o las omputadoras de sus usua-

rios, pero a tales muestras hay que apliar algoritmos

espeí�os para produir informaión valiosa para la to-

ma de deisiones, las uales podrían ser autónomas. IoT

puede aproveharse en diferentes áreas, omo la seguri-

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

tos: soial, públio, privado o eduativo. La mayoría de

los algoritmos de inteligenia arti�ial, son diretamente

apliables en estos asos, ya que aprovehan el número

grande de muestras para entrenar sus modelos y tener un

mejor desempeño. En una instituión de eduaión supe-

rior las posibilidades no son menores. Desde el punto de

vista de desarrollo de apliaiones de software, por ejem-

plo, los relojes inteligentes permiten identi�ar a quienes

los visten, las omputadoras sus preferenias en línea y

los sensores de monitoreo de energía proporionan infor-

maión sobre qué debe optimizarse al interior de la ins-

tituión. De esta manera, las instituiones de eduaión

superior se pueden onvertir en espaios de trabajo e�-

ientes, seguros, y ompletamente onetados, en donde

se promueven el aprendizaje proativo y la investigaión

innovadora.

Pero más no signi�a neesariamente 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 informaión útil para la mejora de la

produtividad, seguridad, onfort o ualquier otro valor

que se busque en el ampo espeí�o de apliaión. Se-

gún el artíulo �las osas industriales produen salidas de

tamaño industrial� esrito 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 enuentran es-

truturados de ninguna manera, por lo que la apaidad

de las ompañías para dar sentido a toda esa informaión

está siendo sobrepasada. Entones, los expertos onside-

ran que solamente on el uso de tenología basada en

Inteligenia Arti�ial podrá aproveharse realmente esta

antidad de informaión. Además, es indispensable que

las empresas u organizaiones que desean saar proveho

de IoT tengan implementados proesos rigurosamente es-

truturados en las áreas donde desean aprovehar IoT.

Un ejemplo impatante de la apliaión de IoT a tra-

vés del sistema omerial �Watson IoT,� se enuentra en

el sistema de transporte ferroviario franés SNCF. Esta

empresa, que da serviio a alrededor de 2,000 millones

de pasajeros a través de 3,000 estaiones ferroviarias en

Frania, utiliza IoT a través de datos reoletados por mi-

llones de sensores oloados en sus rieles. Con el uso de

lo que se onoe atualmente omo �analítia de datos,�

SNCF onsigue una alidad impresionante en el serviio,

onfort y produtividad en sus transportes.

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

tardemos en entender y dominar más lejos estaremos

de aproveharlo y de ompetir en este mundo globali-

zado. Algunas iniiativas promovidas por organizaiones

profesionales internaionales omo la �IEEE Internet of

Things� pueden ayudarnos a onoer las herramientas y

proesos requeridos para dominar esta tenología.✵

Para saber más sobre éstas y otras apliaiones 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.patroneshermososmexio.org

Muho se habla de impulsar el empoderamiento de las

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

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

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

adquirir la fortaleza neesaria para resistir las adversida-

des que puedan presentarse. En las ienias de la ompu-

taión, las mujeres aún neesitan luhar ontra orriente

para poder triunfar, y el programa �Patrones Hermosos�

lo reonoe.

Este programa parte de la premisa de que el pensa-

miento omputaional es una nueva habilidad tan funda-

mental e importante omo lo son la letura, la esritura

y las matemátias. Por lo tanto, el programa busa im-

pulsar esta habilidad en jóvenes latinoamerianas entre

los 13 y 17 años para que alanen su máximo potenial

y no se queden atrás en esta revoluión eduativa.

Partiularmente, el programa se enfoa en el reono-

imiento de patrones mediante el desarrollo de algoritmo

divertidos en torno a tareas otidianas. La identi�aión

de patrones es una tarea importante de la omputaión

que failita llegar a la óptima toma de deisiones. Y para

partiipar, no se neesitan onoimientos previos al res-

peto, solo se neesita tener interés en olaborar en un

proyeto que aunque es de alto nivel, también es de alto

entretenimiento. Entre las atividades que las partiipan-

tes pueden realizar se enuentran la búsqueda de patro-

nes para maximizar la feliidad, patrones para guardar y

desubrir seretos, para almaenar y ordenar osas, pa-

ra haer rutas y horarios más e�ientes y para generar

estrategias para ganar juegos. Todo esto aompañado de

talleres, onferenias y presentaiones 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 mexianas si se ontinúa apoyando,

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

on una apaitaión omo instrutora mexiana on el

MIT, on un patroinio, o fungiendo omo una sede. De

ontinuar, estas jóvenes mujeres podrían poner lo apren-

dido en prátia para inentivar la eonomía desde un

buen posiionamiento eduativo 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 reetas de oina son omo algoritmos, on

ellas puedes haer patrones hermosos y deliio-

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

Optimizaión de una red onvoluional para la

prediión la veloidad del viento

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

Armando Guerra

A lo largo de los años la generaión de energía a nivel

mundial se ha produido utilizando reursos naturales no

renovables (energía nulear, ombustibles fósiles y mine-

rales, entre otros). Los medios para la produión de este

tipo de energía no pueden ser produidos, regenerados,

o reutilizados a una esala tal que se pueda sostener su

onsumo.

En el aso de la energía eólia, la materia neesa-

ria para la produión de energía es el viento. Pero el

omportamiento del viento es aótio, 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 neesario ontar on un pronónstio aer-

tado sobre el omportamiento del viento en las próximas

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

En este artíulo se propone una metodología para

el pronónostio de la veloidad del viento utilizando las

redes neuronales onvoluionales (RNC) omo la herra-

mienta de aprendizaje. Para esto fue neesaria la trans-

formaión de una serie de tiempo a imagen, dado que es

la entrada de nuestra herramienta de aprendizaje.

Existen una gran variedad de implementaiones de

una red onvoluional utilizadas en el área de prediión

[1℄. Sin embargo, la eleión 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

optimizaión de la red. Sin embargo, estos pueden on-

sumir muho tiempo de proesamiento y no ser efetivos.

La metodología propuesta permite explorar un mayor

número de on�guraiones para una red onvoluional.

El objetivo de este proeso onsiste en enontrar la me-

jor on�guraión, la que nos otorgue mejores resultados.

Aunado a una mejora en los tiempos de entrenamiento

obtenida mediante el uso de la paralelizaión del proe-

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�guraiones.

Los reursos no renovables se han ido agotando debido a los preios bajos

y la disponibilidad de algunos de estos reursos. Graias a estos hehos las

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

La metodología propuesta fue probada on series de

tiempo de la veloidad del viento de diferentes loali-

dades del estado de Mihoaán en un servidor on una

tarjeta GPU integrada. Donde la ejeuión de la RNC se

realizó utilizando una unidad de proesamiento grá�o

(GPU), mientras que la ejeuión del algoritmo genétio

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

esamiento (CPU) del servidor. Al paralelizar el proeso

se pretende tener una mayor exploraión del espaio de

modelos en un menor tiempo.

Metodología propuesta

El modelo Convoluional-Evolutivo onsta de 3 sub-

proesos prinipales, los uales son: Pre-Proesamiento

de datos, Generaión del bano de imágenes, Proeso de

entrenamiento. El proeso onsiste en: 1) reibir una se-

rie de tiempo realizando un preproesamiento de datos,

2) generar un bano de datos al transformar la serie de

tiempo en imágenes, y 3) generar el entrenamiento del

modelo de aprendizaje a partir del bano de datos (imá-

genes). Como salida se obtiene un modelo preditivo de

la serie de tiempo estudiada. Este proeso se ilustra en

la Figura 1.

Figura 1. Generaión de un modelo preditivo de la veloi-

dad del viento.
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Pre-Proesamiento

En el Pre-Proesamiento de datos se realiza la revisión de

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

lizaión de los datos. Un dato atípio puede ser entendido

omo una observaión que ae fuera del patrón general

de la distribuión de probabilidad de los datos.

Un ejemplo de datos atipios se muestra en la Figura

2.

Figura 2. Datos atípios enontrados en una serie de tiempo.

Para la eliminaión de los datos atípios, se iniia

on un suavizado de la serie de tiempo. La ténia utili-

zada para el suavizado es llamada Moving Average o en

español Media Móvil [2℄. En estadístia esta ténia es

utilizada para realizar un análisis de los datos u obser-

vaiones reando una serie a partir de promedios.

Después del proeso de suavizado, los datos pasan

a un proeso de normalizaión. Esto es, se mapean los

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

es una observaión normalizada).

Generaión del bano de imágenes

Con el �n de usar las RNC en el proeso de prediión es

neesario 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 preditivo Pi.

Figura 3. Deslizamiento de la ventana w y asignaión de

valor esperado Pi.

El método utilizado en este trabajo para la trans-

formaión de serie de tiempo a imagen es desrito en

el trabajo por Wang & Oates �Enoding time series as

images for visual inspetion and lassi�ation using tiled

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

ploraron las ténias Grammar Angular Field y Esaneo

lineal para la onversión de un vetor a imagen.

Las RNC reiben omo entrada la informaión estruturada en un vetor

de matries, donde ada una de estas matries representan los datos de

una imágen.

Entrenamiento

El proeso de entrenamiento se realiza mediante la im-

plementaión de un Algoritmo Genétio Compato pa-

ra la exploraión de una óptima on�guraión (hiper-

parámetros) de una red onvoluional. El algoritmo gé-

netio se enarga de realizar una búsqueda estoástia de

un onjunto de hiper-parámetros óptimos. Estos hiper-

parámetros o posible soluión, serán utilizados por la Red

Neuronal Convoluional para realizar el entrenamiento

de un modelo preditivo de la veloidad del viento.

La RNC es la enargada de realizar el aprendizaje

del omportamiento del viento. La arquitetura 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-

voluión van transformando la entrada a través de ada

una de ellas.

La arquitetura propuesta tiene dos apas de onvo-

luion, ativaión y pooling, para después, transformar

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

netada. La Figura 4 muestra estas 12 apas, que forman

la arquitetura de la RNC propuesta para resolver el pro-
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blema.

Figura 4. Arquitetura utilizada para la RNC.

La implementaión de la RNC se realizó utilizando la

librería Keras y el bakend Tensor�ow para GPU. Donde

el AG es ejeutado en el CPU del servidor (Intel Core

i5) y el entrenamiento de la RNC es ejeutado en una

tarjeta aeleradora grá�a NVIDIA GTX 1080.

El determinar los mejores hiper-parámetros para la

RNC es un problema de optimizaión. Las Redes Neu-

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

parámetros que neesitan ser on�gurados orretamente

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 proeso de entrena-

miento y el tiempo para llegar a un resultado deseado

puede ser demasiado alto.

A ontinuaión se desriben ada uno de los

hiper-parámetros onsiderados; en total son 10 hiper-

parámetros lasi�ados entre General y Convoluional.

1. General

a) Époas: Es un número entero positivo que

limita el número de pasos en que el onjunto

de entrenamiento es evaluado.

b) Fator de aprendizaje: Es un número de

punto �otante que representa la magnitud de

la atualizaión por ada époa de entrena-

miento.

) Entrenamiento: Es un número que repre-

senta el porentaje de datos que se inluyen

en el onjunto de entrenamiento.

d) Optimizador: Son funiones 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 Stohasti gradient desent (SGD), Ada-

mOptimizer (ADAM) y RMSPropOptimizer

(RMSProp).

e) Ativaión: Funiones que proveen la no li-

nealidad del modelo produido por una RNA.

Este hiper-parámetro puede tomar dos valo-

res, una funión reti�adora lineal (relu) y

una funión para suavizar la no linealidad

(elu).

2. Convoluional

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

presenta el tamaño del �ltro que reorrerá la

matriz que representa la imágen.

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

presenta el número de araterístias que se-

rán reorridas de izquierda a dereha en la

matriz, moviendo el �ltro por ada dimensión

en el vetor de entrada.

) Padding: India 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: Redue la dimensionalidad de

la entrada permitiendo haer suposiiones

de araterístias ontenidas en una región

de la entrada. Los valores que puede to-

mar este hiper-parámetro son maxpooling y

avgpooling.

e) Dropout: Es una ténia de regularizaión

para reduir el sobre entrenamiento en redes

neuronales. Redue el número de neuronas en

la RNA.

Para la optimizaión de los hiper-parámetros, ante-

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

una versión no poblaional del algoritmo genétio sim-

ple. En el algoritmo AG ada individuo (Cromosoma)

es de�nido omo un vetor 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 posiiones del romosoma

utilizados en el proeso de optimizaión (AG). Por ejem-

plo, para obtener el hiper-parámetro Époas se toman

omo referenia las 3 primeras posiiones del vetor bi-

nario se deodi�a a deimal y se onoe el valor orres-

pondiente a la variable Époas.

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

el romosoma del AG.

Resultados

Con el propósito de omprobar la efetividad de la

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

tudio onreto del pronóstio a orto plazo de la veloi-

dad del viento. En partiular fueron utilizadas 4 series
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de tiempo de veloidad de viento de estaiones mete-

reológias de viento de distintas regiones del estado de

Mihoaán, Méxio. Las series de tiempo ontienen ob-

servaiones uyo intervalo de aptura entre observaiones

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

obtenidas onsta de 4,416 observaiones.

Una vez que el pre-proesamiento de los datos fue

realizado para ada serie se proedió a realizar el entre-

namiento. Dentro del proeso de entrenamiento se realiza

la generaión del bano de imágenes, generando las imá-

genes on las que será realizado el entrenamiento y aso-

iándolas a un valor a pronostiar. El tamaño del bano

de imágenes está diretamente relaionado 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 pronóstio en la ual se utiliza

el modelo generado en la fase de entrenamiento para ge-

nerar el pronóstio. En esta fase también se evalúa que

el modelo generado umpla on la aptitud busada.

Para la transformaión de las series de tiempo a imá-

genes se utilizó una ténia basada en la presentada por

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

ténias, Esaneo Lineal y Gramian Angular Field para

rear banos de imágenes. Se observó que en los banos

de modelos reados usando la ténia de esaneo lineal,

el tamaño del bano de imágenes disminuye signi�ati-

vamente.

Para el proeso de entrenamiento se realizó una di-

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

trenamiento y un onjunto de validaión. Se tomó un

20% �jo para el onjunto de validaión y el porenta-

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

entrenamiento fue seleionado por el AG dentro del

rango de 60% - 80%. Para la obtenión 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 optimizaión de hiper-parámetros de

estos. La Tabla 1 muestra los parárametros lasi�ados

omo Generales. e.g. para el hiper-parámetro Époas solo

se podrá seleionar un valor entre los siguientes núme-

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

hiper-parámetros lasi�ados omo Convoluionales. e.g.

para el hiper-parámetro Polling solo se podrá seleionar

un valor entre: MaxPooling2D y AveragePooling2D.

Para el AG se utilizaron omo on�guraión 100 ge-

neraiones, el tamaño del romosoma de 19 posiiones y

100 individuos.

Tabla 1. Hiper-parámetros generales y sus posibles

valores

hiper-parámetro Rango

Époas [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℄

Ativaión [relu, elu℄

Tabla 2. Hiper-parámetros onvoluionales 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 omparaión de resultados obtenidos

on la metodología propuesta utilizando RNC y los re-

sultados obtenidos utilizando la ténia de estimaión

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

de los resultados de las diferentes implementaiones de

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

Aristeo Merado y La Piedad Mihoaán. La ompara-

ión se realiza utilizando las medidas de aptitud MSE

(MSE = 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2
, ver de�niión 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 Merado

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-proesamiento de los datos, la fase entrenamiento del modelo, y la fase

de pronóstio.
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Conlusiones

En este trabajo se utilizaron Redes Neuronales Convo-

luionales omo pronostiador de una serie de tiempo de

viento, en onjunto on un Algoritmo Genétio Com-

pato para la búsqueda del mejor onjunto de hiper-

parámetros de la Red Neuronal Convoluional. Con ello

se evita realizar el lásio proeso de búsqueda a prue-

ba y error, ya que se enuentra 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 Convoluional Evolutivo.

Se utilizó una ténia para la odi�aión de una serie

de tiempo a imágen. Para el proeso de entrenamiento se

utilizaron RNC; la optimizaión de los hiper-parámetros

de la RNC se realizó on un Algoritmo Genétio Com-

pato, el ual explora una gran antidad de soluiones de

los hiper-parámetros de la RNC.

Para �nalizar se presentó una omparaión de los re-

sultados obtenidos utilizando RNC y la optimizaión de

hiper-parámetros de la RNC ontra el pronóstio obteni-

do on el método Naïve, obteniendo mejores resultados

on la metodología planteada. Con ambas ténias o me-

todologías es posible obtener un pronóstio aertado a

orto plazo de la veloidad del viento. En este aso on la

metodología Convoluional Evolutiva se obtuvieron me-

jores resultados.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Una Apliaión de las Redes Neuronales Arti�iales

en la Cosmología

Isidro Gómez Vargas, Riardo Medel Esquivel, Riardo Garía Saledo y J. Alberto Vázquez

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

verso ha produido so�stiadas exploraiones osmoló-

gias y una inmensidad de datos observaionales. Para

explorar y analizar esta informaión, la ienia ompu-

taional resulta impresindible.

El idilio entre osmología y omputaión podría ser

tema de varios libros; en este artíulo nos entraremos

en una apliaión de las redes neuronales arti�iales

(RNAs) en la estimaión de parámetros de modelos os-

mológios.

La osmología y sus datos

La osmología es la ienia que estudia el Universo a

gran esala, donde las galaxias pueden ser desritas o-

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

evoluión, omposiión y destino del Universo a través

de teorías físias que se onfrontan on observaiones as-

tronómias.

Figura 1. Distribuión de galaxias loales generada on los

datos del SDSS

1

.

En la atualidad, el modelo osmológio que mejor

desribe los datos observaionales es el modelo de ma-

teria osura fría on onstante osmológia (abreviado

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

de Einstein, el Big Bang, la existenia de materia osu-

ra fría (solo detetable por efetos gravitaionales) y de

energía osura (omponente misterioso que produe la

expansión aelerada del Universo).

Sin embargo, el modelo ΛCDM es inapaz de expli-

ar algunas uestiones físias importantes. Esto ha pro-

piiado la generaión de una amplia gama de modelos,

algunos basados en teorías alternas a la relatividad ge-

neral y otros en hipótesis sobre la existenia de materia

no ordinaria.

La osmología es una ienia muy singular debido

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

o, de fronteras inaesibles, que debe estudiarse desde

adentro sin la posibilidad de realizar experimentos. Esto

exige dos araterístias metodológias en la osmología

ontemporánea: análisis intensivo de datos y estadístia

bayesiana.

Jim Gray

2

pronostió el advenimiento de un uarto

paradigma en la ienia. El primer paradigma ourrió

hae mil años uando la ienia era desriptiva y empí-

ria; el segundo tuvo su iniio on las investigaiones de

Isaa Newton al adquirir un aráter teório; el terero

surgió en el siglo XX, al inorporar simulaiones ompu-

taionales. El uarto paradigma sería la ienia de datos

o e-ienia, una mezla de ienia empíria-teória on

análisis omputaional de una antidad exorbitante de

datos [1℄.

Informaión sobre supernovas, galaxias, radiaión

ósmia de fondo, osilaiones aústias de bariones y

otros fenómenos ósmios es reoletada desde la Tierra

o el espaio. Proyetos omo COBE

3

, WMAP

4

, el satélite

Plank

5

y el SDSS

6

proveen un laboratorio osmológio

on datos importantes para validar o desartar modelos

teórios. Esta nueva etapa en el estudio del Universo se

onoe omo osmología de preisión.

Además, dentro de poos años, el telesopio LSST

7

fotogra�ará toda la bóveda eleste on la ámara más

1

Fuente: www.sdss.org/siene/orangepie

2

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

3

siene.nasa.gov/missions/obe

4

map.gsf.nasa.gov

5

www.phy.am.a.uk/researh/researh-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 reopilará 15 Terabytes por nohe. Se vislumbra que

la gestión y minería de datos del telesopio sean la parte

ténia más difíil del proyeto. Por otro lado, el próximo

radiotelesopio más grande del mundo, SKA

8

, oletará

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 proesamiento.

Puede apreiarse 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 osmológios requiere de té-

nias estadístias y omputaionales para ajustar los

parámetros de los modelos teórios. En este ontexto,

las RNAs y otras ténias de inteligenia arti�ial pue-

den aportar sus virtudes.

La inferenia bayesiana

La inferenia estadístia utilizada en osmología tiene

omo fundamento el teorema de Bayes, una ontroverti-

da apliaión de la probabilidad ondiional on más de

dos siglos de historia, que ha onquistado grandes logros.

Dada su naturaleza preditiva, se puede a�rmar que el

teorema de Bayes ha sido pionero del aprendizaje auto-

mátio, de heho, se puede emplear para detetar spam

y haer diagnóstios médios [2℄.

Al letor interesado en la inferenia bayesiana se le

reomienda la Ref. [2℄ para una introduión, la Ref. [3℄

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

buena guía en el ontexto osmológio.

En la prueba de modelos teórios, el teorema de Ba-

yes adquiere el siguiente aspeto:

P (θ|D,H) =
P (D|θ,H)P (θ|H)

P (D|H)
,

dondeD representa el onjunto de datos observaionales,

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

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

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

noimiento 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 inluir datos experi-
mentales D. El objetivo �nal es obtener la probabilidad

posterior P (θ|D,H), que representa el estado de nuestro
onoimiento de los parámetros del modelo al onsiderar

la informaión de los datos. La onstante de normaliza-

ión P (D|H), o evidenia 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 espaio de parámetros. Es-

ta antidad, fundamental en la omparaión de modelos,

es una onstante que puede omitirse en la estimaión de

parámetros.

La verosimilitud se determina al suponer una distri-

buión estadístia para los datos D, la probabilidad pre-

via se de�ne a partir de onoimientos preliminares. Al

alular la distribuión posterior, se pueden obtener pre-

diiones basadas en el modelo teório y en las observa-

iones empleadas.

La estimaión de parámetros enuentra el valor más

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

los parámetros son las prinipales antidades que desri-

ben el Universo; omo no existe una teoría fundamental

que las prediga, sus valores deben estimarse estadístia-

mente.

Esto se realiza mediante muestreos aleatorios en el es-

paio de parámetros e iteraiones del teorema de Bayes

hasta que los resultados alanzan un estado estaionario.

Los valores de los parámetros en ese momento onforman

la mejor estimaión y también se pueden onoer las re-

giones de on�anza.

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

tes de una inferenia bayesiana. A la dereha, la distribu-

ión posterior 1-Dimensional on la región más probable

del parámetro Ωm. La imagen de la dereha representa

la distribuión 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. Distribuión posterior : a) 1-Dimensional, b) 2-

Dimensional.

En osmología, omo en otras ienias, la inferenia

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 espaio de parámetros que exploran estos algorit-

mos tiene tantas dimensiones omo parámetros tiene el

modelo. Un número grande de parámetros produe fun-

iones de probabilidad muy omplejas. Así, a pesar de

8

www.itweb.o.za/ontent/mraYAyqowZnqJ38N

9

Las probabilidades involuradas son ondiionales, por ejemplo: P (θ|D,H) es la probabilidad de que ourra θ dado que han ourrido D

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

maiones, también gastan muhos reursos omputaio-

nales. Dado que los modelos osmológios suelen tener

al menos seis parámetros, diversos grupos de investiga-

ión han desarrollado ódigos espeializados, por ejem-

plo: CosmoMC

10

y CosmoSIS

11

.

En algunos asos, además de la estimaión de pará-

metros es neesario omparar modelos para determinar

al mejor. La omparaión de dos modelos distintos se

realiza mediante el oiente de los valores de la eviden-

ia bayesiana de ambos. Esto suele ser difíil o imposible

de obtener analítiamente, inluso mediante ómputo en

paralelo el álulo puede tomar varias semanas.

La evidenia bayesiana es signi�ativa porque pena-

liza a los modelos on mayor número de parámetros, a

través de la distribuión previa. Así, se obedee la Na-

vaja de Oam, una guía �losó�a que establee: �En

igualdad de ondiiones, la expliaión más senilla sue-

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

senillo sea un modelo, es mejor.

Los métodos MCMC son buenos para estimar pará-

metros, pero ine�aes al alular la evidenia 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 evidenia bayesiana mapeando todo el espaio de pa-

rámetros a un intervalo unidimensional. El problema se

redue a alular 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 produe 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 iteraión, el espaio de parámetros se

redue, aglomerando los nuevos puntos muestreados en

una zona de probabilidad de alta ourrenia.

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

El radiotelesopio SKA oletará 14 exabytes por día, su�ientes datos

para llenar 15 millones de iPods de 64 GB.

Las neesidades 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 reduir el número de muestreos en uno o dos órdenes

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

éxito ha sido empleado en diversas disiplinas.

Optimizar el reorrido del espaio de parámetros,

omo hae MULTINEST on k-means, abre la puerta

para que algoritmos de aprendizaje automátio ayuden

a mejorar las herramientas on las que se analizan los

seretos del Universo.

El pereptrón multiapa (PMC)

Una de las arquiteturas de RNAs más simples y popu-

lares, desde hae un par de déadas, es el PMC (Figura

4).

Figura 4. Arquitetura del PMC.

El Teorema Universal de Aproximaión [7℄ establee

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

mar a ualquier funión, siempre que su funión de ati-

vaión esté loalmente aotada, sea ontinua por partes

y no sea un polinomio. Además, mientras mayor número

de nodos posean sus apas oultas más preisión tendrá

la aproximaión.

10

https://osmologist.info/osmom

11

https://bitbuket.org/joezuntz/osmosis
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Las funiones de ativaión asoiadas al PMC (por

ejemplo, sigmoide o tanh) umplen los requerimientos

del Teorema Universal de Aproximaión.

SKYNET

SKYNET, desarrollado por el mismo grupo de MULTI-

NEST, es un algoritmo que onsiste en una RNA apaz

de realizar regresión, lasi�aión, estimaión de densi-

dad, agrupamiento y reduión dimensional. En el ar-

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

en las tareas menionadas mediante ejemplos de juguete

y apliaiones astrofísias senillas.

La RNA utilizada es un PMC de tres apas on una

funión de ativaión sigmoide. Los autores enontraron

que el número óptimo de nodos en la apa oulta, para

las estimaiones osmológias, está entre 50 y 100.

Una araterístia sobresaliente de SKYNET es su

método de pre-entrenamiento: utiliza los muestreos de

MULTINEST omo entradas del PMC, lo ual redue el

tiempo de entrenamiento.

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

observaiones? La respuesta es simple: ompararlos.

En el aso de la estimaión de parámetros, la funión

objetivo de la RNA es el logaritmo de la funión de vero-

similitud, dada por una funión de ajuste hi-uadrada.

El algoritmo optimiza su funión objetivo en ada itera-

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

BAMBI

BAMBI (Blind Aelerated Multimodal Bayesian Infe-

rene) [9℄ es un algoritmo de los autores de MULTINEST

y SKYNET. Su relevania radia en que, para problemas

típios de osmología, el tiempo de álulo de la funión

de verosimilitud se redue de segundos a milisegundos

[9℄.

A diferenia de SKYNET, pretende sustituir en algún

momento los álulos resultantes del muestreo anidado.

Sin embargo, se entrena on ellos y sus prediiones las

va omparando on las respetivas salidas del muestreo

anidado. Una vez que se alanza la preisión estableida,

presinde del álulo de las funiones de verosimilitud y

emplea la RNA entrenada para etapas posteriores.

En problemas de estimaión de parámetros simples,

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

tífero. No obstante, uando se trata de funiones mul-

tivariables, el tiempo invertido en el entrenamiento, se

reompensa en una disminuión del tiempo total. Más

aún, mientras mayor omplejidad tengan el modelo o los

datos observaionales, más e�iente es BAMBI ompa-

rado on MULTINEST y la preisión de los resultados

es del mismo orden.

Ejemplo

Para ilustrar y omprobar el funionamiento 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 irular omo

funión de objetivo (Figura 5):

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

Se siguieron las espei�aiones de las Refs. [6,8,9℄:

BAMBI aluló el 75% de las muestras mediante MUL-

TINEST, y las restantes vía un PMC.

Figura 5. Paraboloide (funión objetivo).

Una manera de validar los resultados de estos algo-

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

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

treados reproduen la funión objetivo. Para este ejemplo

(Figura 6), ambos algoritmos alanzaron una preisión

similar y satisfatoria. En la Figura 7, se puede apreiar

la evoluión del muestreo on BAMBI.

Figura 6. Resultados de MULTINEST y BAMBI.

12

Se utilizó pyBambi: pybambi.readthedos.io
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...la osmología mantendrá la mirada atenta en los avanes de la

inteligenia arti�ial.

Figura 7. Etapas iniial, intermedia y avanzada del mues-

treo on BAMBI.

También realizamos un omparativo entre los tiem-

pos de ejeuión on diferentes números de evaluaiones

de la funión de verosimilitud on ambos algoritmos (Ta-

bla 1).

Tabla 1. Tiempos de ejeuión para evaluaiones 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 funión vero-

similitud, mejor desempeño tiene BAMBI graias a su

RNA. En modelos omplejos, omo los osmológios, la

funión verosimilitud se debe evaluar millones de vees

y métodos que optimien los álulos son neesarios.

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

BAMBI no se pierde preisión en el álulo de la eviden-

ia bayesiana.

Tabla 2. Cálulos de la evidenia bayesiana.

MULTINEST BAMBI

Log(Evidenia) −0,782±−0,06 −0,783±−0,06

Conlusiones

La estimaión de parámetros de un modelo teório me-

diante el muestreo anidado es una alternativa a los mé-

todos MCMC y, además, permite alular la evidenia

bayesiana para omparaión de modelos. Sin embargo,

el uso de la RNA para evaluar las funiones de probabi-

lidad mejora la veloidad y no pierde preisión.

La generaión de datos osmológios seguirá a la alza

en próximos años. Será ruial esudriñarlos para me-

jorar nuestra onepión del Universo y la osmología

mantendrá la mirada atenta en los avanes de la inteli-

genia arti�ial. ✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Validaión de un Sistema Tutor Inteligente Web

para el aprendizaje de las Matemátias

Alfonso Rosas Esobedo, Eria María Lara Muñoz y N. Sofía Huerta Paheo

Resumen

Un sistema tutor inteligente (STI) es una herramienta

diseñada omo apoyo al proeso eduativo, el ual uti-

liza ténias de inteligenia arti�ial para brindar una

enseñanza personalizada de auerdo a las neesidades de

ada estudiante. Estos sistemas atúan omo si fuera un

tutor humano el que interviniera en el proeso de ense-

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

integrar todas las araterístias de inteligenia que per-

mitan la transmisión del onoimiento que se pretende

enseñar. El objetivo del presente artíulo es mostrar la

validaión de un STI en su versión web, onsiderando

un proeso de análisis jerárquio on la �nalidad de o-

rroborar si diho sistema tutor umple on las mismas

funionalidades y araterístias que ontempla el STI

en su versión original de esritorio.

Los sistemas tutores inteligentes brindan la estrategia pedagógia de

auerdo a la neesidad de ada estudiante.

Introduión

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 pedagógia, la ayuda ognitiva

de auerdo a las neesidades de ada estudiante [1℄, el

módulo estudiante para aptar la atenión del mismo re-

onoiendo sus fortalezas y debilidades, para adaptar los

ontenidos de auerdo a su nivel de onoimiento [2℄, y el

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

tes visualizan la informaión e interatúan on el sistema

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

guna otra funionalidad adiional que ada desarrollador

requiera implementarle.

Estos sistemas tutores han naido para su uso indi-

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

integrado un ambiente olaborativo para inrementar 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

neesidad 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 funionamien-

to y araterístias de un sistema tutor inteligente de

matemátias en su versión original de esritorio, así,

posteriormente irlo migrando a una plataforma web on

las mismas funionalidades, araterístias y ejeriios

que el sistema tutor original. El STI utilizado uenta

on dos versiones, la reativa y la no reativa, la primera

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

mado que reaiona de auerdo a las respuestas que vaya

seleionando un estudiante, feliz si se ontesta orreta-

mente, triste si se seleiona alguna respuesta inorreta

y enojado en aso de seleionar varias vees respues-

tas inorretas, entre algunos otros omportamientos.

La versión no reativa brinda el apoyo neesario al es-

tudiante, tal y omo lo hae la versión reativa, on la

diferenia que en lugar de reaionar el agente, el estu-

diante debe busar la respuesta en el botón de ayuda,

la retroalimentaión que el STI le brinda al estudiante

se adapta al igual que en la versión reativa, a las nee-

sidades del estudiante y a las respuestas que este vaya

ontestando.

Desripión del proedimiento

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

tema tutor original en su versión no reativa, se identi-

�aron sus elementos, funionamiento, manera de inter-

atuar, 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

funionalidades y omportamiento que el STI anterior,

se esribió una lista, a la ual se le llamó �requerimientos

umplidos�, estos no eran más que las funionalidades

que realizaba ada uno de los sistemas tutores inteligen-

tes en ambas versiones. Para esto se realizó un proeso de

análisis jerárquio [8℄, el uál es una ténia estruturada

para la toma de deisiones por medio de omparaiones

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

de los dos sistemas tutores inteligentes (web y esrito-

rio) umplía on mejores funionalidades que el otro, o

si estos eran iguales o semejantes.
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El proeso de análisis jerárquio permite validar la igualdad de

funionalidades de los sistemas tutores inteligentes.

En este proeso analítio se omenzó por lasi�ar

los requerimientos de auerdo a su funionalidad, en este

aso Administrador, General, Iniio e Interaión, una

vez lasi�ados de esta manera, fueron evaluados por

investigadores apaitados en el sistema tutor. La eva-

luaión onsistió en omparar entre dos requerimientos

de ada una de las uatro funionalidades, uál era el

que tenía mayor importania y uál valor de intensidad

entre 1 y 9, siendo 1 una preferenia de igualdad entre

dos indiadores y 9 un valor de preferenia de nueve

vees 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 esala de

lasi�aión del 1 a 9 se le denomina Esala de Saaty de

omparaión de juiios por pares para las preferenias

del proeso de análisis jerárquio [10℄, mismas que se

puede observar en la Tabla 1.

Tabla 1. Esala de Saaty de omparaión de juiios por

pares para las preferenias del proeso de análisis

jerárquio.

Valor de Importania

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 omparaión se realizó entre los re-

querimientos del mismo STI en la funionalidad Admi-

nistrador on los siguientes tres (General, Iniio, Inter-

aión), General ontra los siguientes dos, e Iniio ontra

Interaión. Es deir, se tienen uatro funionalidades 1)

Administrador, 2) General, 3) Iniio y 4) Interaión, en

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

on 3 y 4 y la terera se ompara on la funionalidad 4.

Este mismo proedimiento se hizo para ambos sistemas

tutores inteligentes.

Una vez elaborada la lasi�aión y asignada la im-

portania e intensidad entre los requerimientos, se realizó

la evaluaión on los álulos que propone este proeso

analítio jerárquio, mismos que se desriben en el si-

guiente apartado.

Evaluaión de funionalidades

La evaluaión de los requerimiento a través del proeso

de análisis jerárquio presentaron onordanias mayores

al 84% entre los investigadores apaitados en el Siste-

ma Tutor Inteligente, es deir, que presentaron un alto

auerdo en el nivel de importania de las funionalidades

y sus interseiones ontempladas en los requerimientos

del mismo tutor. El proeso de análisis jerárquio permi-

te validar la igualdad de funionalidades de los sistemas

tutores inteligentes.

Es importante destaar que para esta evaluaión, las

funionalidades fueron ponderadas on base en la im-

portania e intensidad propuesta por Saaty en [11℄. Para

ello se realizó una matriz de omparaión entre las uatro

funionalidades (Administrador, General, Iniio e Inter-

aión) onsiderando los juiios de valor de los expertos

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

tante, se normaliza. Con diha 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

importania de ada funionalidad del STI.

El peso para Administrador fue de 0.4231, para Ge-

neral se obtuvo un 0.3330, Iniio alanzó un 0.1685 e

Interaión se quedó on 0.0754. Debido a que en ambos

Sistemas Tutores Inteligentes las funionalidades tienen

igualdad de importania, los pesos son onsiderados los

mismos.

Una vez obtenida la importania de ada funionali-

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

de intensidad que se obtuvieron de los requerimientos

en ada funionalidad donde los investigadores tuvieron

onordania, ésto se hizo para obtener una matriz de los

pesos de los requerimientos por funionalidad. Con esta

matriz de pesos, se realiza la matriz normalizada para

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

rían un poo los requerimientos de ada STI, los pesos

obtenidos fueron en el sistema web, para Administrador

0.6347, para general 0.2597, en Iniio se tuvo 0.1039 e

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

esritorio, se obtuvo 0.5283 en Administrador, 0.4139 pa-

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

Interaión 0.0217.
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Observándose que los investigadores muestran de

igual forma un auerdo onsiderable para poder estable-

er una ponderaión a ada requerimiento de�nido para

las dos versiones del Sistema Tutor Inteligente, donde

se obtuvieron pesos de 0.3691 en la versión de esritorio

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

jantes en las uatro funionalidades onsideradas para

ambos sistemas.

Es importante menionar que la Figura 1, muestra las

omparaiones por funionalidad en la que se identi�a

que presentan onsideraiones de importania e intensi-

dad mayores en Administrador (0.6347) e Iniio (0.1039)

en el STI en la versiónWeb, y en la funionalidad General

(0.4139) e Interaión (0.0217) para el STI de esritorio.

Figura 1. Comparaiones por funionalidad.

Resultados

El entorno del STI original de esritorio en su versión no

reativa [12℄, al ejeutarse, muestra una serie de ventanas

(Figura 2) omo lo son el esenario (atividad), la ho-

ja de ayuda, que es tomada omo referenia para poder

ontestar el ejeriio presentado, la herramienta tipo va-

riable en donde se deberá ontestar los tipos de variables

(ategórias o numérias) que se están utilizando en la

atividad y la barra de avane, en donde se puede obser-

var omo su nombre lo india, el avane que se tenga en

la atividad. El sistema muestra un signo de interroga-

ión amarillo on la funionalidad de ayuda, mismo que

al presionar el usuario, le irá orientando para el avane

de su atividad en aso de tener alguna duda referente

al ejeriio en uestión.

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

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

plemente que en lugar de que se ejeuten una serie de

ventanas aisladas que no permiten identi�ar el iniio

del ejeriio omo es en el aso del STI de esritorio, en

el STI web, la pantalla está organizada, onsiderando la

seuenia de uso que el estudiante le dará al sistema para

resolver su ejeriio, failitando de esta manera la utili-

zaión del mismo. Los elementos que se presentan en el

STI web son el esenario, la hoja de ayuda, la herramien-

ta tipo variable y la barra de avane, omo se muestra

en la Figura 3.

Figura 2. Entorno iniial STI de esritorio no reativo.

Figura 3. Entorno iniial STI web no reativo.

En ambos STI al terminar la primera atividad del

esenario, se van mostrando otras atividades que el es-

tudiante deberá ir resolviendo para omprender y estu-

diar los ejeriios propuestos. Una vez que se onluyó

el diseño y desarrollo del sistema tutor inteligente web

y se omprobó que sus funionalidades y omportamien-

tos eran similares al STI original utilizando el proeso

de análisis jerárquio [8℄, se proedió a probarlo on un

grupo piloto.

Para el momento del desarrollo del STI web, el STI

en su versión de esritorio, ya se había apliado a un gru-

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

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

laborativa, obteniendo resultados que mostraron que los

estudiantes inrementaron sus ali�aiones 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 araterístias homogéneas al anterior y aplian-

do el mismo proedimiento experimental, se observa que

estos, de la misma manera inrementan 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 esritorio,

muestra resultados similares, inrementando los puntajes

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

de esritorio.

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

web.

El desarrollo e implementaión de sistemas tutores inteligentes, permite

inrementar los resultados individuales de los estudiantes.

Conlusiones

Con base en el proeso de análisis jerárquio utilizado pa-

ra alular los pesos obtenidos por ada Sistema Tutor

Inteligente (web y esritorio), se puede onluir que am-

bas versiones brindan semejanza en las funionalidades

de Administrador, General, Iniio e Interaión, siendo

la funionalidad de Administrador seguida por General

las de mayor peso, ya que estás presentan la de�niión

de elementos relevantes antes de que se dé la interaión

de los usuarios on el Tutor.

El desarrollo e implementaión de sistemas tutores

inteligentes, permite inrementar los resultados indivi-

duales de los estudiantes.

Se puede menionar que los sistemas tutores brindan

el apoyo fundamental para que los estudiantes o usua-

rios puedan adquirir e inrementar su onoimiento, de

la misma forma, éstos pueden ser desarrollados onside-

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

ionamiento, araterístias y sobre todo sus módulos:

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

que brinden el mismo soporte eduativo y umplan on

el propósito por el que fueron desarrollados. ✵
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Eduation: Learning environments and tutoring systems. Eds. Lawler y Yazdani. 1(1), 135.�
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ARTÍCULO ACEPTADO

Obtenión de per�les de tutores aadémios

utilizando ténias de Soft Computing

M. Rosario Vazquez, Rafael Sánhez-Lara, Y. El Hamzaoui y Patriia Zavaleta-Carrillo

En la labor tutorial es indispensable que los tutores

uenten on iertos rasgos de personalidad (amabilidad,

onientizaión, apertura, entre otros) que les permitan

desempeñar adeuadamente su labor omo orientadores.

En este trabajo se propone un método que extiende la

funionalidad del serviio 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 enon-

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

tutor evaluado para desribirlo adeuadamente. 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 detetar fortalezas y áreas de opor-

tunidad de los tutores, on el �n de mejorar el serviio

tutorial proporionado a los estudiantes.

Propuesta de método que extiende la funionalidad del serviio

Personality Insights de IBM para obtener per�les de tutores aadémios.

Introduión

La tutoría aadémia surgió omo una alternativa de so-

luión para reduir el rezago y abandono estudiantil. La

tutoría funge omo un aompañamiento al estudiante a

lo largo de su vida aadémia en una instituión de edu-

aión.

La funión del tutor resulta de vital importania, ya

que onsiste en orientar a los estudiantes asignados a su

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

tante que uente on iertos rasgos de personalidad, o-

mo amabilidad, responsabilidad, uriosidad, extraversión,

entre otros, que le permitan desempeñar adeuadamente

su rol.

En este sentido, investigadores han enfoado sus es-

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

usando ténias de mahine learning, árboles de deisión,

obtuvieron los prinipales atributos que debe poseer un

tutor aadémio, que son: omuniaión, autodireión

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

do en informaión existente en la literatura, presentó las

habilidades y araterístias de un buen tutor en el área

de enseñanza de idiomas, omo ompartir su experienia,

desarrollo de relaiones interpersonales y omprender los

aspetos que in�uyen en los tutorados. Finalmente on-

luyen que un buen tutor requiere dos elementos básios:

desa�ar a los tutorados a pensar de manera rítia aera

de sus atividades 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 experienia de alumnos que olaboraron

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

aron uatro ompetenias: 1) Emoional, para manejar

de manera adeuada y e�az las emoiones ante deter-

minadas situaiones y ontextos. 2) Gestión de tareas,

apaidad para diseñar y llevar a abo tareas vinuladas

on esta labor. 3) Aprender a aprender: apaidad para

emprender y organizar un aprendizaje individual o gru-

pal. 4) Competenias digitales: apaidad para usar las

tenologías de la Informaión y Comuniaión.

Las investigaiones menionadas desriben el per�l,

araterístias y habilidades de tutores aadémios, en-

foados en el saber haer, mientras que este trabajo se

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

rasgos de Conientizaión y Amabilidad en los tutores

les permitirán estableer lazos de empatía y on�anza

on sus tutorados, de manera que puedan umplir on

su labor, poteniando las habilidades de los estudiantes.

Se propone un método para obtener la personalidad

de los tutores aadémios on base en los rasgos de Con-

ientizaión y Amabilidad, para lo ual se hae uso del

serviio Personality Insights de IBM [4℄. Existen varias

investigaiones que explotan las potenialidades de los

serviios que ofree 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 auerdo a esta a�-

nidad para desribir adeuadamente la personalidad del

tutor aadémio. Los PDB han sido ampliamente uti-

lizados en la literatura: deteión de enfermedades [8℄,

predeir el rendimiento aadémio de los estudiantes que

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

para adaptarlos al per�l del tutor evaluado para desribirlo.

Bakground

Se desribe brevemente el serviio Personality Insights

de IBM, ténias de Softomputing y el método Prototi-

pos Deformables Borrosos.

Personality Insights de IBM

IBM Watson ofree varios serviios, omo Personality

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

individuo mediante análisis lingüístio de texto esrito

en redes soiales, 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 ino grupos: 1) Extraversión: apa-

idad de disfrutar la ompañía de otros individuos. 2)

Amabilidad : apaidad de un individuo de ser onsidera-

do, amigable y serviial. 3) Conientizaión: apaidad

de un individuo para ser disiplinado, responsable y

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

estabilidad emoional de un individuo. 5) Apertura a

experienias : desribe qué tan abierto o errado es el

pensamiento de una persona; individuos on una alta

apertura son inteletualmente uriosos, se interesan por

el arte y la ienia, apreian ideas inusuales, et.

Ténias de Soft Computing

En la omputaión blanda intervienen un onjunto de

metodologías que explotan la tolerania a la impreisión

e inertidumbre del mundo real. En la omputaión dura

(tradiional) predomina la preisión, la erteza y el rigor.

La lógia borrosa es una ténia que surgió omo un for-

malismo para imitar la forma vaga e impreisa 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 Lógia Borrosa es posible modelar el ambio

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

�ne omo una oleión de objetos que perteneen en

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

junto borroso tiene asoiadas funiones de pertenenia,

que permiten alular la pertenenia de un elemento a

un onjunto. Estas funiones de pertenenia se represen-

tan grá�amente a través de Figuras geométrias, omo

triángulos, trapeios, sigma, entre otras. Por simpliidad,

en este trabajo se utilizan las funiones de pertenenia

triangular y trapezoidal (Figura 1).

Figura 1. Funiones de pertenenia.

Figura 2. Diagrama de bloques del método Prototipos De-

formables Borrosos.

Método Prototipos Deformables Borrosos (PDB)

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

�ial, permite deduir onoimiento a partir de asos

histórios. Consiste en enontrar prototipos a través de

onjuntos de datos. Un prototipo se puede de�nir omo
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un onjunto de datos que desriben perfetamente a la

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

sus respetivos onjuntos borrosos, que se deformarán de

auerdo a su a�nidad on la nueva situaión a evaluar.

En la Figura 2 se muestra el diagrama de bloques

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

histórios se desubren prototipos mediante un proe-

so de extraión de onoimiento. Se de�nen onjuntos

borrosos (representaión borrosa) para ada uno de los

prototipos desubiertos, que se deforman de auerdo a

su a�nidad on la nueva situaión a evaluar on el �n de

desribirlo ompletamente.

Propuesta para obtener el per�l del tutor

En la Figura 3 se muestra el diagrama de bloques del

método propuesto. El tutor introdue informaión sobre

la sesión tutorial, analizada lingüístiamente on el servi-

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

borrosos para ada una de las sub-araterístias de las

araterístiasAmabilidad y Conientizaión. Los proto-

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

de personalidad del tutor a evaluar.

Figura 3. Arquitetura para la obtenión de per�les de los

tutores.

Desripión de la arquitetura propuesta:

Reoleión de la informaión: se obtienen textos

de las sesiones tutoriales. Estos provienen de repor-

tes.

De�niión de prototipos de per�les: en esta etapa,

usando el serviio Personality Insights, se lleva a

abo un análisis lingüístio de los reportes de se-

siones tutoriales. Se obtienen las representaiones

borrosas de las araterístias Amabilidad y Con-

ientizaión, así omo la a�nidad de los rasgos de

personalidad del tutor on ada una de las repre-

sentaiones borrosas.

Obtenión de per�les: se obtienen prototipos de

per�les a partir de los resultados que arrojan las

evaluaiones del serviio tutorial que los estudian-

tes reiben. 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 aadémios de la Faultad de Cienias de

la Informaión de la Universidad Autónoma del Carmen.

Reoleión de informaión

Por lo general, los tutorados auden a sesiones tutoria-

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

aadémio o uando tienen alguna duda o inquietud. Los

tutores registran en el Sistema Instituional de Tutorías

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

la y nombre del tutorado, feha, hora de iniio, hora de

�nalizaión, motivo y la desripión de la sesión tutorial.

Los datos que alimentan al sistema propuesto pro-

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

diiembre de 2017. También se puede ingresar informa-

ión de las sesiones diretamente en el sistema desarro-

llado en este trabajo.

De�niión de prototipos de per�les

En el proeso de inferenia 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 (JavaSript Objet Notation), que permite al-

maenar informaión de una manera organizada y fáil

de aeder. El serviio Personality Insights proporiona

un arhivo en formato JSON on las araterístias de

personalidad del tutor. Estos datos servirán de entrada

para la siguiente etapa.

Figura 4. Componentes de la etapa de inferenia 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 alular el grado en que un

tutor umple on ada araterístia. Estos onjuntos es-

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

onoimiento experto para de�nir los rangos de las repre-

sentaiones borrosas para ada rasgo de personalidad.
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En la Figura 5 se muestran las representaiones bo-

rrosas (onjuntos borrosos) para los rasgos deAmabilidad

y Conientizaión.

Figura 5. Conjuntos borrosos para los rasgos de personali-

dad.

En el proeso para obtener el per�l del tutor (Figura

6) se obtienen las representaiones 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 araterístia.

Figura 6. Proeso para la obtenión de per�les.

Obtenión de per�les

Se hae uso del proesoDesubrimiento de Conoimiento

Prototípio Borroso (DCPB) para desubrir prototipos.

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

ge Disovery in Databases); la diferenia radia en que en

ada etapa del DCPB interviene el onoimiento experto

(Figura 7).

Figura 7. Proeso de Desubrimiento de Conoimiento Pro-

totípio Borroso DCPB.

Los prototipos de per�les del tutor se obtuvieron a

través de los resultados arrojados en la evaluaión que

realizan los estudiantes sobre el serviio tutorial que re-

iben.

Cada rasgo a evaluar está ompuesto por un onjun-

to de sub-araterístias. Los prototipos de�nidos para

todas las sub-araterístias son Bajo, Promedio y Alto.

Para Amabilidad las sub-araterístias son Disposi-

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

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

muniaión. Los valores de ada sub-araterístia están

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

muestran los tres prototipos desubiertos para Amabili-

dad.

Figura 8. Prototipos para la araterístia Amabilidad.

Las sub-araterístias de Conientizaión son: in-

terés del tutor por problemas aadémios de sus estu-

diantes, failidad on la que los estudiantes loalizan a

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

prototipos desubiertos para esta araterístia. En el

prototipo Bajo aen los tutores on un interés por pro-

blemas aadémios en un rango de 0 a 0.3, loalizables

en el rango de 0 a 0.35, y así suesivamente.

Figura 9. Prototipos para la araterístia Conientizaión.

En la Figura 10 se muestran los rasgos de personali-

dad de uno de los tutores aadémios evaluados. En la

seión izquierda se muestra informaión del tutor, omo:

número de empleado, nombre, faultad de adsripión.
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En la parte inferior de la seión se india el número de

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

perior de la seión dereha ontiene una desripión de

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

que posee en ada uno de los rasgos evaluados.

Figura 10. Personalidad del tutor aadémio.

En la Figura 11 se observa que el tutor evaluado posee

un nivel de Neurotiismo (Rango emoional) promedio,

signi�ando que su nivel emoional es equilibrado. Un

alto nivel de Conienia, es deir: alta apaidad para

ser disiplinado. 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 deir:

urioso y abierto a nuevas experienias de manera equi-

librada.

Figura 11. Per�l del tutor aadémio.

Los resultados obtenidos en esta propuesta se valida-

ron mediante el Error Cuadrátio Medio (ECM) (Eua-

ión 1) de los errores obtenidos para ada rasgo respeto

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

tutores evaluados, que implementa el modelo Big Five

usando preguntas diretas, mientras que Personality In-

sights lo obtiene a partir de análisis lingüístio de textos.

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

un error del 20%, y para el de Conientizaión, 16%.

EMC = 1

n

n∑
i=1

(
Yi − Ŷi

)2

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

alulados; Ŷi es un vetor de los per�les obtenidos de la

evaluaión de los estudiantes.

El método propuesto servirá omo una herramienta de apoyo para

detetar fortalezas y áreas de oportunidad de los tutores.

Conlusiones

La tarea del tutor aadémio es un desafío, ya que debe

ontar on iertos rasgos de personalidad que le permitan

desempeñar adeuadamente su labor. En este trabajo se

utilizó la Lógia Borrosa para obtener per�les de perso-

nalidad de los tutores aadémios.

Se explotaron las bondades del serviio Personality

Insights, para obtener los rasgos de personalidad de tu-

tores a través del análisis lingüístio de reportes reda-

tados en sesiones tutoriales. Se extendió la funionalidad

de este serviio, 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 evaluaión del serviio

tutorial, se desubrieron los prototipos mediante el mé-

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

on los resultados arrojados en el análisis lingüístio de

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

desribirlo exatamente.

Los resultados obtenidos en este trabajo se ontrasta-

ron on los resultados que arrojó un test de personalidad

apliado a los tutores evaluados. Se obtuvo un margen

de error pequeño, lo que india que los resultados del

método propuesto son próximos a la realidad.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

La agriultura de preisión impulsada por la

Inteligenia Arti�ial

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

Santos

La Inteligenia Arti�ial (IA) en onjunto on la ingeniería meatrónia

han ontribuido de manera esenial a la evoluión de la Agriultura de

Preisión (AP).

La Evoluión de la Agriultura

La O�ina de Informaión Cientí�a y Tenológia para

el ongreso de la Unión [1℄ meniona que en la agriultu-

ra onvenional se onsideran las ondiiones del terreno

omo homogéneas, y se aplian los insumos (fertilizan-

tes, semillas, fungiidas, insetiidas, et.) on base en

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

provoa un inremento en ostos, tiempo y espaio. La

AP tiene omo prinipal araterístia el análisis y on-

trol de la variabilidad espaio-temporal del terreno y los

ultivos. Con el estudio y apliaión de la AP se realizan

suministros e�ientes de los insumos y toma en uenta

la variaión en los omponentes del suelo omo: aidez,

textura, relieve, el desarrollo vegetal y las ondiiones del

ambiente en ada temporada.

Para trabajar en el ampo on AP, se requieren tres

etapas. Primero la reoleión de datos, que se realiza

on equipos de omuniaión radiofreuenia (RF) y sa-

telital, sensores para medir variables físias y químias,

unidades meteorológias, vehíulos aéreos y terrestres no

tripulados. Después se realiza el análisis de datos; donde

un humano o un sistema omputaional experto anali-

za los datos y emite reomendaiones para el adeuado

manejo de la variaión espaio-temporal detetada. Fi-

nalmente, se implementan las estrategias, orientando al

produtor ómo haer el trabajo agríola según las suge-

renias dadas por el sistema experto.

Las prinipales tenologías que se usan en la AP son:

(i) Sistemas de posiionamiento global (GPS por su sigla

en inglés) se emplean para ténias de guiado automátio

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

iones de guiado en los vehíulos agríolas. (ii) Sistemas

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

son sistemas que inluyen hardware y software, permiten

el almaenamiento de datos que se han refereniado para

posteriormente proesarlos y mostrarlos a una ubiaión

geográ�a. (iii) Sensores y eletrónia espeializada: 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, deteión de plagas. Para la

e�ienia de estos sensores, deben estar bien alibrados

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

miento: estos dispositivos obtienen la informaión de la

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

te: son máquinas apaes de realizar de forma autónoma

diferentes tareas, tales omo asperjado, oseha, fertili-

zaión que atualmente se hae on vehíulos aéreos y

terrestres no tripulados.

La evoluión de la agriultura ha permitido la inte-

graión de sistemas meatrónios en los ampos agrío-

las, se han desarrollado equipos, herramientas, maquina-

ria y robots que ayudan a mejorar la produión agríola

en alidad y antidad de produtos agríolas.

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

po de ingeniería multidisiplinario que implia una inte-

graión sinérgia de las ingenierías: meánia, elétria,

eletrónia, de ontrol y ienias de la omputaión. Las

tenologías para deteión, aionamiento, aondiiona-

miento de señales, interonexión, omuniaión y ontrol

son eseniales para los sistemas meatrónios, que se ha

adaptado favorablemente al desarrollo y mejora de la AP.

Esto onlleva también al estudio y apliaión de las

ienias en omputaión, en espeial un tópio que resal-

ta es la IA, en este aspeto ontribuye sustanialmente en

el progreso de la AP on: sistemas expertos, lógia difusa,

redes neuronales arti�iales, reonoimiento de patrones,

visión arti�ial y algoritmos genétios. Por ejemplo, Zhu

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

do en redes neuronales para la estimaión del ompor-

tamiento en terrenos agríolas inlinados, para el apren-

dizaje del modelo utilizan algoritmos genétios y el al-

goritmo de retro-propagaión del error, on importantes

resultados mostrados de manera experimental. También

Noguhi [4℄, meniona el desarrollo de un método apaz

de rear una ruta óptima de un robot trator agríola

apliando una ténia de ontrol ombinando una red
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neuronal on un algoritmo genétio, a�rmando que este

método debería ser apliado a gran variedad de proble-

mas de ontrol no lineal en la agriultura. En el trabajo

de Revathi y Sivakumaran [5℄, se meniona el uso de

ontroladores difusos para mantener las ondiiones del

lima favorables en invernaderos, para proporionar un

ambiente ontrolado en la produión de plantas, on

adeuados valores de humedad y temperatura demues-

tran ómo el ontrolador difuso mantiene el mirolima

en los valores deseados, sin un modelo matemátio exa-

to.

La IA en un enfoque a sistemas que atúan raio-

nalmente está relaionada on ondutas inteligentes en

artefatos, así meniona Nilsson [6℄. Un enfoque propio y

basado en la experienia del desarrollo de sistemas inte-

ligentes en la Universidad Politénia de Pahua (UP-

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

experienia y las heurístias del humano experto om-

piladas en ódigo de programaión y embebidas en una

omputadora, que atúa y toma deisiones omo el ex-

perto.

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

ientí�os y tenológios han sido dirigidos haia el es-

tudio de sistemas inteligentes para: robótia, navegaión

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

apareiendo así la neesidad de inorporar a los siste-

mas agríolas, una antidad importante de onoimiento

espeí�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 agríola omo lo meniona Veino [7℄,

donde de�ne a los sistemas expertos omo programas de

ómputo que imitan el omportamiento de un humano

experto, manipulando onoimiento odi�ado para re-

solver problemas de un dominio espeializado on el �n

de dar soluión a una problemátia dentro de un domi-

nio onreto mediante deduión lógia de onlusiones

y máquinas de inferenia.

Los bene�ios que tiene la apliaión de la meatróni-

a en onjunto on la IA han respaldado a la agriultura

haiendo frente a las neesidades del nuevo mundo. Su

uso ha reduido el tiempo de siembra y oseha, el des-

perdiio de insumos y del espaio en el que se aplia, ha

brindado mayor seguridad a los operarios de máquinas y

ha elevado la alidad y antidad de ultivos, entre otros

aspetos.

El desarrollo de sistemas inteligentes para

produir alimentos

En la atualidad el desarrollo de sistemas inteligentes en

la agriultura ontribuye de manera direta en la ali-

dad y antidad de los produtos agríolas, estos se ven

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

innovaiones en la tenología que se aplia en el ampo.

Los países altamente desarrollados tienen omo polítia de estado mejorar

la alidad y antidad de produtos del ampo, para esto utilizan ténias

de IA.

Sin embargo, poas naiones han dado prioridad a

esto y han desarrollado tenología que lo permita. Un

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

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

ru Noguhi, espeialista en automatizaión on robots

tratores para la agriultura de preisión, sus desarro-

llos ientí�os y tenológios en aompañamiento de sus

estudiantes y olaboradores ha impulsado la moderniza-

ión de la agriultura a nivel internaional on asoiaión

de empresas omo YANMAR Co., Ltd, que se dedian a

la produión de maquinaria agríola, han desarrollado

una línea de robots tratores on grandes bene�ios para

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

igual por otra parte, en la Unión Ameriana las empresas

CASE IH, New Holland y John Deere, han desarrollado

maquinaria agríola autónoma, on grandes bene�ios

para los agriultores.

En la UPPACHUCA, se desarrolla una línea de inves-

tigaión on enfoque a la AP, on estudiantes y profesores

espeialistas en meatrónia e inteligenia arti�ial, on

el objetivo de proponer soluiones ientí�as y tenológi-

as que atualmente en Méxio se requieren. Por ejemplo

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

de un sensor on ténias de la IA en espeí�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 regulaión en la hu-

medad relativa y temperatura dentro de un invernadero,

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

de agríolas.

Atualmente en la UPPACHUCA se trabaja en el

desarrollo de un prototipo de Robot Trator (RT), uti-

lizando la integraión sinérgia de la meatrónia on

IA, donde se desarrollan algoritmos de navegaión au-

tónoma, proesamiento de imágenes, para lograr un RT

plenamente autónomo, omo los que fabrian países al-

tamente desarrollados. Se utiliza tenología de alta pre-

isión omo RTK-GPS (Real Time Kinematis por su

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

equipos de mediión para ontrolar la navegaión y ope-
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raión en el seguimiento de trayetorias prede�nidas en

la agriultura, en este proyeto se estudian y desarrollan

algoritmos de ontrol on ténias de la IA.

En la Figura 1, se observa un esquema del funio-

namiento básio para el seguimiento de trayetorias del

sistema que se desarrolla en la UPPACHUCA. El primer

paso es el desarrollo de un algoritmo para adquisiión

de oordenadas a una trayetoria deseada, on puntos

estableidos en la parela, posteriormente se realiza el

aprendizaje on algoritmos de ontrol on ténias de la

IA, que reproduen los movimientos deseados (plani�a-

dos) de forma autónoma para el robot trator, esto es el

posiionamiento en ada punto marado on oordena-

das espeí�as utilizando los datos del GPS Rover.

Hay una gran reto para las universidades y entros de investigaión para

la formaión de ingenieros e investigadores que proporionen soluiones a

ostos aesibles.

Figura 1. Diagrama básio del seguimiento de trayetoria

del RT.

Otro proyeto que se desarrolla en la UPPACHUCA

asoiado al Laboratorio Naional en Vehíulos Autóno-

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

bot móvil tipo diferenial de traión eletro-meánia,

on una apaidad de arga útil de ien kilogramos, pa-

ra realizar tareas dentro de invernaderos agríolas, esto

para ayudar a resolver los problemas on inspeión y

apliaión de agroquímios preventivos y urativos a la

produión agríola en espaios errados. Estas tareas

normalmente se realizan on equipo manual y son efe-

tuadas por un humano, que en oasiones arriesgan su sa-

lud por ontato físio o inhalaión de químios. De igual

manera la produión agríola se ve afetada, ya que las

plantas no reiben los tratamientos en el tiempo adeua-

do, por estas razones el robot móvil tendrá la apaidad

de seguir trayetorias de�nidas dentro del invernadero y

proporionará la orreta apliaión de los tratamientos

preventivos. Otra tarea es la polinizaión arti�ial on

aire forzado, así omo supervisar on ténias de visión

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

duión de ultivos agríolas.

En la Figura 2, se muestra un esquema del diseño

asistido por omputadora (CAD) del robot móvil tipo

diferenial.

Figura 2. Esquema CAD de robot móvil diferenial.

Limitantes de la AP en la soiedad Me-

xiana

La AP en Méxio tiene serias limitaiones, algunas son:

la falta de espeializaión de profesionales y operarios,

mínimo avane ientí�o y tenológio interdisiplinario

desarrollado por mexianos, los altos ostos de la teno-

logía agríola y serviios para su mantenimiento, entre

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

tar plenamente la �losofía de la AP.

En lo soial y eonómio, un porentaje importante de

agriultores en Méxio no están de auerdo en introduir

la AP en sus ampos agríolas, reen que es una ténia

inneesaria, y que no impataría en muho su adopión.

Los agriultores de pequeñas extensiones están aostum-

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 agriultores duda muho del potenial que esta
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tenología puede aportar, la personas están muy arraiga-

das a que el trabajo agríola debe ser pesado, de alguna

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

Una muestra del avane que proponen investigadores

de la UPPACHUCA en la robótia móvil apliada a la

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

rrollo de un RT utilizando ténias de la meatrónia

en onjunto on la IA, apliando modelado y ontrol

difuso a los diferentes servomeanismos del RT. Dada la

variedad de ondiiones que se enuentren en el ampo

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

bilidad en ada situaión ambiental. Es por ello que los

temas de investigaión a resolver en el prototipo de robot

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

táulos en la trayetoria, reonoimiento de plagas y la

alidad en produión agríola, 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 agriultura, pa-

ra realizar apliaiones reales en ampos agríolas on

implementos meánios y la onsideraión de utilizar a

futuro sensores de imagen on proesamiento por este-

reovisión, deteión del entorno de navegaión on luz

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

lograr un prototipo de RT on sistemas multisensoriales

e inteligentes.
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Conlusiones

Con la revoluión industrial mejoró la antidad de pro-

duión y transporte. Atualmente, el desarrollo ientí�-

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

el uso de la robótia, la automatizaión y las ompu-

tadoras han sido de muha utilidad en la produión y

alidad de los alimentos provenientes del ampo.

Así es omo la AP se ha fortaleido on la aportaión

de las ienias de la omputaión, los algoritmos de la

IA juegan un rol importante prátiamente en todas las

ienias, sin embargo en la agriultura aún hay una a-

mino extenso por reorrer y sobre todo en la formaión

aadémia y profesional, los jóvenes de provinia, hijos

de agriultores que estudian en las iudades, en una

mínima esala regresan a las labores agríolas, es por

esto que la forma de haer la agriultura debe ambiar

mediante el uso de la robótia, la inteligenia arti�ial y

el uso de las tenologías de la informaión, para que los

jóvenes retomen las labores agríolas on el enfoque de

la tenología.

Por esta razón y debido a que la produión agríola

es un problema naional, en la UPPACHUCA se reali-

zan proyetos de investigaión, para dar soluión a los

retos de la AP. Uno de los proyetos realizado automa-

tiza un trator, asimismo se desarrolla un robot móvil

diferenial para su uso en produión agríola protegida.

También se ha ontribuido on el desarrollo de sistemas

para el ontrol bio-limátio en invernaderos usando IA,

así omo el desarrollo de algoritmos on proesamiento

de imágenes para reonoer suros de maíz, on lo que

se fortalee la formaión de reursos humanos espeiali-

zados para brindar soluiones mediante apliaión de la

meatrónia en la AP. ✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Pronóstio de Veloidad de Viento por Medio de un

Conjunto de Modelos

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

y Giovanni Manjarrez-Montelongo

En la atualidad la energía elétria tiene gran impor-

tania en las atividades realizadas por la humanidad;

pero más de dos terios (73.5%) se produe a partir de

ombustibles fósiles [2℄. Una alternativa es la energía ge-

nerada por medio de reursos renovables. Sin embargo,

estos reursos renovables utilizados en la produión de

energía elétria, no son onstantes. Por lo que la anti-

dad de energía a suministrar se vuelve inierta.

Se han busado meanismos [1℄ que permitan e�ien-

tar la produión de energía por medios renovables para

poder haer osteable su produión y así, failitar su

adopión.

Una buena estimaión permite saber on antelaión la antidad de energía

a suministrar

Un buen pronóstio permite determinar los plazos de

mantenimiento; una buena sinronizaión on las demás

plantas produtoras de energía. Además se pueden re-

duir los ostos de produión y el impato negativo al

medio ambiente.

Obtener buenas prediiones de la veloidad del vien-

to es una tarea ompliada; ya que el viento presenta un

omportamiento aótio que es difíil de predeir. Este

artíulo explora un ensamble de ténias de aprendizaje

omo redes neuronales (ANN) y k veinos más era-

nos (k-NN) y métodos estadístios omo regresión lineal

(LR) y bosques aleatorios (RF) para obtener una mejor

prediión.

Después de realizar la prediión on ada ténia,

los pronóstios se fusionan para mejorar la prediión. Se

evaluaron diferentes ténias de fusión: i) mediana arit-

métia, ii) media aritmétia y iii) agrupamiento espaial.

Los resultados muestran que el error uadrátio medio

de los nuevos pronóstios es signi�ativamente mejor que

el error obtenido por los métodos por separado.

Anteedentes

El pronóstio de series de tiempo es útil en diferentes

áreas de la investigaión. En el área de energía eólia es

espeialmente útil porque ayuda a reduir el riesgo de

falta de �abilidad del suministro elétrio. Muestra de

esto; es que en la literatura se reporta una amplia gama

de opiones para la veloidad del viento.

Chang [3℄ desriben diferentes enfoques de prediión

de la veloidad del viento omo: persistenia, físios, esta-

dístios, orrelaión espaial, inteligenia arti�ial y mé-

todos híbridos. La prediión 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 apliaión.

El método de persistenia [4℄ supone que la veloi-

dad del viento en un determinado momento futuro será

la misma que uando se hae la prediión. Este méto-

do es de alguna manera más exato que otros métodos

de pronóstio del viento en periodos a muy orto plazo,

pero la preisión de este método se degrada rápidamente

uando la esala de tiempo se aumenta [4℄.

Los métodos físios se basan en pronóstio numério

de lima o por su nombre en inglés Numerial Weather

Predition (NWP), y utilizan datos omo temperatura,

presión, rugosidad de super�ies y obstáulos [3℄.

Los métodos de orrelaión espaial [5℄ onsideran la

relaión espaial de la veloidad del viento de diferentes

sitios. En dihos métodos, se emplean las series tempo-

rales de la veloidad del viento del punto prediho y sus

puntos veinos para predeir la veloidad del viento.

Metodología Propuesta

En esta metodología, el pronóstio se iniia normalizando

los datos para organizarlos y formatearlos adeuadamen-

te para su almaenamiento en una base de datos. Los

modelos preditivos (ANN, kNN, et) toman estos datos

para su entrenamiento, generando un pronóstio por a-

da modelo. Con los pronóstios resultantes se establee

un meanismo de fusión on la �nalidad de mejorar el

pronóstio individual. La Figura 1 muestra el proeso

realizado en el pronóstio de veloidad de viento utiliza-

do en este trabajo.

Preproesamiento de Datos

El objetivo de realizar la normalizaión 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 validaión 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. Proeso del pronóstio de series de tiempo de la

veloidad 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 almaenará en una base de datos para ser utilizados

en el proeso de entrenamiento de los modelos de apren-

dizaje menionados anteriormente.

Creaión de la base de datos

Regularmente, en la tarea de pronostiar series de

tiempo se tiene un vetor de retardo que se utiliza o-

mo entrada al modelo preditivo, y este a partir de esa

entrada genera una salida. Este vetor se toma de una

ventana de tamaño m, la ual se desliza a través del

tiempo en la serie de tiempo. Al trasladar los vetores

de retardo obtenido junto on su valor preditivo a un

registro de la base de datos se elimina el fator tiempo.

Dado que los registros pueden ambiar de posiión y no

importa el tiempo en el que fueron reoletados. La Ta-

bla 1 muestra omo se proesa la serie de tiempo a una

base de datos y extrae las a araterístias asoiadas on
su valor preditivo.

Tabla 1. Transformaión de la serie de tiempo en

registros almaenados 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 veinos más eranos, regresión lineal y bosques aleatorios

Pronóstio mediante ténias de Inteli-

genia Arti�ial

Cada método fue implementado de manera individual

para posteriormente realizar una fusión de datos on

los valores pronostiados on ada ténia. La Figura

2 espei�a el proeso del pronóstio on ada modelo

de prediión. Donde a partir de los datos en la base

de datos, se onstruye el modelo de aprendizaje, para

posteriormente, entrenar ese modelo.

Pronóstio on ANN

La arquitetura utilizada en la red neuronal es un Feed-

forward Multilayer Pereptron (MLP); entrenada por

métodos basados en gradiente. En la red neuronal se tie-

ne un onjunto de m observaiones pasadas que se on-

sideran omo los datos de entrada, la apa oulta onsta

de h neuronas, la apa de salida orresponde al valor

preditivo ŷt+1. La funión de ativaión utilizada fue

la sigmoidal [6℄. En la Figura 3 se observa la estrutura

general de una red neuronal MLP.
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Figura 2. Proeso del pronóstio de series de tiempo de la

veloidad del viento apliando ada pronostiador.

Figura 3. Representaión general de red neuronal arti�ial

MLP.

Para enontrar la mejor topología de la red neuronal

se aplió una búsqueda en malla iterando las entradas y

las neuronas en la apa oulta en un rango de 2 a 41.

Pronóstio on k-NN

El método de aproximaión k-NN (k veinos más er-

anos) es muy simple, pero poderoso. Se ha usado en

muhas apliaiones, partiularmente en tareas de lasi-

�aión [7℄. Este algoritmo es una ténia de lasi�aión

y regresión basada en la similitud de los individuos de

una poblaión. La premisa de esta ténia india que los

miembros de una poblaión oexisten rodeados de indi-

viduos similares que tienen propiedades similares.

En la Figura 4 se puede observar el proeso básio del

funionamiento de k -NN. El método de k -NN ategoriza

los datos basándose en la distania entre los individuos.

Figura 4. Diagrama del omportamiento de k -NN en tareas

de lasi�aión.

Pronóstio on Regresión Lineal

La regresión lineal es un análisis que busa expliar la

relaión entre una variable Y (salidas) y una variable o

variables X1 . . .XP (entradas), on el objetivo de: reali-

zar observaiones futuras, busar el efeto, ausa o rela-

ión entre la respuesta de las variables o una desripión

general de los datos [8℄. Para este trabajo se utilizó on

el objetivo de realizar observaiones futuras para series

de tiempo de la veloidad del viento.

Figura 5. Ejemplo grá�o de regresión lineal.

En [9℄ utilizaron regresión linear para realizar el pro-

nostio de 28 periodos de 24 horas de la veloidad del

viento donde utilizaron datos histórios 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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Pronóstio on Bosques Aleatorios

Los Bosques Aleatorios son una ombinaión de árboles

preditores; tal que ada árbol depende de los valores de

un vetor aleatorio probado independientemente y on la

misma distribuión para ada uno de estos [10℄. En la Fi-

gura 6 se puede observar una representaión simpli�ada

de Bosques Aleatorios.

Figura 6. Diagrama básio de Bosques Aleatorios.

La prediión del árbol se obtiene tomando las lases

más omúnes o las prediiones del árbol de valor medio.

Cada árbol de deisión se entrenó en un subonjunto

aleatorio del onjunto de entrenamiento y solo se utilizó

un subonjunto aleatorio de las araterístias.

Fusión de Datos

La fusión de datos se realiza on el objetivo de mejorar el

pronóstio realizado de manera individual. Para esto tres

esquemas de fusión de datos fueron de�nidos: mediana

aritmétia, media aritmétia y agrupamiento espaial.

En la Figura 7 se desribe la estrutura del proeso de

fusión de datos, donde se obtendrá el pronóstio (yt+1)

on ada método de inteligenia arti�ial, se realiza la

fusión de datos y se seleiona el mejor resultado.

Figura 7. Implementaión del esquema de fusión on los

modelos de prediión utilizados en este trabajo.

Implementaión de la Mediana Aritméti-

a

El proeso del pronóstio mediante el uso de la mediana

aritmétia se realiza on los pronóstios obtenidos por

ada ténia utilizada. Para obtenerlo, todas las predi-

iones obtenidas se almaenan en un vetor ordenado.

La prediión resultante es el dato que se enuentre en

la posiión que esta justo a la mitad del vetor. Para de-

terminar la posiión que se enuentra justo a la mitad del

vetor en aso de que el tamaño de los datos sea impar

(n), se utiliza la Euaión 2:

me = xn+1

2
(2)

Si n es par, la mediana es la media aritmétia (pro-

medio) de los dos valores entrales. Cuando n es par, los

dos datos que están en el entro de la muestra oupan las

posiiones

n
2
y

n
2
+ 1. La Euaión 3 muestra la fórmula

del álulo de la mediana uando n es par.

me =
(xn

2
+ xn

2
+1)

2
(3)

Implementaión de la Media Aritmétia

Para este tipo de fusión, el pronóstio resultante se ob-

tiene del promedio de todos lo pronóstios obtenidos. La

Euaión 4 desribe el proeso del promedio que se aplió

en la fusión de los datos pronostiados.

x̄ =
x1 + x2 + ....+ xn

n
(4)

En la Figura 9 se visualiza el proeso de la apliaión

de la media on los diferentes pronostiadores.

Implementaión Agrupamiento Espaial

La ténia de agrupamiento espaial se de�nió omo

base la mediana aritmétia del resultado del pronóstio

de series de tiempo. Durante el proeso de la mediana

(Vm) del vetor de los pronóstios resultantes, se prome-

dia el valor de la mediana junto on algunos pronóstios

que se enuentran en su veindad.

El proeso de agrupamiento espaial agrupa los datos

on otros de araterístias 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. Proeso de apliaión de media on pronostiado-

res.

Resultados

La propuesta fue probada mediante experimentos on

series de tiempo de la veloidad del viento obtenidas de

diferentes plantas generadoras de energía eólia en el es-

tado de Mihoaán, Méxio. Las series de tiempo tienen

registros a intervalos horarios.

Por uestión de espaio, los resultados individuales

de ada pronostiador no se muestran. Solo los mejo-

res resultados obtenidos por la fusión entre los dife-

rentes métodos de inteligenia arti�ial se muestran en

la Tabla 2, donde se muestra el mejor pronóstio, de

ada serie estudiada, el modelo resultante y su apti-

tud (MSE = 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2
).

Tabla 1. Pronóstio.

Serie de Tiempo Modelo MSE

Aristeo-Merado 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

Patzuaro 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 omparaión de los métodos

individuales de inteligenia arti�ial. En los resultados

de la Tabla 2 se puede observar que los mejores resul-

tados involuraron 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 pronóstios obtenidos en Pátzuaro y Malpais (solo

se presentaron las mejores 2 grá�as por uestiones de

espaio).

Figura 10. Proeso de álulo de agrupamiento espaial pa-

ra obtener el pronóstio de la serie de tiempo.
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Conlusiones

La naturaleza aótia del viento nos lleva a la neesidad

de busar métodos para la prediión de su omporta-

miento para la produión de energía eólia.

Existen muhos métodos utilizados para el pronósti-

o de veloidades de viento, pero en muhas situaiones

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 inteligenia

arti�ial para realizar los pronóstios de veloidad del

viento, y se realiza una fusión de datos para busar re-

sultados on una mejor aptitud en el resultado.

Se demuestra que se pueden obtener mejores resulta-

dos al utilizar diferentes métodos de pronostio, y des-

pués utilizar un esquema de fusión de datos de los méto-

dos individuales.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Sistema Tutor Afetivo para la enseñanza de

métodos numérios de Euler y Runge-Kutta

Gustavo Padrón Rivera, Cristina Joaquin Salas, Pedro Omar Silva Vásquez y Riardo Serrano Herrera

Introduión

El ómputo afetivo, es la parte de las ienias de la

omputaión que se enarga del estudio y el desarrollo

de sistemas y dispositivos que pueden reonoer, inter-

pretar, proesar y estimular las emoiones humanas. Las

investigaiones en esta área ontribuyen a la inteligenia

arti�ial, reonoimiento de patrones, aprendizaje auto-

mátio, interaión humano-omputadora, robótia so-

ial, agentes autónomos, neuroienia afetiva, neuroeo-

nomía, salud, y donde la tenología se usa para detetar,

reonoer, medir, omuniar, obtener, manejar o de otra

manera entender e in�ueniar las emoiones [7℄.

Análisis faial de las UAs por A�dex SDK, rastreando los músulos de la

ara para el reonoimiento de estados afetivos.

Estados afetivos y su relaión on el

aprendizaje

En la atualidad, existe una amplia evidenia en la litera-

tura que respalda la idea de las emoiones y su in�uenia

en el aprendizaje, prinipalmente, en matemátias y ien-

ia exatas, al ometer errores y tratar de reuperarse

de ellos [5℄. Estudios previos han explorado a los estados

afetivos que ourren durante el aprendizaje omplejo

y sus efetos, identi�ando ino: aburrimiento, onen-

traión/�ujo, onfusión, frustraión y un estado neutral

[3℄[8℄. La adaptaión del reonoimiento de emoiones

en la tenología, tiene la �nalidad de busar adaptarse

al ritmo de trabajo, y a mejorar el estado de ánimo del

usuario. Por ejemplo, uando está presente el estado de

onentraión, el ansanio desaparee y el tiempo pare-

e detenerse. En estos asos, la produtividad aumenta

onsiderablemente, por lo que es importante fomentarlo.

Sistema tutor Afetivo (STA)

Un Sistema Tutor Afetivo (STA), es un tipo de Siste-

ma Tutor Inteligente (STI) que mejora las experienias

de aprendizaje del usuario, en matemátias y ienias,

reando respuestas afetivas, que dependen de las emo-

iones que presenten los usuarios, en atividades que

requieren un gran esfuerzo, on el propósito de detetar

el afeto 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 ofreen atenión personalizada al estu-

diante que interatúa on ellos, y son apaes de dar

retroalimentaión uando es neesario [8℄, y se adaptan

al ritmo de aprendizaje de los alumnos. Por lo tanto, los

STA son STI que se adaptan a los estados afetivos de

los sujetos [1℄.

Identi�aión automátia de estados afe-

tivos)

Se desarrolló un STA, denominado Tamaxtil, que signi�-

a �maestro� en lengua náhuatl, el ual tiene la apai-

dad de detetar la frustraión y la onfusión de los estu-

diantes. Para esto, hae uso del SDK de A�etiva/A�dex

(ver Figura 1), herramienta de distribuión libre, bajo

lieniamiento GNU, diseñada para el análisis faial a

través de la identi�aión de Unidades de Aión Faial

(UAF), las uales son etiquetas independientes de los 44

músulos del rostro humano. Las ombinaiones de las

UAFs sirven para identi�ar emoiones [10℄. Este SDK

permite una fáil integraión, y su apaidad de identi-

�aión de emoiones ha sido probada desde diferentes

ángulos, grados de iluminaión y tipos de personas, et-

nia y el uso de lentes en el sujeto; además, de tener la

apaidad de identi�ar el sexo. Cabe menionar que es-

ta tenología es de aeso libre, para su distribuión on

�nes de investigaión, por lo que fue posible el desarro-

llo y adaptaión de esta herramienta on gran failidad.

El reonoimiento se realiza a través de la identi�aión

de las ombinaiones de Unidades de Aión Faial, que

omo ya se menionó anteriormente, son etiquetas de a-

da uno de lo de músulos del rostro y sus ombinaio-

nes sirve para identi�ar emoiones. Después, a través

de las araterístias del histograma de orientaión de

gradiente (HOG), se obtiene la región de interés de la

imagen de�nida por los puntos de referenia del rostro y

on una máquina de soporte de vetores (SVM), el ual

es un tipo de algoritmo de aprendizaje automátio para

lasi�aión, el ual fue entrenado on 10,000 imágenes

faiales odi�adas, se proporionan puntajes de 0 (au-

sente) a 100 (presente) para ada UAF, para saber su

presenia, y a partir de ombinaiones, saber ual emo-

ión está presente [9℄.
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Es posible detetar la frustraión por las ombinaiones de UAF 1+12 y

2+12, y la onfusión por 4+25 y 4+26.

Figura 1. Análisis faial de las UAs por A�dex SDK, ras-

treando los músulos de la ara para el reonoimiento de

estados afetivos.

Se oultó el re�ejo de lo que aptura la ámara Web,

para evitar que el estudiante se distrajera, y lograr en-

foar su atenión en la resoluión de los ejeriios (ver

Figura 2).

Figura 2. El STA oulta la ámara y soliita permiso al

usuario de ativar la ámara web para el análisis faial.

Cuando un sujeto presenta un estado de frustraión

o onfusión, existe una gran probabilidad de aer en un

estado de aburrimiento, que ausaría el abandono de

la meta o la adquisiión de nuevo onoimiento [4℄. Es

posible detetar la frustraión por las ombinaiones 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 aproximaión de Euler y Runge-Kutta.

Se llevaron a abo diversos experimentos piloto, para ve-

ri�ar la efetividad 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 neesario para ayu-

dar a la omprensión del tema, omo sería en lase, y los

estudiantes resuelven una examen on ejeriios denomi-

nado �pre-prueba�. En el segundo y terer día, se lleva a

abo la interaión on el STA (ver �gura 4); mientras se

enuentran resolviendo ejeriios propuestos por la apli-

aión virtual son analizados faialmente para detetar

frustraión o onfusión. Cuando es detetado alguno de

estos, se muestra un mensaje que les sugiere revisar la

ayuda.

Figura 3. Interfaz de identi�aión y esenario de trabajo,

del STA, versión 1.0.

Figura 4.Estudiantes interatuando on Tamaxtil, la primer

versión (arriba), y la última versión 6.2.1 (abajo).
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El material basado en video genera emoiones positivas en los estudiantes,

que ayudan al proeso de adquisiión de nuevo onoimiento.

El reonoimiento de los estados afetivos, tiene o-

mo objetivo regularlos para mejorar el ompromiso de

aprendizaje de los estudiantes. Para llevar a abo esta

tarea, ada ino segundos se realiza el análisis faial

on SDK, las ombinaiones de UAFs detetadas y se

registran en una base de datos. El tiempo promedio de

interaión, es de 40 minutos. Finalmente, el día ua-

tro, los estudiantes resuelven otra prueba denominada

�pos-prueba�, on ejeriios diferentes a los usados en

la �pre-prueba�, pero solubles on los mismos métodos.

Dihas pruebas, permiten medir el progreso de los estu-

diantes.

Resultados

Se identi�ó que el estado afetivo de frustraión, está

presente en asi todos los estudiantes que obtuvieron un

bajo promedio de ali�aión en las pruebas al �nalizar

los días de experimentaión oinidiendo on investiga-

iones similares a esta, pero en las que el análisis faial

era llevado a abo por expertos humanos en deteión de

emoiones. Los partiipantes del experimento piloto que

terminaron los uatro días de experimentaión, fueron 18

de 30 estudiantes del Instituto Tenológio 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 ténia de Análisis de Com-

ponentes Prinipales (ver Figura 5), fue posible identi-

�ar las araterístias de esta poblaión [12℄, en la que

se enontraron patrones de onduta relaionadas on su

desempeño, haiendo evidente una orrelaión entre la

frustraión y un pobre desempeño.

Posteriormente, se aplió un análisis por agrupamien-

to (ver Figura 6), on la intenión de identi�ar similitu-

des en los usuarios. El terer grupo de dereha a izquier-

da, que es el de mayor tamaño, identi�ó a estudiantes

que presentaron un alto índie de lapsos de onfusión y

frustraión, pero también de liks en el menú de ayuda.

En experimentos similares, on herramientas de apren-

dizaje, se demostró que el material multimedia basado

en video suele generar emoiones más positivas en estu-

diantes [2℄. Por lo que se busó agregar la apaidad de

identi�aión de dihas emoiones, uando tienen un alto

grado de inidenia en un lapso de tiempo orto, y auto-

mátiamente haer la reproduión de videos on ayuda

del tema, on el �n de inentivar emoiones que ayuden

a la omprensión del tema por parte del sujeto.

Figura 5. Análisis de Componentes Prinipales para la po-

blaión que utilizó la primer versión del STA, en la que se

puede observar una tendenia de los estudiantes haia el

omponente prinipal no. 1, identi�ado omo �PC1�, el ual

es la frustraión.

Figura 6. A través de la ténia por agrupamiento se analizó

el terero, de izquierda a dereha, que mostró a estudiantes

on lapsos grandes de frustraión y onfusión, y al mismo

tiempo de liks en búsqueda de ayuda.

Hasta este momento, se utilizó una versión del STA

que al pareer no era intuitiva en el uso y diseño. Ade-

más, debido a la omplejidad de los ejeriios fue neesa-

rio mejorar la ayuda para personalizar el tipo de material

que se le presenta al alumno, esperando que pueda sa-

lir de dihos ilos de frustraión y poder omprender

el tema ompletamente. Por lo que se agregó este tipo

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia Arti�ial ISSN 2007-0691



Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artíulo Komputer Sapiens 43 / 76

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 mapahe, on voz

y movimiento dando retroalimentaión al estudiante al

ejeutar orretamente, equivoarse o tratar de adivinar

las respuestas, que aparee en ada una de estas aiones

(ver Figura 9).

Cabe menionar, que los estudiantes presentaron ier-

to rehazo al análisis faial, al sentir intromisión en su

privaidad, debido a que la luz led de las ámaras Web

de sus omputadoras se eniende. Para esto, se realizó

un video expliativo que puede ser visto desde el iniio,

uando el usuario se está registrando, expliando la im-

portania de las emoiones en el aprendizaje, y uál es el

análisis que se lleva a abo. Se agregó una asilla de on-

�rmaión para permitir o no la identi�aión de estados

afetivos (ver Figura 7).

Figura 7. Video expliativo en la interfaz de identi�aión

del STA Tamaxtil_v6.2.1.

Figura 8. Figura 8. Ejeuión 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 poblaión de 40 sujetos, en los que

34 onluyeron los 4 días de experimentaión, y el resto

se desartó. Todos ellos, del Instituto Tenológio Supe-

rior de Teziutlán, Puebla; on un promedio de edad de

20 años, ambos sexos. Como se puede ver en la Figura

10, al apliar nuevamente un análisis de Componentes

Prinipales, la búsqueda de ayuda y revisión de los vi-

deotutoriales inorporados en la interfaz del STA fue la

araterístia de estos estudiantes.

Figura 9. El asistente virtual, alertando al sujeto que está

tratando de adivinar las respuestas y que su estado afetivo

detetado 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 Prinipales para la

poblaión que utilizó la versión mejorada del STA, en la que

se puede observar una tendenia de los estudiantes haia los

omponentes prinipales 1 y 2, identidiados �PC1� y �PC2�

respetivamente, los uales son los liks 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 emoiones positivas, ya que al ali�ar el avan-

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

obtuvieron una ali�aión aprobatoria, de una a otra.

Conlusiones

La eleión de los métodos de Euler y Runge-Kutta es

adeuada, pues su presentaión en los ursos de las Faul-

tades de Ingeniería está asoiada a materias on un muy

alto nivel de reprobaión. Se espera extenderse a otros

temas uya enseñanza también presenta di�ultades, no

solamente de euaiones difereniales y de métodos nu-

mérios, sino también de temas más básios de álulo

y álgebra. El STA, a través de la adeuaión de tareas

y atividades según la emoión que está peribiendo del

aprendiz, pueda ayudar en la adquisiión de nuevo ono-

imiento, partiendo de identi�ar aquellas emoiones que

afetan 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 inorporaión de ayuda multi-

media en forma de video ayudaron onsiderablemente a

la adquisiión de nuevo onoimiento de los primeros a

los últimos experimentos piloto.✵

REFERENCIAS

1. Ben, M., Neji, M., Alimi, A. M. y Gouardères, G. (2010). The

A�etive Tutoring System. Expert Systems with Appliations,

37(4), 3013�3023.

2. Chen, A. (2017). Assessing the e�ets of di�erent multimedia

materials on emotions and learning performane for visual and

verbal style learners. 38�40.

3. Craig, S., Graesser, A., Sullins, J. y Gholson, B. (2004). Af-

fet and learning: An exploratory look into the role of a�et in

learning with AutoTutor. Journal of Eduational Media, 29(3),

241�250.

4. D'Mello, S. D., Taylor, R. S. y Graesser, A. (2007). Monitoring

A�etive Trajetories during Complex Learning. En Proee-

dings of the 29th Annual Cognitive Siene Soiety, 203�208.

5. D'Mello, S. K., Lehman, B. y Person, N. (2010). Monitoring

a�et states during e�ortful problem solving ativities. Inter-

national Journal of Arti�ial Intelligene in Eduation, 20(4),

361�389.

6. Defalo, J., Rowe, J. P. y Mott, B. W. (2017). Deteting and

Addressing Frustration in a Serious Game for Military Training.

7. Lin, H. C. K., Su, S. H., Chao, C. J., Hsieh, C. Y. y Tsai, S. C.

(2016). Constrution of multi-mode a�etive learning system:

Taking A�etive Design as an Example. Eduational Tehno-

logy and Soiety, 19(2), 132�147.

8. Malekzadeh, M., Mustafa, M. B. y Lahsasna, A. (2015a). A Re-

view of Emotion Regulation in Intelligent Tutoring Systems. 18,

435�445.

9. MDu�, D., Mahmoud, A., Mavadati, M., Amr, M., Turot, J. y

Kaliouby, R. el. (2016). AFFDEX SDK: A Cross-Platform Real-

Time Multi-Fae Expression Reognition Toolkit. En Proee-

dings of the 2016 CHI Conferene Extended Abstrats on Hu-

man Fators in Computing Systems - CHI EA '16, 3723�3726.

10. Mdu�, D., Member, S., Kaliouby, R. El y Piard, R. W.

(2012). Crowdsouring Faial Responses to Online Videos. 3(4),

456�468.

11. Padrón-Rivera, G., Rebolledo-Mendez, G., Parra, P. P. y

Huerta-Paheo, N. S. (2016). Identi�ation of ation units re-

lated to a�etive states in a tutoring system for mathematis.

Eduational Tehnology and Soiety, 19(2), 77�86.

12. Tharwat, A. (2016). Prinipal omponent analysis - a tutorial.

International Journal of Applied Pattern Reognition, 3(3),

197.

SOBRE LOS AUTORES

Gustavo Padrón Rivera obtuvo el grado de dotor en Cienias de la Computaión, Maestría en Inteligenia

Arti�ial en la Universidad Veraruzana. Atualmente es profesor investigador en el Instituto Tenológio

Superior de Teziutlán. Sus intereses ientí�os inluyen Cómputo Afetivo, Minería de Datos e Inteligenia

Arti�ial.

Cristina Joaquín Salas obtuvo el grado de Maestría en Eduaión Matemátia en la Universidad Popular

Autónoma del Estado de Puebla. Atualmente es profesora investigadora en el Instituto Tenológio Superior

de Teziutlán. Sus intereses ientí�os inluyen Minería de Datos y Eduaión Matemátia.

Pedro Omar Silva Vásquez obtuvo el grado de Maestría en Sistemas Interativos Centrados en el Usuario

en la Universidad Veraruzana. Atualmente es profesor de tiempo ompleto en el Instituto Tenológio

Superior de Teziutlán. Sus intereses ientí�os inluyen la interaión Humano-Computadora, Diseño de

Interaión y Desarrollo de apliaiones Web y Móvil.

Riardo Alberto Serrano Herrera obtuvo el grado de Ingeniería en Sistemas Computaionales en el

Instituto Tenológio Superior de Teziutlán. Atualmente es profesor en la misma instituión. Sus intereses

inluyen el desarrollo de apliaiones móviles y realidad aumentada.

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia Arti�ial ISSN 2007-0691



Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artíulo Komputer Sapiens 45 / 76

ARTÍCULO ACEPTADO

Inlusión de la Inteligenia Arti�ial en Disputas

Legales sobre Propiedad Inteletual

Rodrigo Vidal-López y José Antonio Hernández-Servín

La Importania de las Disputas Legales

sobre Propiedad Inteletual

Las disputas legales sobre la propiedad inteletual son

un reurso utilizado por los inventores omo medio de

proteión de sus reaiones [1℄. Estas disputas legales se

omplian uando la infraión en propiedad inteletual

es ometida en territorios on proesos legales distintos,

generalmente, internaionales. La importania de estas

disputas se remonta a que tan sólo en 2015 la soliitu-

des de patentes reio un 9.2% en los Estados Unidos, el

ual es el reimiento más rapido en los últimos 18 años

[2℄. Para 2017, la Organizaión Mundial de la Propiedad

Inteletual, reportó un réord en soliitudes 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

negoiaión y la otra el litigio. La primera de ellas, es un

omún auerdo que se da entre las partes involuradas en

mutuo bene�io y el litigio por otro lado es el on�ito

entre las partes involuradas en un juiio.

Las disputas legales son un reurso utilizado por los inventores omo

medio de proteión de sus reaiones.

De auerdo a Fainshmidt et al.[1℄, existen dos on-

eptos importantes que in�uyen toma de deisiones para

la resoluión de los on�itos, los uales son: la dis-

tania ognitiva y la distania legal. La distania

ognitiva se re�ere a las malas interpretaiones que

pueden surgir de entre las partes involuradas, es deir,

la eduaión y los ontextos soiales de las partes invo-

luradas son diferentes, por lo ual refuerza la idea de

una resoluión de on�itos mediante un litigio y no una

negoiaión. La distania legal, se asoia de manera

positiva a llevar una negoiaión omo resoluión de on-

�itos en lugar de un litigio. Como se puede observar,

estas dos alternativas generan a su vez otro on�ito en-

tre sí, de auerdo a las de�niiones y referenias atuales

ofreen poa informaión en la eleión de la soluión de

on�itos.

Los litígios omo resoluión de on�itos

Los litigios son la parte medular de los on�itos ya que

existen temas de rivalidad y ontrademandas, lo que en

oasiones llevan demasiado tiempo en resolverse, sin em-

bargo, se impone a la idea de negoiar un auerdo fuera

de los tribunales de justiia, omo sugiere la distania le-

gal, ya que este auerdo 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 involuradas

quiere perder.

Por tal razón, en el estudio realizado por Fainshmidt

et al. [1℄ se examinaron las ontroversias internaionales

en materia de propiedad inteletual, 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 orrelaión de la distania

legal y ognitiva, donde a mayores distanias legales y

ognitivas darán lugar a litigios, en vez de negoiaiones,

porque la distania ognitiva refuerza el efeto negativo

de la distania legal sobre elegir la negoiaión omo una

estrategia de resoluión de on�itos. Al mismo tiempo,

la distania legal se asoia positivamente on la pro-

babilidad de obtener una negoiaión omo resoluión,

porque las partes involurados no quieren tener un on-

�ito legal, al no saber las leyes on las que se rige la

parte an�triona, lo que podría onsiderarse una ventaja

para esta, es deir, el lugar y on las leyes donde se lleva

a abo la disputa legal.

Inteligenia Arti�ial (IA) en Disputas

Legales

La IA se ha interesado en los años reientes en el proble-

ma que se presenta, al tratar de obtener una resoluión

de on�itos en las disputas legales, espeifí�amente en

las que estan relaionadas on la propiedad inteletual.

Existen dos ramas de la IA on las que se ha tratado

el problema de la resoluión de on�itos, omo son: la

Teoría de Juegos y la Minería de Datos. La Teoría

de Juegos se ha utilizado en litigios para negoiar la so-

luión a la ontroversia que logre resultados favorables

para los oligopolisistas (un grupo pequeño de involura-

dos). La soluión a la ontroversia on teoría de juegos se

hae mediante un análisis del omportamiento y toma de

deisiones, para enontrar una soluión óptima o formar

una estrategia basada en el onoimiento de una situa-
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ión, omo las alternativas y los riesgos. La teoría de jue-

gos es útil para observar la evoluión del omportamiento

ooperativo, ya que la interaión entre los involurados

afeta a las deisiones que toman [2℄.

La teoría de juegos tiene elementos básios omo son:

Jugadores: En este aso en partiular, los jugadores

pueden ser irraionales, por ejemplo, pueden haer

reer a otros jugadores que las amenazas que hagan

son reales.

Movimientos/aiones: Se tiene un número limita-

do de movimientos, estos movimientos pueden ser

seueniales o paralelos:

� Seueniales: Estos movimientos son realiza-

dos on árboles de deisión, árboles de indu-

ión inversa, además de que las estrategias son

irreversibles.

� Paralelos: Estos movimientos se haen me-

diante árboles de deisión, 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 respeto a los seueniales, ya que el las

disputas legales los abogados pueden realizar movimien-

tos aislados de la ontraparte involurada.

Por lo tanto, para una resoluión de on�itos on

teoría de juegos, es neesario involurar los movimien-

tos en paralelo, los uales involuran árboles de deisión,

matriz de resultados y el equilibrio de Nash. En la ma-

triz de resultados es neesario tener mapeados todos los

posibles resultados de todos los posibles movimientos. Y

en el equilibrio de Nash ada jugador hae su mejor mo-

vimiento dado el movimiento del oponente; sin embargo

esto no neesariamente ondue a los mejores resulta-

dos para uno o ambos jugadores, este equilibrio se puede

enontrar mediante el Teorema de minimax [2℄.

El Teorema de minimax se utiliza para juegos de mo-

vimientos simultáneo y aplia 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 Mahina [4℄ desarrolló

un software llamado Legal Analytis para servir de apo-

yo en los asos de litigio, realizando minería de datos

sobre millones de páginas sobre litigios, después realizan

un preproesamiento para limpiar, etiquetar y estrutu-

rar los datos, algo que no se hae en [1℄, lo que permite

sentar bases aera de juees, abogados y sujetos de los

asos. La informaión que ofree Legal Analytis es es-

trategia y ritia para rear una estrategia legal exitosa

y obtener una ventaja ganadora [4℄.

Una rama de la IA, onoida omo Sistemas Multi-

agentes, podría aportar a la resoluión de on�itos en

las disputas legales. En la siguiente seión se expliará

la propuesta on la que se puede llegar a una resoluión

de on�itos en otra perspetiva en ontraste on la Mi-

nería de Datos y Teoría de Juegos.

Legal Analytis 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 informátios interativos, es deir, agentes in-

teligentes

1

y se utilizan uando se tiene un objetivo que

un sólo agente no es apaz de satisfaer 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 olaboraión o de ompetenia, en

los sistemas multi-agentes uno de los fatores mas impor-

tantes es la omuniaión 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 haer una representaión de la taxonomía. Para ello,

existe un Lenguaje de Comuniaión del Agente (ACL)

[7℄ el ual permite que los agentes se puedan omuniar

entre sí, mediante de un onjunto de primitivas, de esta

manera sólo es neesario 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, atuan onforme a sus objetivos,

sin embargo, los ambientes en los que están inmersos,

ambian, es deir, que los agentes se enuentren en un

ambiente dinámio, donde pueden ambiar los reursos

1

agentes inteligentes: en el ontexto informátio son programas de omputadora situados en un ambiente, apaes de atuar de manera

autónoma para umplir on los objetivos para los uales fueron diseñados [5℄.

2

ontología: en inteligenia artiial, es un sistema de datos para estableer las relaiones existentes entre los oneptos de un área de

onoimiento.

3

Taxonomía: se de�ne omo los términos básios y relaiones de un dominio dado.
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y estados, por tal motivo puede que el agente se quede

sin posibilidades de umplir on los objetivos planteados

iniialmente y exhibir omportamientos indeseables o

inesperados [8℄. Aunado a lo anterior, los agentes pue-

den estar dotados de restriiones u obligaiones que

deben tomar en uenta para umplir on sus obetivos.

A estas restriiones u obligaiones se les onoe omo:

normas.

Figura 1. Arquitetura 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-

gaiones y restriiones. Existen dos lases de normas:

duras y suaves; las normas duras son estritamente obli-

gaiones, por lo que limitan la autonomía del agente, por

el ontrario las normas suaves no lo haen y éstas se uti-

lizan para instruir, oordinar u orientar la aiones que

realizan [9℄.

El razonamiento prátio normativo, no es otra osa

que un estado mental para orientar a un agente a tomar

deisiones sobre lo que es mejor para alanzar sus ob-

jetivos en iertas situaiones [10℄. El problema del razo-

namiento prátio normativo se modela on la siguiente

quintupla:

P = (FL,∆, A,G,N) (1)

Donde:

P representa el Problema del Razonamiento Prá-

tio Normativo.

FL es el onjunto de �uentes (posibles aiones a

realizar por el agente).

∆ india el estado iniial donde se enuentra el

agente.

A onforma el onjunto de aiones 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 aatar.

Para poder abordar el problema planteado en la

Euaión 1 es neesario elaborar un plan

4

. Un plan no

debe infrigir normas duras; sin embargo puede infringir

algunas normas suaves para alanzar el mayor número de

objetivos posibles [11℄. Sin embargo, ya que las normas

son estableidas para respetarse, en un plan la infraión

de una norma trae omo onseuenia una penalizaión

al agente, mientras que su umplimiento una reompensa

[12℄.

El problema del razonamiento prátio normativo fue

abordado por Shams et al. [10℄ on un enfoque basado

en aiones. Una aión es un ambio de estado, el ual

debe tener una duraión de tiempo para llevarlo a abo

y sólo es posible que el agente realie el ambio si um-

ple on las ondiiones previas del estado en el que se

enuentra en ese momento. La propuesta de Shams et al.

logra generar planes mediante un meanismo que maxi-

miza la utilidad de los mismos, diha utilidad se de�ne

restando los ostos ausados por las normas infringidas

a la ganania de los objetivos umplidos, por lo tanto el

onjunto de planes óptimos son aquellos que maximizan

diha utilidad.

Answer Set Programming (ASP)

En el ampo de la programaión lógia, se puede repre-

sentar el onoimiento y razonamiento a través de un

modelo que permita determinar las soluiones del pro-

blema, esto se logra mediante el paradigma delarativo

onoido omo (Answer Set Programming). Este para-

digma permite modelar espei�aiones inompletas y

restriiones, también la satisfaión de dihas restri-

iones y de las propuestas [13℄. Una de las prinipales

ventajas de ASP es que programar el onjunto de reglas

es relativamente senillo omparado on los problemas

que resuelve, ofreiendo de manera senilla programar el

onjunto de respuestas que orresponden a las soluio-

nes, para después on un soluionador de onjuntos de

respuestas enontrar el onjunto de respuestas del pro-

grama. Ahora, la senillez que ofree ASP no quiere deir

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 adeua-

dos tiene un grado de omplejidad mayor, ya que por su-

puesto si las representaiones del onoimiento y razona-

miento no son generadas de manera adeuada, ASP dará

omo resultado soluiones equivoadas. ASP es utilizado

para soluionar problemas difíiles por ejemplo on�gu-

raión de produtos, diágnostios, problemas de teoría de

grá�as y generaión de planes. Este último problema, es

del interés de esta investigaión, ya que la propuesta de

soluión tiene omo base la generaión de planes para

4

Plan: seuenia de aiones satisfatoria para el umplimiento de uno o más objetivos
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que los agentes puedan estableer una seuenia de aio-

nes que los lleve a umplir el mayor número de objetivos

posibles.

Anger [13℄, meniona que para poder esribir progra-

mas en ASP se sigue una estrategía en dos partes: la pri-

mera, es esribir un grupo de reglas uyos onjuntos de

respuestas orresponderían a las soluiones y la segunda,

es agregar un nuevo onjunto de reglas, pero ahora sien-

do estás las restriiones de integridad, eliminando así a

aquellos onjuntos que representen soluiones inválidas.

Por otra parte, es importante menionar, que a pesar

de que ASP ha tenido un rápido reimiento y aeptaión

en la relaión existente entre la lógia y la programaión

lógia, no es óptimo, por lo que se han realizado estu-

dios para enontrar programas equivalentes, los uales

ontienen una parte omún, lo que quiere deir es que

esta parte en omún se alula en repetidas oasiones

para los onjuntos de respuestas. Osorio [14℄ hae una

propuesta de optimizaión del álulo de los onjuntos

de respuestas. Esto es importante para un agente, de-

bido a que una gran parte de su base de onoimiento

iniial no va a ambiar a lo largo del tiempo, sino que se

agrega nuevo onoimiento que puede modi�ar el urso

de su plan; sin embargo, para ASP es neesario volver

a omputar la base de onoimiento 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 apliando el Pro-

blema del Razonamiento Prátio Nor-

mativo y ASP

Los métodos anteriores permiten desarrollar una investi-

gaión para realizar una propuesta de resoluión de on-

�itos en temas de disputas legales de propiedad inte-

letual. Primeramente, desde el punto de vista de los

agentes inteligentes, donde éstos pueden fungir omo las

partes involuradas en el on�ito (verbigraia, aboga-

dos y juees), en integraión on el problema del razo-

namiento prátio normativo de tal manera que se esta-

bleza un diálogo entre los agentes. Para esto, es neesa-

rio estableer un modelo de sistemas multi-agentes, on

una arquitetura BDI (Beliefs, Desires, Intentions) on

el problema del razonamiento prátio normativo, ya que

la propuesta de Shams está implementada para un sólo

agente.

En segundo lugar, estableer el modelo impliaría que

ada uno de los agentes que onforme el sistema tendría

su propio problema de razonamiento prátio normati-

vo, es deir, una quintupla que involure onjuntos de

�uentes, aiones, metas, normas y estados iniiales, que

se presentaría en una disputa legal, entre 2 abogados y el

juez enardado del aso (Ver Figura 2 ), donde PA, PB y

PJ representan el Problema del Razonamiento Prátio

Normativo para ada agente, por lo ual es neesario 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, apliando el Problema del Razonamiento Prátio

Normativo.

Aunado a lo anterior, una vez teniendo el modelo

de sistema multiagente en integraión que el problema

del razonamiento prátio normativo, inluir este mode-

lo en ASP para poder obtener el onjunto de respuestas

óptimo para la resoluión de on�itos en las disputas

legales de propiedad inteletual. 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 prinipalmente, por lo que

tener un modelo que nos permita integrar a las partes in-

voluradas, las normas que se deben seguir, los intereses

de ada parte, los objetivos que tienen y su postura de

iniio, ahorraría una gran parte de estos reursos 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 ompliaión alto, esto prinipalmente por los temas

de leyes que en este aso serían las normas del sistema,

por lo que es fundamental tener una orreta interpreta-

ión de estas leyes, on un error en la interpretaión el

modelo no se olpasa, pero el onjunto de planes óptimos

estarían en una falsedad. Al igual que la omuniaión

entre los agentes tiene que ser la adeuada, es deir, que

el resto de los agentes que onforman el sistema tengan

onoimiento de las aiones 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 ejeuión de un algoritmo para obtener la soluión, en sujeto a las variables del algoritmo.
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La Organizaión Mundial de la Propiedad Inteletual eligió la IA omo

primer tema de su nueva serie de investigaiones sobre tendenias

tenológias de la OMPI.

Conlusiones

En onlusión, existen diversas formas de abordar el aso

de estudio planteado (Minería de Datos y Teoría de Jue-

gos, prinipalmente) omo metodologías que se ajustan a

la resoluión de on�itos. Ahora on este planteamiento

de utilizar sistemas multi-agentes, se pretende enrique-

er esta resoluión de on�itos para poder simular la

interaión que resultaría entre las partes involuradas

y dar a onoer la mejor deisión para ellas. No obstan-

te, no se propone desali�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 oneptos o métodos utilizados

para el enriqueimiento de la propuesta presentada.

La integraión de los tres enfoques (Minería de Da-

tos, Teoría de Juegos y Sistemas Multi-agentes) puede

resultar muy produtiva tomando en uenta lo que han

logrado, omo por ejemplo la Minería de Datos, poder

reopilar grandes antidades de informaión, proesar-

la e interpretarla para poder dar a onoer estadístias,

las uales requieren de realizar una interpretaión pa-

ra la resoluión de on�itos y así ayudar a la toma de

deisiones. Un punto desfavorable de la Minería de Da-

tos, es preisamente la interpretaión de los resultados,

una mala interpretión, llevaría a una toma de deisio-

nes equívoa y por lo tanto una resoluión de on�tos

que puede no ser la mejor, el desarrollo realizado por Lex

Mahina [?℄ ha tratado de solventar este punto desfavo-

rable ofreiendo una apliaión omo guía, hasta donde

se tiene onoimiento, esta apliaión no toma en uenta

los movimientos o respuestas de la ontraparte, por lo

que no existe la posibilidad de ambiar de estrategía en

referenia a los movimientos de la otra parte involura-

da. Por el punto de vista de la Teoría de Juegos, se basa

prinipalmente en el Equilibrio de Nash, donde se intenta

busar la mejor jugada donde ambos jugadores sean be-

ne�iados; sin embargo, esto no siempre es garantizado,

inluso para uno o más jugadores, por lo que la soluión

de on�itos 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 realie su jugada,

los demás movimientos que se tienen registrados en la

matriz en esa jugada quedarían desartados y al tener

generada esa matriz, no es posible realizar movimientos

que se aoplen a la situaión atual.

Es por estas razones que se peribe que el enfoque de

sistemas multi-agentes y el razonamiento prátio nor-

mativo pueden solventar estos puntos desfavorables, ya

que sería posible ver los movimentos de ada agente que

representa a una parte involurada y la reaión que tiene

onforme a las aiones que los demás agentes realizan,

así omo atualizar la informaión de omo se enuentra

el ambiente en ese momento y poder atuar onforme a

esa instania. Pero omo se menionó anteriormente, no

podemos desartar los otros dos enfoques realizados ya

que es muy posible que sean neesarios para poder gene-

rar este nuevo enfoque on sistemas multi-agentes.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Redes Neuronales Reurrentes y su uso para la

onversión de adenas

Jared D.T. Guerrero-Sosa, Vítor Hugo Menéndez-Domínguez y Vítor U-Cetina

En este trabajo se presentan las redes neuronales onven-

ionales y sus prinipales problemas para trabajar on el

almaenamiento del onoimiento previo, dando origen

a las redes neuronales reurrentes. Se explia el modelo

de red reurrente GRU y un ejemplo de su uso para

otro modelo, seq2seq, para la onversión de nombres de

investigadores de forma abreviada (omo muhas vees

registran su produión ientí�a) a su nombre omple-

to. Los resultados fueron satisfatorios, demostrando que

los modelos, además de traduir adenas de un idioma a

otro, pueden tener otras funiones

Introduión

El erebro humano realiza varias funiones de forma om-

pleja por medio de las neuronas y sus onexiones. Este

aspeto fue la inspiraión para las redes neuronales arti-

�iales para la soluión de problemas que tienen un alto

nivel de omplejidad para ser resueltos por medio de la

programaión onvenional [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 reiben estímulos desde el exterior; 2)

neuronas oultas, las uales reiben la informaión de las

neuronas menionadas anteriormente; y 3) neuronas de

salida, enargadas de dar la respuesta del sistema.

Un tipo de red neuronal se basa en una unidad llama-

da pereptrón, el ual emite omo salida 1 si el resultado

es mayor que el límite estableido, y -1 en aso ontrario.

Este tipo de red neuronal ayuda a la soluión de proble-

mas de lasi�aión binaria.

Otro tipo de red neuronal tradiional es la basada en

retropropagaión, el ual se ha utilizado, para la resolu-

ión de problemas omo el reonoimiento de voz [2℄, de

ódigo postal en manusrito [3℄, de dígitos en manusrito

[4℄, mientras que por otra parte, se ha estudiado aera de

un vehíulo terrestre autónomo [5℄, entre otros. Básia-

mente, el algoritmo de retropropagaión busa 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 deir, la in�uenia

que tiene la unidad A al onetarse on la unidad B.

El problema on ambos tipos de redes neuronales

es que no son útiles en la apliaión de problemas que

requieren tener un onoimiento previo por ada instan-

te en que ingresen datos de entrada a la red. Para ello

es neesario que ésta tenga memoria para que on base

en el aprendizaje previo, funione adeuadamente. Esto

oasionó que se realie un nuevo diseño de red neuronal

on las espei�aiones menionadas, dando lugar a las

redes neuronales reurrentes, las uales se explian en la

siguiente seión, así omo el modelo de red de Unidad

Reurrente Cerrada (Gated Reurrent Unit, abreviado

omo GRU) para posteriormente exponer un ejemplo

de su apliaión para la onversión de adenas, más es-

peí�o, de nombres abreviados de investigadores a sus

respetivos nombres ompletos. Finalmente, se presen-

tan las onlusiones del trabajo.

GRU, un tipo de red neuronal reurrente

Para omprender las redes neuronales reurrentes se pue-

de haer por medio de una analogía. Cuando una perso-

na lee un libro, entiende ada sueso porque ha leído las

páginas previas, no reiniia su onoimiento desde ero

para omprender. De la misma forma trabajan las redes

reurrentes. Éstas neesitan ontexto para realizar las

prediiones de manera orreta y de auerdo on [6℄, es

la parte elemental de este tipo de redes neuronales. Las

redes reurrentes trabajan on bules para que de es-

ta forma la informaión aprendida sea persistente. Una

propuesta para la omprensión del funionamiento de las

redes reurrentes es la propuesta en [7℄, representada en

la Figura 1, donde, en el extremo izquierdo se observa

una red reurrente onvenional, ada entrada xt entra

a la apa oulta (retángulo on la letra A) y emite una

salida (retángulo on las letras ht) t vees; y en el ex-

tremo dereho se presenta la misma red reurrente pero

de manera desenrrollada.

Figura 1. Desarrollo del bule de una red reurrente.

Existen diseños de redes neuronales reurrentes que

utilizan ompuertas, es deir, elementos que se enargan

de realizar operaiones 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 reurrente, onoida omo GRU,

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia Arti�ial ISSN 2007-0691



Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artíulo Komputer Sapiens 52 / 76

menionada brevemente en la introduión. A ontinua-

ión, se presenta su funionamiento por ada paso del

tiempo (denominado omo t).
1. Compuerta de atualizaión. Su funión es deter-

minar qué parte de la informaión pasada (es deir, per-

teneiente a los pasos del tiempo anteriores) deben preva-

leer. Observe la Figura 2. Esta ompuerta (representada

on el reuadro olor gris y on el símbolo σ) se alula

1) multipliando el valor de la entrada atual (xt) por su

propio peso para la ompuerta de atualizaión; 2) mul-

tipliando el valor de la informaión previa (ht−1) por

su peso para la ompuerta de atualizaión; y 3) suman-

do ambos resultados. Posteriormente, el resultado pasa

por la funión sigmoide, uyo resultado puede ser 0 ó 1.

Si el resultado es 0, la informaión del paso del tiempo

anterior se elimina. En aso ontrario, se onserva.

Las redes neuronales reurrentes son útiles para problemas en los que se

requiere onsiderar la informaión previa.

Figura 2. Compuerta de atualizaión en GRU.

2. Compuerta de reiniio. Tiene omo �nalidad dei-

dir qué tanto de la informaión previa se olvidará. Ob-

serve la Figura 3. Similar al paso anterior, se representa

on el reuadro gris on el símbolo σ y para alularla,

se realiza 1) la multipliaión de la entrada atual (xt)

por su peso para la ompuerta de reiniio; 2) la multipli-

aión de la informaión previa (ht−1) por su peso para

la ompuerta de reiniio; y 3) se suman los dos resulta-

dos obtenidos. El resultado de la suma pasa a la funión

sigmoide para obtener un resultado entre 0 y 1.

Figura 3. Compuerta de reiniio en GRU.

3. Contenido de la memoria atual. En este paso se

presenta ómo las ompuertas afetan a la salida �nal.

Observe la Figura 4. El proedimiento a seguir es el si-

guiente: 1) Multipliar la entrada (xt) por su peso y la

informaión previa (ht−1) por su peso; 2) Determinar lo

que se eliminará de los pasos anteriores por medio del

produto Hadamard (se menionará omo elemento sa-

bio, írulo gris junto a rt) entre la ompuerta de reiniio
(rt) y el resultado de la multipliaión de la informaión

previa (ht−1) por su peso, para que de esta forma se al-

maene la informaión previa relevante; 3) sumar los re-

sultados anteriores; y 4) al resultado anterior, apliar la

funión tangente hiperbólia (óvalo on la etiqueta tanh)
para obtener valores entre -1 y 1.

Figura 4. Contenido de la memoria atual en GRU.

4. Memoria �nal en paso del tiempo atual. Observe

la Figura 5. La red requiere obtener la informaión de

la unidad atual de la red y transmitirla a la siguiente

unidad. En este aso, se hae uso de la ompuerta de

atualizaión para determinar qué reoletar del onte-

nido de la memoria atual (ht) y qué de la informaión

previa (h(t−1)). El proedimiento a seguir es: 1) Apliar
el elemento sabio a la multipliaión de la ompuerta de

atualizaión (zt) por la informaión previa (h(t−1)); 2)

apliar el elemento sabio a la multipliaión de 1−zt (la

ompuerta de atualizaión) por h′t (que representa el
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ontenido atual 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 atual en

GRU.

seq2seq : Uso en un aso real

neuronales reurrentes se enuentra el uso de seuen-

ias para entradas y salidas. Esta idea ha impulsado a la

realizaión de tareas de traduión de un idioma a otro,

ya que utilizan omo entrada una seuenia de ierto ta-

maño y la salida es otra seuenia de otro tamaño. Un

modelo que umple on esto es Sequene to Sequene

(seq2seq) y utiliza dos redes reurrentes: una que opera

omo odi�ador y otra omo deodi�ador. Para om-

prender ómo funiona, observe la Figura 6. El odi�a-

dor lee ada elemento de la seuenia de entrada y utiliza

una elda de red reurrente, ya sea LSTM o GRU. El es-

tado interno (o apa oulta) de la red reurrente odi�a

la omprensión del modelo de la seuenia. Después de

que la seuenia de entrada onluye (observe <EOS>,

que determina que una entrada ha ingresado por omple-

to), el deodi�ador produe elementos de la seuenia

de salida, uno por uno. La idea es senilla, y para om-

prender mejor su uso, en lugar de utilizar seq2seq omo

una herramienta de traduión, se puede utilizar de igual

forma para la identi�aión de nombres de personas es-

ritos en diferentes formatos. El aso real se basa en el

siguiente heho, siguiendo el modelo propuesto por [8℄.

Los autores muhas vees 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 reuperar la produión ientí-

�a de los investigadores de una instituión a partir de

diversos repositorios, no siempre es posible loalizar al

autor en uestión por medio de su nombre ompleto, por

lo que es neesario onoer a qué investigador pertenee

ada nombre abreviado o bien, en un formato diferen-

te. El modelo seq2seq resulta útil para soluionar este

problema porque trabaja on seuenias omo datos de

entrada y datos de salida y ambas pueden tener longitu-

des diferentes.

Figura 6. Idea básia de seq2seq.

A ontinuaión, se desribe el proedimiento 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 orreta, utilizando seq2seq on un odi�ador y

deodi�ador basados en redes GRU.

Carga de arhivo on los datos. Con base en una

reoleión previa de los nombres de autores en la base

de datos de itas bibliográ�as ientí�as Sopus on di-

versos formatos, se reó un arhivo 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 variaiones, se haen 3 renglones siguiendo la misma

regla. Observe el ejemplo de la Figura 7.

Figura 7. Ejemplo de arhivo on los datos neesarios.

Uso de diionarios. 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 neesario re-

presentarlas por medio de vetores, y se utilizaron tres

diionarios: uno que se enarga de asignar una palabra

nueva a su índie orrespondiente de auerdo on su or-

den de apariión (word2index ); otro on el índie por

palabra (index2word): y otro para realizar el onteo por

ada palabra enontrada (word2ount). Los tres diio-

narios se aplian 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 vetor de salida y uno de

estado oulto, y utiliza el último para la siguiente palabra

de entrada.

Uso del deodi�ador. Se utiliza un deodi�ador

de atenión, la ual permite que la red del deodi�ador

se enfoque en una parte diferente de las salidas del o-

di�ador para ada paso de las salidas del deodi�ador.

Lleva a abo los siguientes pasos:

1. Calular los pesos de ada entrada (onoidos omo

pesos de atenión).

2. El onjunto de los pesos de atenión se multiplian

por los vetores de salida del odi�ador para rear

una ombinaión ponderada.

3. La ombinaión ponderada debe ontener informa-

ión sobre esa parte en espeí�o de la seuenia

de entrada, y de esta forma ayuda al deodi�ador

a elegir las palabras adeuadas.

4. El álulo de los pesos de atenión se lleva a abo

en una apa la ual utiliza la entrada del deodi�-

ador y el estado oulto omo entradas.

Preparaión para el entrenamiento. Para entre-

nar ada par, se neesitan los index2word para la entrada

y el resultado objetivo. A ambas seuenias se les agrega

<EOS>, que reordando, representa el �n de un nombre.

Posteriormente, se realiza lo siguiente:

1. Se ejeuta la oraión de entrada a través del odi-

�ador.

2. Se realiza el seguimiento de la salida y el último

estado oulto orrespondiente.

3. El deodi�ador reibe el <SOS>que india que

un nombre iniia, omo primera entrada y el últi-

mo estado oulto del deodi�ador omo el primer

estado oulto.

4. Se ejeuta el entrenamiento de forma iterativa. Al

�nalizar, el programa se enarga de tomar algunos

nombres de la entrada y presenta el resultado obje-

tivo, es deir, el nombre orrespondiente de auerdo

on el arhivo que ontiene los datos del entrena-

miento, y la salida real, resultado del onoimiento

que adquirió la red neuronal. Dihos 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

auih . auih . auih .

<EOS>

2 luis erales . luis asunion luis asunion

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 maro maro esar maro esar

navarro navarro navarro

perez . perez . perez .

<EOS>

Los aspetos que se pueden inferir a partir de los re-

sultados obtenidos por el modelo son:

Al ser poos datos de entrenamiento, omparados

a los 135,842 que presenta [8℄ aún así el modelo

aprendió orretamente , además de que los nom-

bres tienen al menos 3 palabras, y las variaiones

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 exatas 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 oulta

y sigue un proedimiento más simple que LSTM y

aún así, el modelo aprendió orretamente, por lo

que se ha obtenido un resultado óptimo on un ti-

po de red neuronal senilla, pero potente para una
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tarea on entradas y salidas de seuenias 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 reoleión de la produión ientí�a

de un autor, aún uando éste tiene diversas publi-

aiones registradas on formatos diferentes de su

nombre ompleto.

seq2seq no sólo ha tenido éxito en tareas de tra-

duión de un lenguaje a otro, y esta tarea es un

ejemplo laro. Aunque la meánia es similar (dada

una seuenia omo entrada, obtener una seuen-

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.

Conlusiones

Se presentó el origen de las redes neuronales, así omo

los dos modelos tradiionales que se han enfoado en re-

solver problemas de lasi�aión y de reonoimiento de

patrones. Posteriormente, se expone la importania del

uso de las redes neuronales reurrentes para la apliaión

en problemas donde la red requiere tener el onoimien-

to previo para realizar su �nalidad de manera orreta.

Se meniona la existenia de las redes de gran memoria

de orto plazo (LSTM) y las redes de unidad reurren-

te errada (GRU), siendo este último expliado a través

de los álulos de la ompuerta de atualizaión, de la

ompuerta de reiniio, del ontenido de la memoria a-

tual y de la memoria �nal en el paso del tiempo atual.

Finalmente, se presentó el uso de seq2seq utilizando re-

des GRU omo odi�ador y deodi�ador, que en lugar

de realizar traduiones de un idioma a otro, se realiza

la transripión 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 reurrente y su

naturaleza basada en la onsideraión del ontexto para

realizar la prediión, permitiendo mejores resultados al

onsiderar el nombre ompleto omo el ontexto.✵

REFERENCIAS

1. Graupe, D. (2013). Priniples of Arti�ial Neural Networks.

World Sienti�, 384.

2. Mithell, T. (1997). Mahine Learning. MGraw-Hill, 432.

3. Le Cun, Y. (1990). Handwritten Zip Code Reognition with

Multilayer Networks. En Proeedings. 10th International Con-

ferene on Pattern Reognition, pp. 35-40.

4. Le Cun, Y., Boser, B., et al. (1989). Handwritten Digit Reog-

nition with a Bak-Propagation Network. En Proeedings of the

2nd International Conferene on Neural Information Proes-

sing Systems, 396-404.

5. Pomerleau, D. (1989). Alvinn: An autonomous land vehile in a

neural network. En Touretzky D. (Ed.) Advanes in Neural In-

formation Proessing Systems. Morgan Kaufmann Publishers

In., 305-313.

6. Mikolov, T. y Zweig, G. (2012). Context dependent reurrent

neural network language model. En 2012 IEEE Spoken Lan-

guage Tehnology Workshop. Miami, Florida, 234-239.

7. Olah, C. (2015). Translation with a Sequene to Sequene Net-

work and Attention. Reuperado el 18 de otubre de 2018, de

http://olah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/.

8. Robertson, S. (2017). Translation with a Sequene to Sequen-

e Network and Attention. Reuperado el 18 de otubre de

2018, de https://pytorh.org/tutorials/intermediate/seq2seq_

translation_tutorial.html.

SOBRE LOS AUTORES

Jared D.T. Guerrero-Sosa es Ingeniero en Tenologías de la Informaión y Comuniaiones por el Instituto

Tenológio de Chetumal, Méxio. Es estudiante de la Maestría en Cienias de la Computaión en la Faultad

de Matemátias de la Universidad Autónoma de Yuatán, Méxio. Sus intereres de investigaión se enfoan

en temas relaionados on los repositorios digitales, la representaión del onoimiento y la Informátia

Eduativa.

Vítor Hugo Menéndez-Domínguez es Dotor en Tenologías Informátias Avanzadas por la Universi-

dad de Castilla-La Manha, España. Es Profesor Titular en la Faultad de Matemátias de la Universidad

Autónoma de Yuatán, Méxio. Su trabajo de investigaión se entra en temas relaionados on repositorios

de doumentos digitales, la representaión del onoimiento y la gestión de Objetos de Aprendizaje.

Vítor U-Cetina es Dotor en Cienias de la Computaión por la Humboldt-Universitaet zu Berlin,

Alemania. Es Maestro en Sistemas Inteligentes por el Instituto Tenológio y de Estudios Superiores de

Monterrey y es Lieniado en Ingeniería de Software por el Instituto Tenológio de Mérida. Su trabajo de

investigaión se enfoa en el diseño y apliaión de algoritmos de Aprendizaje Automátio que presenten un

omportamiento de Inteligenia Arti�ial. El Dr. U-Cetina es profesor y miembro del grupo de investigaión

Computational Learning and Imaging Researh en la Universidad Autónoma de Yuatán.

© 2019 - Soiedad Mexiana de Inteligenia Arti�ial ISSN 2007-0691

http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/seq2seq_translation_tutorial.html 
https://pytorch.org/tutorials/intermediate/seq2seq_translation_tutorial.html 


Año XI, Vol. II. Enero - Mayo 2019 Artíulo Komputer Sapiens 56 / 76

ARTÍCULO ACEPTADO

Proesamiento de lenguaje natural on aprendizaje

profundo

Fernando Peh May, Luis A. López Gómez y Jorge Magaña Govea

El lenguaje natural se re�ere a la forma en que las perso-

nas se omunian y el proesamiento de lenguaje natural

se enarga de analizar y proesar el lenguaje humano a

través de herramientas y tenologías de software. Esto

involura distintas áreas de la omputaión, tales omo

inteligenia arti�ial, lingüístia omputaional, et. Me-

diante el proesamiento del lenguaje natural es posible

proesar doumentos de texto, mensajes SMS, email, pá-

gina web, et. y organizar el onoimiento para realizar

tareas omo análisis de sentimientos, análisis de ontex-

to, generaión de resúmenes, traduión automátia, sis-

temas de diálogos, et.

Dada la importania del proesamiento del lenguaje

natural (PLN), atualmente se han realizado distintos

enfoques, entre los que se destaan métodos de aprendi-

zaje profundo para realizar las tareas antes menionadas.

Los métodos de aprendizaje profundo han emergido exi-

tosamente en los últimos años. Este éxito se debe a la

apaidad de abordar problemas omplejos de aprendi-

zaje a través de múltiples niveles de representaión y

abstraión que ayudan a dar sentido a datos, imágenes

y sonido.

Contexto histório del aprendizaje pro-

fundo (Deep Learning)

En la déada de los 90 las herramientas para el PLN eran

muy diferentes, los enfoques lásios basados en reglas

fueron reemplazados por métodos de aprendizaje esta-

dístios. Los ampos aleatorios ondiionales (CRF) [11℄

fueron por exelenia el modelado para el etiquetado y

segmentaión de datos seueniales o extraer informaión

de doumentos. Sin embargo, el aprendizaje profundo ha

reemplazado a los CRF oasionando el desplazamiento

del enfoque de ingeniería de araterístias al diseño e

implementaión de redes neuronales. El prinipal desafío

para el PLN onsistió en enontrar buenas araterístias

que apturaran bien los datos en los doumentos.

Sutton y MCallum [21℄ desriben ampliamente los

CRFs y su utilidad en los distintos ampos. Para el desa-

rrollo de un CRF se dedia muho tiempo y esfuerzo para

enontrar aquellas funiones que ayudan al modelo a pre-

deir la probabilidad de ada etiqueta dada. La prinipal

debilidad del CRF es que son inapaes de modelar la si-

militud semántia entre dos palabras. Para superar este

problema, muhos CRFs se basan en gazetters (lista de

personas, organizaiones, lugares, et.). Sin embargo, es-

to es una soluión sub-óptima, ya que los gazetters están

intrínseamente limitados y pueden ser muy ostosos al

desarrollarse. Además, sólo están disponibles para enti-

dades nombradas, de modo que la similitud semántia

entre dos palabras es difíil de realizar.

Por otra parte, en el aprendizaje profundo la prime-

ra etapa de una red neuronal, para el proesamiento de

texto, es por lo general la representaión de las palabras

en vetores ontinuos para entrenar el modelo. En este

ontexto, los word embedding [7℄ son, prinipalmente, los

que han dado el éxito al aprendizaje profundo. Este éxito

ha sido en gran parte a la popularidad de word2ve [22℄.

Word2ve ofree dos formas de representaión vetorial

de palabras: 1) bolsa de palabras ontinuas (CBOW), pa-

ra predeir la palabra dada su ontexto y 2) Skip-gram,

para predeir el ontexto dada la palabra. Word2ve pre-

senta el problema de asignar ada palabra a un solo em-

bedding, lo que implia que, si una palabra tiene varios

sentidos, estos están odi�ados en el mismo vetor. Para

dar soluión a diho problema, desarrollaron Sense2ve,

que es una adaptaión de word2ve que utiliza etiquetas

supervisadas para distinguir entre los sentidos de la pala-

bra. Otra alternativa para la representaión de palabras

es mediante vetores globales (GloVe) [17℄, los uales son

métodos basados en onteo; su entrenamiento es rápido

y esala a grandes orpus y toma omo base que la ou-

rrenia de palabras es la prinipal fuente de informaión

disponible para aprender representaiones de palabras

mediante métodos de aprendizaje no supervisado.

Una red neuronal arti�ial es un paradigma de programaión de

inspiraión biológia que permite a una omputadora aprender de los

datos observados.
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Aprendizaje profundo para el proesa-

miento de lenguaje natural

Una red neuronal arti�ial (RNA) es un paradigma de

programaión de inspiraión biológia que permite a una

omputadora aprender de los datos observados. Está

ompuesto por un gran número de elementos de proe-

samiento interonetados y que trabajan onjuntamente

para resolver un problema. Consta de 3 apas: 1) apa

de entrada, 2) apa oulta y 3) apa de salida. La RNA

tiene un número limitado de apas, lo que hae 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 ténias poderosas para el aprendizaje en

redes neuronales y on ella es posible resolver problemas

omplejos.

Existen distintas ténias de aprendizaje profundo,

las de mayor relevania y más utilizadas para el proe-

samiento del lenguaje natural son las redes neuronales

reurrentes. Sin embargo, algunos enfoques están haien-

do uso de las redes neuronales onvoluionales para el

mismo propósito.

Redes neuronales reurrentes (RNN)

Las redes neuronales reurrentes (RNNs) son modelos

poderosos de aprendizaje profundo, y son exelentes pa-

ra el proesamiento de lenguaje natural. Construyen una

representaión vetorial para ada token, leyendo token

por token, y �reordando� informaión importante. Es

deir, permiten que la informaión persista y son apa-

es de manejar datos seueniales. Se llaman reurrentes

porque realizan la misma tarea para ada elemento de

una seuenia, y la salida depende de los álulos pre-

vios. Otra forma de pensar sobre las RNNs es que tienen

una memoria que aptura informaión sobre lo que se ha

alulado hasta ahora. En algunas tareas que requieren

predeir la siguiente palabra en una oraión, las RNNs

pueden tener un mal desempeño; sin embargo, atual-

mente se han desarrollado distintas mejoras en las RNNs

que permiten haer frente a las de�ienias del modelo

original.

Existen tres versiones RNN: 1) la versión simple, 2)

LSTM (Long Short Term Memory) y 3) GRU (Gated

Reurrent Units). La diferenia entre ellas radia en la

arquitetura de la unidad de memoria.

RNN simple.Tiene la forma de una adena de mó-

dulo repetitivo de red neuronal. Tiene una estrutura

muy simple on una sola apa tanh, que es la funión

de ativaión, on valores entre -1 y 1. En la Figura 1

se muestra la estrutura de un fragmento de RNN sim-

ple. Se tiene una entrada Xt y una salida Yt. Un ilo

permite que la informaión pase de una etapa de la red

a la siguiente, diho ilo es un estado interno H . Esto

puede onsiderarse omo opias múltiples de la misma

red, ada opia pasando un mensaje a su suesor.

Figura 1. Estrutura de la red neuronal simple.

Un atrativo de la RNN es que puede ser apaz de

onetar informaión previa a la tarea atual. En algu-

nos problemas sólo se requiere informaión reiente para

realizar la tarea atual (por ejemplo, predeir la siguien-

te palabra en funión a las anteriores), por lo que no se

neesita ningún ontexto adiional (Figura 2a). Sin em-

bargo, existen asos donde se demanda mayor ontexto,

por lo que se requiere informaión en eldas anteriores

y, a medida que ree la breha, las RNNs no pueden

aprender a onetar la informaión (Figura 2 b). A pe-

sar de que las RNNs exhiben una apaidad superior de

modelar problemas, en tiempos no lineales, son inapaes

de aprender a largo plazo [5℄. Este inonveniente puede

soluionarse on las RNN-LSTM.

Figura 2.Red neuronal simple: a) on informaión reiente y

b) RNN que requiere informaión de eldas anteriores lejanas.

RNN-LSTM. Consiste de múltiples puertas (gates)

y son apaes de aprender dependenias a largo plazo

debido a que su estrutura tiene la apaidad de reor-

dar informaión por periodos largos de tiempo, olvidar

informaión inneesaria y exponer uidadosamente la in-

formaión en ada paso del tiempo. Consta de uatro

apas que interatúan; por lo tanto, el módulo de repeti-

ión realiza más operaiones: esto permite que reuerde

dependenias a largo plazo.

En la Figura 3 se muestra la estrutura RNN-LSTM.

Consta de 4 apas (írulos o elipses en amarillo) y de

operaiones puntuales (írulos o elipses en verde), ta-

les omo la suma de vetores. Cada línea lleva un vetor

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 diretamente por todo el diagrama on inter-

aiones lineales menores. También tiene la apaidad de

remover o agregar informaión al estado de la elda regu-

lado uidadosamente por estruturas llamadas puertas.

Se ompone de 3 puertas (entrada, olvido y salida) y son

las que ontrolan el paso de la informaión dentro o fue-

ra de la elda. Las puertas onstan de una apa de red

neuronal llamada sigmoide (σ) y una operaión puntual

de multipliaión (líneas verdes de la �gura).

Figura 3. Estrutura 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 ontinuaión, se desribe ada etapa:

Figura 4. Etapas de RNN-LSTM: 1) Forget gate layer, 2)

apa de puerta de enlae y valores andidatos, 3) atualiza-

ión de nueva elda y 4) nueva salida.

1. Deidir la informaión a arrojar del estado de la

elda. Esta deisión se toma mediante una apa de

sigmoide llamada �Forget gate layer � (f). La on-

atenaión 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 �deshaerlo por ompleto�.

2. Deidir la nueva informaión que se almaenará en

el estado de la elda. Consta de dos partes: 1) una

apa sigmoide llamada apa de puerta de entrada

(u) que deide los valores a atualizar y 2) apa

tanh, que rea un vetor de nuevos valores andi-

datos (X ′
) que podrán agregarse al estado.

3. Atualizaión del estado de la elda anterior Ct−1.

Para atualizar Ct−1 a una nueva elda Ct, se rea-

liza on las etapas anteriores multipliando f on

el estado anterior Ct−1 y sumándolo on la multi-

pliaión de u on la onatenaión X ′
.

4. Deidir 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 oulto). Para esto, primero se ejeuta una

apa sigmoide que deide 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 multipliarlo

por Ot.

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

Etapa Nombre Representaión

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 unidireional, sólo es a-

paz de onservar informaión del pasado, no proporiona

buenos resultados en algunas tareas de proesamiento de

lenguaje natural omo deteión de entidades y similitud

semántia [18℄. Esto se debe, prinipalmente, a que on

LSTM sólo se deteta el ontexto izquierdo de la palabra

uando se le asigna una etiqueta. Sin embargo, existen

LSTM bidireionales denominados BIDLSTM, que pro-

esan los datos on dos apas separadas, una de pasado

a futuro y otra de futuro a pasado.

LSTM-bidireional (BILSTM). Se onstituye

de dos apas: una apa que aprende representaiones

previas y otra que retroede en el tiempo, lo que ayu-

da a aprender de representaiones futuras. Son apaes

de analizar oraiones haia adelante y haia atrás, lo que

mejora el rendimiento de la RNN. Entrenan dos LSTM

en lugar de uno en la seuenia de entrada. El primer

LSTM es unidireional (forward) y funiona tal omo

se ha expliado anteriormente; la segunda LSTM es una

opia invertida (bakward) de la seuenia de entrada
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(ver Figura 5), lo que puede proporionar un ontexto

adiional a la red y un aprendizaje más rápido y omple-

to sobre el problema. Ambas apas produen un vetor

de salida para ada palabra.

Figura 5. LSTM-bidireional.

El reemplazo de la apa LSTM simple a BILSTM ha si-

do de gran impato en su rendimiento. Asimismo, se han

utilizado en la lasi�aión fonemas y reonoimiento de

voz [8℄.

RNN-enoder-deoder. También onoida omo

Seq2seq [5℄, se ha onvertido en un modelo para dis-

tintas tareas, tales omo traduión, reonoimiento 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 (enoder) y el otro para deodi�ar

(deoder). El Enoder onvierte una seuenia de sím-

bolos en un vetor de araterístias de tamaño �jo y

lee la seuenia de entrada (oraión), proesa palabra

por palabra y emite un ontexto (una funión del estado

oulto �nal del enoder) que servirá en el siguiente paso.

El deoder genera una seuenia de salida, una palabra

a la vez mientras mira el ontexto y la palabra anterior

durante ada paso del tiempo. El ontexto (obtenido del

enoder) es proporional el estado iniial del deoder.

También se han presentado distintas estrategias que,

unidas on seq2seq, permiten obtener mejores resultados

en las RNN, tales omo máquinas neuronales de Turing,

interfaes de atenión, tiempo de álulo adaptativo y

programadores neuronales. Entre estas estrategias desta-

an las interfaes de atenión.

Las interfaes o meanismos de atenión en una red

neuronal se basan vagamente en la atenión visual de las

personas, es deir: se enfoan o prestan atenión a se-

uenias en partiular. Es un meanismo que, apliado

on BILSTM, ha obtenido buenos resultados en distintos

trabajos de PLN. Este meanismo se ha utilizado para

distintos problemas, tales omo traduión de texto, la-

si�aión de imágenes y resumen de texto. La distribu-

ión de la atenión es una distribuión de probabilidad

sobre las palabras en el texto fuente y die a la red neu-

ronal dónde busar para ayudarlo a produir la siguiente

palabra.

Figura 6. RNN-enoder-deoder.

RNN-GRU. Las RNN GRU (Gated Reurrent

Unit) están diseñadas similarmente a las LSTM, y produ-

en resultados similares. Utiliza dos puertas (atualiza-

ión y reiniio), en lugar de las 3 que utiliza RNN-LSTM.

El funionamiento de las puertas es pareido a las LSTM.

Básiamente, estas dos puertas deiden qué informaión

se debe pasar a la salida. Lo espeial de ellos es que pue-

den ser entrenados para mantener la informaión a largo

plazo.

Por otra parte, las redes neuronales onvoluionales

(CNN) están dirigidas al proesamiento de imágenes y

son el núleo de un gran número de sistemas de visión

por omputadora. Sin embargo, reientemente se han

propuestos trabajos de PLN utilizando CNN on resul-

tados interesantes [10℄.

Enfoques para el proesamiento de len-

guaje natural utilizando Deep Learning

Las tareas del PLN se pueden lasi�ar en extraión

de informaión, lasi�aión de texto, sumarizaión, bús-

queda de respuesta (QA) y traduión automátia. En

la literatura se han presentado distintos enfoques para la

soluión de estas tareas mediante el aprendizaje profun-

do. En este trabajo se analizaron algunos enfoques; sin

embargo, existen muhos trabajos de proesamiento de

texto que utilizan el aprendizaje profundo y, por uestión

de espaio, sólo se menionan algunos.

La extraión de informaión es el proeso de usar

algoritmos para extraer de manera implíita o expliita

informaión en un orpus de doumentos para el reono-

imiento de entidades nombradas, extraión de eventos,
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extraión de relaiones, et. (ver Tabla 2). La lasi�-

aión de texto es el proeso de asignar o lasi�ar las

palabras (ver Tabla 3). La generaión de resúmenes es

la tarea de produir texto a partir de uno o más textos

que ontienen una porión signi�ativa de la informaión

respeto al texto original (ver Tabla 4). La traduión

automátia involura ténias para traduir doumentos

de un lenguaje a otro (ver Tabla 5).

Tabla 2. Enfoques de extraión de informaión on

aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[8℄ NER Extraión de entidades nombradas on LSTM-

bidireional y on un CNN a nivel de arateres.

[19℄ NER LSTM bidireional y uso de CRFpara el

etiquetado de entidades.

[7℄ Extraión Uso de CNN para extraer automátiamente las

de eventos funiones de nivel léxio y oraión de palabras.

[26℄ Extraión RNN-enoder-deoder para identi�ar eventos

de eventos y roles el texto.

[40℄ Extraión de LSTM-bidireional y una CNN para el

relaiones reonoimiento de la entidad y lasi�aión relaiones.

[33℄ Extraión de GRU basado en la atenión on un meanismo de

relaiones opia. Utiliza una estrutura de datos llamado

meanismo de obertura.

[20℄ POS-Taggin LSTM-bidireional para el etiquetado gramatial.

Tabla 3. Enfoques en lasi�aión de texto on

aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[37℄ Clasi�aión Proponen la deodi�aión de tweets on LSTM,

el estado oulto es usado para predeir la

polaridad de los sientimientos.

[10℄ Clasi�aión Utilizan CNN para el análisis de sentimiento y

RNN para el reonoimiento de entidades

nombradas.

[16℄ Clasi�aión Usa una arquitetura híbrida que ombina

de texto una red de reenia profunda y regresión softmax.

Tabla 4. Enfoques para la generaión de resúmenes que

utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[25℄ Extraión de resúmenes RNN-GRU Extrae resumen de texto

extrativo utilizando RNN on GRU.

[36℄ Extraión de resúmenes Uso de Restrited Boltzmann

extrativo Mahine (RBM).

[38℄ Extraión de resúmenes Deep auto-enoder (AE).

extrativo

[24℄ Extraión de resúmenes RNN enoder-deoder.

abstrativo

[27℄ Extraión de resúmenes CNN para la extraión de

abstrativo resúmenes de texto.

Tabla 5. Enfoques para traduión automátia que

utilizan métodos de aprendizaje profundo.

Trabajo Tarea Enfoque

[2℄ Traduión automátia RNN-enoder-deoder.

[9℄ Traduión automátia RNN-enoder-deoder.

[31℄ Traduión automátia Uso de GRU on meanismos de atenión.

[1℄ Traduión automátia RNN on meanismos de atenión y una

apa de CNN.

Conlusiones

El aprendizaje profundo es una poderosa herramienta

de aprendizaje, apaz de soluionar problemas que van

desde la lasi�aión hasta el modelado de seuenias

y árboles Markovianos. Se ha onvertido en un nuevo

ampo de aprendizaje automátio y ha ganado amplio

interés en diferentes áreas de investigaión, entre ellas el

proesamiento de lenguaje natural. Una de las ténias

de aprendizaje profundo más utilizadas para el proesa-

miento de lenguaje natural son las redes neuronales reu-

rrentes. En este doumento han sido desritas, así omo

sus variantes. Asimismo, se analizaron distintos trabajos

que haen uso de ellas para el proesamiento de texto.

Dihos trabajos han demostrado las ventajas sobre los

métodos tradiionales de aprendizaje automátio en al-

gunos ampos. El aprendizaje profundo se ha apliado

al proesamiento del lenguaje natural on ierto éxito,

y los resultados pareen prometedores; sin embargo, los

resultados son preliminares y aún están lejos de ser sa-

tisfatorios.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Deteión de Obstáulos Móviles Apliada a la

Conduión Autónoma Vehiular

Lauro Reyes Cooletzi, Ivan Olmos Pineda y J. Arturo Olvera López

Obtenión de informaión del mundo que

nos rodea

Una de las prinipales fuentes de informaión que tiene

el ser humano para peribir el ambiente que lo rodea es

el sentido de la vista. A través de los ojos se puede tener

onoimiento de la forma, el tamaño, olor e inluso es-

timar la distania del observador haia objetos eranos.

Además, on el sentido de la vista el humano es apaz

de identi�ar y distinguir las araterístias del entorno

en el ual se enuentra.

Con los avanes reientes de la tenología se ha inten-

tado alanzar e igualar de forma arti�ial las apaidades

del sentido de la vista. Sin embargo, la visión humana es

tan ompleja que tratar de desarrollar sistemas que igua-

len todas sus apaidades es omputaionalmente om-

plejo y ostoso. Por ello, las investigaiones reientes en

el área de visión arti�ial o omputaional se han en-

trado en resolver problemas espeí�os.

Un ejemplo de estos problemas, que ha aptado la

atenión de una parte importante del setor aadémio

y de investigaión, es el uso de visión arti�ial apliada

al setor automotriz orientado al manejo autónomo. Es

de espeial interés el desarrollo de sistemas apaes de

identi�ar obstáulos en el reorrido de un automóvil,

además de estimar sus trayetorias para evitar olisiones

y daños a tereros.

Tenología desarrollada para vehíulos

autónomos

Atualmente existen distintos sistemas para el mane-

jo autónomo de vehíulos. 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 reonstruir el ambiente real en un rango de distan-

ia de hasta 120 metros [1℄.

Los sensores lidar tienen un preio elevado por lo que

es un dispositivo poo viable de instalar en un gran vo-

lúmen de automóviles por su osto; además, sufren del

problema de interferenia mutua (un sensor puede leer

informaión de otro sensor erano), provoando una dis-

torsión en la señal del mapeo tridimensional.

Otros trabajos enfoados al desarrollo de vehíulos

autónomos utilizan sensores tipo radar. Estos radares se

basan en la emisión de ondas eletromagnétias que se

re�ejan en el objetivo (obstáulos) y retornan haia el

sensor. A partir de este eo se puede realizar una reons-

truión del entorno que rodea al vehíulo; sin embargo,

los radares sufren de problemas de interferenia 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 onstruión de imágenes del ambiente

que los rodea. La imagen apturada proporiona infor-

maión del entorno y sólo en ondiiones ambientales ad-

versas la adquisiión de informaión se puede di�ultar.

Por ejemplo, un automóvil dotado de autonomía en

onduión se debe equipar on un sistema de visión (á-

maras de video y algoritmos omputaionales), para de-

tetar gran variedad de objetos en su trayetoria (Figura

1).

Figura 1. Representaión de un automóvil on un sistema

omputaional apaz de detetar peatones, ilistas u otros

vehíulos.

La visión estereosópia en el ser humano se enar-

ga de integrar dos imágenes del ambiente en una sola y

rear una representaión tridimensional del medio que lo

rodea. La perepión de profundidad del ambiente se ob-

tiene debido a que las imágenes aptadas por las retinas

son ligeramente distintas entre sí por la diferenia de po-

siión de los ojos, lo que resulta en un efeto de relieve

[2℄. Por lo tanto, emular este sistema de visión biológi-

o en un sistema de visión arti�ial requiere de visión

estereosópia.

Al utilizar VEC es posible aproximar on ierto rango de error la

profundidad de ada objeto en la esena.
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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 estereosópia humana, el amino natural para un

sistema arti�ial es dotarlo de dos ámaras de video que

sirvan omo ojos arti�iales.

Visión estereosópia omputaional

La visión estereosópia omputaional (VEC) tiene o-

mo prinipal objetivo onstruir a partir de la informaión

bidimensional, apturada por dos ámaras de video, una

representaión tridimensional. Esto se logra al oloar

un par de ámaras a una distania ontrolada para obte-

ner dos imágenes, las uales se proesan para identi�ar

puntos de orrespondenia y reuperar la posiión espa-

ial [3℄. En general la VEC se basa en 4 etapas que se

desriben a ontinuaión:

1. Obtener dos imágenes separadas a una distania

onoida d/2 (Figura 2).

2. Identi�ar puntos omunes en ambas imágenes, es

deir, ada imagen apturada por el par de áma-

ras está ompuesta por puntos (pixeles) que on-

forman las proyeiones de la esena del mundo

real que tienen similitud o orrespondenia entre

sí. Por ejemplo, el punto P en la �gura 2, tanto

en las imágenes omo en el esquema, representa el

pixel de orrespondenia.

3. Determinar la profundidad Z del punto proyetado

P mediante geometría analítia y otras herramien-

tas matemátias, es deir, la proyeión sobre las

líneas Z1, Z2 on respeto a los lentes de la ámara

y la distania foal (ver �gura 2).

4. Calular la proyeión del punto P sobre las líneas

Y1, Y2 y su respetiva posiión estimada (Figura

2). La profundidad es inversamente proporional a

la disparidad de la imagen, lo que sugiere que la

distania horizontal puede inrementarse para me-

jorar la exatitud de la profundidad medida.

Figura 2. Esquema básio de un sistema VEC.

Al proesar las 4 etapas menionadas, es posible es-

timar la posiión espaial de los objetos detetados en

la esena, lo ual es fundamental para la deteión de

obstáulos en la ruta de desplazamiento de un vehíulo

autónomo.

Deteión de obstáulos

El prinipal reto de los algoritmos basados en VEC es

que pueden presentar errores en la obtenión de la in-

formaión tridimensional. Esto se debe a diferentes a-

raterístias del ambiente, omo: aparienia similar entre

los objetos observados, olusiones, variaiones de ilumi-

naión, ruido, et. Aún on estos inonvenientes VEC es

la forma más erana a la visión estereosópia huma-

na, por lo que se deben seguir explorando ténias para

lograr ubrir las de�ienias de los algoritmos.

Distintos trabajos de investigaión relaionados a la

deteión de obstáulos [4-7℄ se basan en oinidenia

semi-global (Semi-Global-Mathing SGM ), mapas de dis-

paridad y regiones de interés (region of interest ROI )

para omplementar a VEC (Figura 3).

Figura 3. Sistema de deteión de obstáulos.

A ontinuaión se desribe la metodología por bloques

para dotar de perepión del entorno a los vehíulos au-

tónomos.

Método SGM y mapas de disparidad

El método denominado SGM tiene omo base enontrar

orrespondenias pixel a pixel de imágenes estereosó-

pias, haiendo múltiples aproximaiones on lo que se

pretende lograr una orrespondenia global. Este método

propone una funión que penaliza los ambios abruptos

de disparidad en la veindad del pixel, lo que implia

omitir las regiones donde no hay orrespondenia (falsos

positivos), es deir, evitar la asignaión de disparidades

orretas uando en realidad son erróneas. Tomando en

uenta las onsideraiones menionadas, 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,

proporional a la profundidad del punto en el espaio

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 eranos tienen

valores de disparidad altos y por tanto próximos al tono

blano [5℄. En la Figura 4 se observa la aptura izquierda-

dereha de la imagen original y el mapa de disparidad

resultante. Los mapas de disparidad son la primera par-

te del proeso, así que, zonas poo de�nidas y presenia

de ruido son inherentes al resultado obtenido.
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Figura 4. Imagen izquierda, dereha y mapa de disparidad

proesado.

Deteión ROI

Las ROI son el subonjunto de datos (pixeles) on a-

raterístias similares que identi�an espaialmente la

presenia de un objeto en una imagen (área o región).

Como se menionó, el método de disparidad sirve para

tener una primera aproximaión de los obstáulos pre-

sentes en la esena, sin embargo, es neesario re�nar los

resultados obtenidos para la deteión de los obtáulos.

Esto se logra a través de la deteión de bordes en los

objetos.

Las regiones obtenidas del proesamiento de bordes

proporionan áreas dentro de la esena que son viables

de ontener obstáulos (ROI), es deir, se realiza este

proeso para difereniar obstáulos on respeto al fon-

do.

La Figura 5 muestra la segmentaión obtenida del

proeso realizado en la deteión de ROI.

Figura 5. Segmentaión de las regiones de interés.

En la segmentaión se eliminan texturas y se presentan

los objetos on regiones y araterístias similares de in-

tensidad de olor.

Hasta este punto se ha planteado omo detetar obs-

táulos, sin embargo, para un automóvil dotado de visión

arti�ial ésto no basta ya que es imperativo determinar

las posibles trayetorias de los obstáulos. Por lo tanto,

se requiere una etapa de estimaión de trayetorias, lo

que implia el análisis de imágenes en movimiento.

Análisis de movimiento

Al analizar trayetorias, se debe tomar en uenta que

existe un movimiento relativo entre ámara y objetos. De

esta forma, se obtiene una seuenia de imágenes entre

las que existen pequeñas diferenias derivadas del des-

plazamiento. El análisis de movimiento onsidera la se-

uenia de imágenes apturadas omo un patrón de �ujo

óptio de los objetos en una esena debido al ambio de

posiión entre un observador (ámara) y el ambiente que

lo rodea (esena apturada)[6℄. A ontinuaión se men-

iona este proeso on más detalle.

El �ujo óptio realiza un seguimiento ontinuo de objetos en un onjunto

de imágenes relaionadas en el espaio-tiempo.

Flujo óptio

En visión arti�ial la perepión del movimiento onside-

ra ambios ligeros en la imagen que son peribidos omo

un �ujo de puntos (pixeles) en el espaio. Esto se puede

onsiderar omo un arreglo vetorial que expresa la velo-

idad de desplazamiento instantánea de ada punto [7℄.

A este arreglo de vetores de veloidad se le llama �ujo

óptio y se obtiene de la seuenia de imágenes aptura-

das en video.

Figura 6. Funión espaio-temporal del �ujo óptio.

En la Figura 6 se muestra un par de vetores (p1, p2)
que representan dos puntos distintos que omponen a un

objeto en movimiento apturado en imagen (un uadro

del video).

Para alular el �ujo óptio (�gura 6), se onsidera la

seuenia de imágenes en movimiento omo una funión

ontinua en 3 dimensiones, x, y, y tiempo. La posiión es-
paial de los objetos en movimiento están representados

por olumnas (x) y �las (y) que omponen a la imagen.

La posiión temporal de los objetos es la posiión espa-

ial en distintos intervalos de tiempo (t).

El número total de puntos-vetores que onforman

al objeto se onsidera una funión f(x, y, t), donde esta
funión representa la seuenia de imágenes en diferentes

tiempos (uadros que omponen el video).

Las araterístias relevantes que se deben de identi-

�ar en los objetos detetados en una esena y que tienen

movimiento son: ambios de veloidad, movimiento o-
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mún y onsistenia del objeto a través del desarrollo de

la esena, onoimiento a priori del tipo de movimiento
de los objetos y/o del observador.

Un uso omún del análisis de una seuenia de video

es el seguimiento de objetos en movimiento, éste tiene

múltiples apliaiones prátias tales omo: el segui-

miento de personas o vehíulos para �nes de seguridad,

el seguimiento de las partes del uerpo de una persona

para reonoer atividades o ademanes, entre otras.

Seguimiento y estimaión de trayetoria

El seguimiento en una seuenia de video onsiste en de-

terminar la posiión y veloidad de un punto (o de una

región u objeto) en una imagen, dada su posiión y ve-

loidad en una seuenia anterior de imágenes.

En primera instania se puede determinar el reorrido

de obstáulos en el transurso del tiempo (trayetoria),

a ontinuaión se puede tener una noión de estimaión

de sus reorridos a posteriori [8℄.

La Figura 7 ejempli�a el seguimiento del vehíulo

rojo a través de los arriles de la arretera, así omo, las

posibles vías de desplazamiento de los vehíulos en la es-

ena (se ilustra on las �ehas apuntando a las distintas

direiones de movimiento).

Figura 7. Seguimiento y estimaión de trayetorias.

El seguimiento de objetos a través de imágenes onseutivas se puede

apliar para un onjunto de obstáulos en esena.

La trayetoria de los objetos se pueden onsiderar o-

mo un grupo de puntos desplazandose (en el espaio y el

tiempo) simultáneamente. La forma de abordar el pro-

blema para la estimaión de trayetoria tiene que ver on

el seguimiento por deteión. Para poder alular on un

umbral de validez la estimaión de la siguiente posiión

de los obstáulos en el trá�o vehiular; en primera ins-

tania se puede abordar omo un problema de estimaión

de probabilidad.

Con base en la informaión previa (posiión y ruta

seguida dado por el bloque de seguimiento) se puede

estableer una hipótesis de trayetoria. Una opión por

medio de la ual se puede parametrizar la hipótesis de

trayetoria son las redes bayesianas o un modelo ma-

temátio basado en la distribuión de probabilidad de

las opiones de movimiento (seguir de frente, girar a la

dereha, girar izquierda, et.) que tienen los vehíulos.

Conlusiones

Los métodos abordados en este trabajo muestran las di-

ferentes tareas que se tienen que resolver para la dete-

ión de obstáulos y la estimaión de trayetoría. Un

problema signi�ativo es la prediión del desplazamien-

to onforme a la dinámia individual de ada obstáulo

en esena. Usar VEC para plantear una hipótesis sobre

la ubiaión a futuro de un objeto en esena es una ta-

rea ompleja, de tal forma que ompletar la tarea on

métodos de �ujo óptio y seguimiento on modelos de

probabilidad aún está en desarrollo.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Construyendo robots seguidores de línea avanzados

Leonardo Romero, Moisés Garía, Antonio Camarena-Ibarrola e Ignaio Juárez-Campos

Construir robots seguidores de línea es, quizá, la primera

tarea en la que se involura un estudiante de robótia.

Sin embargo, para un diseñador avanzado, la meta es

lograr que el robot viaje tan rápido omo sea posible.

Este artíulo 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 aproveharlo para diseñar estrategias

de veloidad que le permitan al robot viajar tan rápido

omo sea posible, sin salirse del amino. Este ambiente

simpli�ado proporiona una oportunidad para que los

estudiantes se adentren en varias uestiones relevantes

de la robótia móvil, tales omo: inemátia del robot,

inertidumbre en los sensores, onstruión de mapas

usando segmentos retos y irulares, y el problema de

loalizaión del robot. Los autores esperan que los le-

tores puedan bene�iarse de este artíulo y motivarse a

onstruir robots seguidores de línea más avanzados que

los atuales, logrando mejores desempeños en ompeten-

ias regionales, naionales e internaionales.

Introduión

La Figura 1a muestra una ompetenia de robots segui-

dores de línea de perseuión, 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 alanza al otro gana la ompetenia.

El robot mostrado en la Figura 1b fue onstruido por

un estudiante de ingeniería en omputaión e inorpo-

ra: una batería LiPo de 7.4V (350mAh), un miromotor

aoplado a ada rueda, 8 sensores re�exivos ubiados al

frente del robot (que le permiten detetar la pista), y un

miroontrolador Teensy 3.2 de 32 bits (que opera omo

la omputadora a bordo del robot). Considerando la má-

xima veloidad de los motores de 3000rpm y el diámetro

de las ruedas de 2m, el robot puede alanzar veloidades

eranas a los 3

m
s
.

Figura 1.a) Competenia de dos robots seguidores de línea

y b) Vista superior de un robot.

Usualmente los robots seguidores de línea reaionan

solo a las mediiones de los sensores re�etivos para se-

guir la pista sin salirse y no onstruyen ningún tipo de

mapa de la trayetoria que siguen. La observaión lave

en este tipo de ompetenias es que es muy omún que

los robots viajen por los mismos lugares en varias oa-

siones antes de alanzar al otro robot. De esta manera,

tiene sentido onstruir un mapa del amino y usarlo para

aelerar en segmentos retos del amino y frenar antes

de entrar a las urvas, omo lo haen los orredores pro-

fesionales de autos de arreras.

La idea: onstruir un mapa del amino y usarlo para aelerar en

segmentos retos de la pista y frenar antes de entrar a las urvas

Para onoer uanto ha girado ada rueda del robot,

lo que nos permitiría estar en ondiiones de poder ons-

truir un mapa del amino, se agregó un pequeño enoder

magnétio a ada miromotor. Un enoder es un sensor

que permite medir los desplazamientos angulares (el en-

oder magnétio utilizado tiene una preisión de

1

12
de

vuelta del motor).

Enseguida se desribe brevemente la etapa de ons-

truión del mapa, la determinaión de los segmentos de

línea reta y las urvas del amino, la loalizaión del

robot en el mapa y la estrategia de aeleraión/frenado

del robot.

Construyendo el mapa

La Figura 2 ayuda a omprender la trayetoria que sigue

un robot de este tipo, llamado robot de loomoión di-

ferenial, a partir de la veloidad de la rueda izquierda

(V l) y de la rueda dereha (V r) del robot. Si asumimos
que la veloidad de la rueda izquierda es un poo me-

nor que la veloidad de la rueda dereha, se genera un

movimiento de rotaión de radio R on entro de rota-

ión C, omo se ilustra en la Figura 2. Un aso espeial

es uando ambas veloidades son iguales, originando un

movimiento haia adelante o atrás, siguiendo una línea
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reta. Otro aso espeial es uando ambas veloidades

son iguales en magnitud, pero de signo ontrario (una

rueda gira en un sentido y la otra en el otro sentido),

oasionando que el robot gire sobre su entro.

Figura 2. Rotaión del robot respeto al punto C.

Al modelo matemátio para alular la trayetoria

del robot (dadas las veloidades de las ruedas), se le o-

noe omo inemátia direta. El letor puede onsultar

en [2,3,9℄ las euaiones que de�nen la inemátia direta

de un robot de este tipo.

La Figura 3 muestra un ejemplo de una pista donde se

agregó temporalmente una pequeña mara negra (en la

parte inferior) para que el robot pueda identi�ar uan-

do ulmina una vuelta ompleta. Se puede apreiar en la

Figura 4 el mapa onstruido a partir de las veloidades

de las ruedas sensadas por los enoders de los motores y

las euaiones de la inemátia direta para este tipo de

robots. El reorrido iniia en la parte inferior y avanza

haia la dereha. Se observa que la trayetoria estimada

del robot se va alejando poo a poo de la trayetoria

real debido a la inertidumbre asoiada a los sensores

del robot, de manera que el punto �nal del reorrido no

oinide on el punto de partida.

Figura 3. Pista real.

Una ausa de la inertidumbre en las mediiones de

los sensores se debe justamente a la preisión on la que

se realiza la mediión (en múltiplos de

1

12
de vuelta pa-

ra nuestro robot). A mayor preisión, se tendrá menor

inertidumbre.
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Figura 4. Mapa Construido.

Si onstruimos el mapa a partir de la posiión �nal

retroediendo hasta el prinipio; esto es, a partir de la po-

siión �nal onsideramos los datos de las veloidades en

orden inverso, podemos onstruir el mapa que se mues-

tra en la Figura 5. Ahora bien, si onsideramos las dos

posiiones que resultan para los datos de ierta medi-

ión de veloidades de las ruedas, tanto haia adelante

omo haia atrás, tenemos una situaión omo se ilustra

en la Figura 6. El radio de los írulos representa la in-

ertidumbre asoiada on la ubiaión de los entros; a

mayor distania reorrida, mayor la inertidumbre sobre

la posiión del robot.
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Figura 5. Mapa onstruido haia atrás.

Si asumimos que la inertidumbre se modela adeua-

damente on distribuiones de probabilidad normales on

ovarianza ero (es deir, on la forma de una ampana),

entones la posiión real del robot estará en un punto de
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la línea que une los entros de los írulos (la línea pun-

teada de la Figura 6). Sea P1 = (x1, y1) y P2 = (x2, y2)
los entros de los írulos. Las euaiones paramétrias

de la línea que oneta 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 mediiones se hae proporional a la

longitud de la trayetoria, el valor óptimo del parámetro

t está dado por: t = L1/(L1 + L2) donde L1 y L2 o-

rresponden a las longitudes de las trayetorias asoiadas

a los puntos P1 y P2 respetivamente. Con esta forma

de ombinar la informaión haia adelante y haia atrás,

se obtiene el mapa mostrado en la Figura 7, el ual se

aera bastante a la forma del ambiente real.

Figura 6. Dos posibles ubiaiones generada por la inerti-

dumbre de las mediiones en los sensores.
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Figura 7. Mapa onstruido.

Determinaión de los segmentos retos y

urvos del mapa

Una vez que tenemos el mapa onstruido, la siguiente

etapa es enontrar los segmentos retos y urvos del ma-

pa. Primero abordemos el problema de enontrar una

línea reta dada una seuenia de puntos que tienen la

misma inertidumbre, omo se ilustra en la Figura 8. La

mejor línea es la que minimiza la suma de los uadrados

de las distanias de los puntos a la línea (onoidas omo

distanias ortogonales a la línea, por formar ángulos de

90 grados). A este método se le onoe omo Mínimos

Cuadrados Totales (MCT) [4,5,6,10℄.

y

x

Figura 8. Ajustando una línea onsiderando distanias or-

togonales de los puntos a la línea.

Si podemos alular una línea reta a partir de una

seuenia de puntos, el siguiente problema onsiste en

enontrar los mejores segmentos de línea reta asoia-

dos a una seuenia 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,

enontramos las líneas mostradas en la Figura 9.

Figura 9. Segmentos de línea enontrados en el mapa ons-

truido.
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El algoritmo SL es simple y rápido. Al iniio une on

una línea los dos primeros puntos de la seuenia. Ense-

guida onsidera el siguiente punto de la seuenia. Si la

distania de todos los puntos a la nueva línea es menor

a ierto umbral de�nido, se asoia el punto a la línea y

se ontinua on el siguiente punto. En aso ontrario, el

nuevo punto se onsidera que no pertenee a la línea y

se iniia una nueva línea on diho punto. Sin embar-

go, uando el algoritmo SL agrega puntos a la línea, es

posible que en realidad los últimos puntos de una línea

pertenezan a la siguiente línea. El algoritmo SLE agrega

este paso de veri�aión, para orregir estos errores en

las asoiaiones de los puntos a las líneas.

Ahora bien, nos queda el problema de determinar

uales retas en realidad son mejor expliadas por seg-

mentos de írulo de determinado radio. Para ello, se

utiliza el método de Pratt [7℄ que permite enontrar el

írulo que mejor representa a una seuenia de puntos.

Para elegir el segmento de reta o de írulo que mejor

explique una seuenia de puntos, se utiliza omo riterio

de deisión aquel que minimie la suma de las distanias

al uadrado de los puntos a la reta o al írulo. Se eli-

ge el segmento que tenga la mínima suma. La Figura 10

muestra los segmentos de retas y de írulos enontra-

dos. Para ada segmento irular se muestra su entro

y dos radios que identi�an el iniio y �n del segmento.

Las partes que no se desriben omo írulos están re-

presentadas por los segmentos de reta orrespondientes

en la Figura 9.

Figura 10. Mapa mostrando los segmentos de reta y de

írulos.

El problema de loalizaión del robot

En las ompetenias, normalmente la pista se enuentra

disponible un poo antes, para realizar pruebas. En esta

etapa es uando un robot podría reorrer la pista y ons-

truir el mapa. Sin embargo, los juees pueden ambiar,

al iniio de la ompetenia, la ubiaión de los robots. A

esta situaión, donde el robot desonoe su ubiaión en

el mapa, se le onoe omo el problema de loalizaión

global del robot. Un enfoque para resolver este proble-

ma, onoido omo Loalizaión de Markov [3℄, onsiste

en disretizar el amino en segmentos de igual longitud

(por ejemplo de 1 entímetro), de manera que ada seg-

mento de 1m es un estado y está onetado on el estado

siguiente y el estado anterior. Al iniio tenemos que to-

dos los estados tienen la misma probabilidad de que el

robot se enuentre ahí. El robot se enuentra loalizado

uando solo un estado tiene una alta probabilidad, en

omparaión on todos los demás estados. Cada vez que

el robot avanza un entímetro, se realiza una atualiza-

ión de la distribuión de probabilidad en la seuenia

de estados. La Figura 11 ilustra esta atualizaión. 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 inertidumbre asoiada en el

avane 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 atualizaión de la distribuión de

probabilidad en los estados por el movimiento de 1 m del

robot.

Por otro lado, utilizando las euaiones del modelo

de inemátia direta de la loomoión diferenial se

puede estimar el radio Rm del entro de rotaión que

sigue el robot. Con esta mediión se diseña una funión

de la probabilidad P (Rm|si) para obtener la mediión

Rm dado que el robot se enuentra en el estado si; para
ambos asos, tanto uando el estado si orresponde a un
segmento reto, omo uando orresponde a un segmento

irular de determinado radio. En las pruebas realiza-

das, después de 30m la seuenia de estados presenta

dos estados on alta probabilidad, y después de 60m el

robot se enuentra loalizado al tener sólo un estado on

una alta probabilidad.

Estrategia de aeleraión y frenado

Si se onoe el radio de ada segmento irular, es posible

estimar la veloidad máxima que el robot debe alan-

zar en los estados asoiados a diha urva. Utilizando

la seuenia de estados, se puede alular la distania

de ada estado a la siguiente urva (on su veloidad

máxima permitida) y, por lo tanto, diseñar estrategias

de aeleraión/frenado para alanzar altas veloidades

en los segmentos retos y frenar justo para alanzar la

veloidad límite de la siguiente urva.

Desafíos

Se deben abordar algunos desafíos para lograr un robot

autónomo más ompetitivo. Si no es posible oloar una
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mara temporal en el amino, que ayude a detetar uan-

do el robot da una vuelta ompleta, entones se requiere

tener un modelo muy ompleto de la inertidumbre aso-

iada on los movimientos del robot. Diho modelo debe

detetar (on alta probabilidad) uando el robot pasa

por el mismo lugar. Este problema es onoido omo el

problema ompleto de Loalizaión y Mapeo Simultáneo

(en inglés, full SLAM).

La simetría del amino (ver Figura 12), presenta otro

aspeto que es neesario onsiderar. Pueden haber dos,

tres, uatro o más lugares del amino donde el robot pue-

da estar (marados por pequeños írulos en el mapa), y

no existe forma de determinar exátamente en ual lu-

gar está a partir de las mediiones de los sensores. En

ese aso, puede asumirse que el robot se enuentra en

ualquiera de dihas posiiones (así el robot se enuen-

tra loalizado).

Figura 12. Diferentes tipos de aminos simétrios.

Otra di�ultad se presenta uando el robot se oloa

en direión 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 reorrido del

robot en ierto sentido y otro modelo onstruido en la

direión ontraria. Cuando uno de los modelos tiene un

estado on una alta probabilidad, el robot está loalizado

y onoe en que direión está reorriendo la pista.

Finalmente, un robot podría agregar una pequeña

turbina que empuja el aire haia arriba y por lo tanto

inrementa la fuerza de friión de las ruedas del robot

y su veloidad. La potenia desarrollada por la turbina

podría estar en funión de la ubiaión del robot, para

disminuirla en los segmentos retos y aumentarla uando

se aproxima a urvas on pequeños radios.✵
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Competenias en robótia 2019, robot seguidor de líneas

� Imagen tomada de http://robotiday.org/2019/ompetitions/.�
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Inteligenia Arti�ial Cognitiva

La Inteligenia Arti�ial Cognitiva (CAI, por sus siglas

en inglés) es una nueva perspetiva en Inteligenia Ar-

ti�ial, que asoia un nuevo onepto de inteligenia el

ual añade a la emulaión del omportamiento, la forma

en que el erebro aumenta su onoimiento [1℄.

Una forma de inteligenia humana es la apaidad

del erebro humano para generar nuevo onoimiento a

partir de la informaión peribida y entregada por los

órganos sensoriales humanos. Y es el únio que posee la

apaidad para generar nuevo onoimiento. Este mea-

nismo ha sido investigado por muhos 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 introduido e implementa-

do muhos enfoques para garantizar que su rendimiento

pueda imitar lo inteligente del erebro humano.

Por otro lado, también se ha desarrollado tenología

llamada fusión de informaión, para predeir o estimar el

futuro de un fenómeno. Esta tenología trata de imitar

el meanismo del erebro humano para obtener informa-

ión ompleta omo prediión o estimaión del estado

de un fenómeno a través de los órganos de los sentidos

[2℄. Ver �gura 1. Es deir, el ser humano obtiene muha

informaión de sus órganos de deteión que omprenden

ojos, oídos, nariz, piel y lengua. Según esta observaión,

la lave prinipal de la generaión de onoimiento en

el erebro humano es la fusión de informaión. Suma-

ri y Ahmad [2℄ llaman a este meanismo reimiento del

onoimiento, es deir, onoimiento que el erebro desa-

rrolla después de proesar la informaión entregada por

los órganos sensoriales del sistema.

Estos oneptos se están ampliando rápidamente on

el desarrollo de sensores habilitados para la red y algo-

ritmos de Inteligenia Arti�ial. Varios autores proponen

sistemas inteligentes entrados en el ser humano para

proporionar serviios de mayor alidad, omo atenión

média inteligente, interaión afetiva y onduión au-

tónoma.

Teniendo en uenta que la omputaión ognitiva es

una tenología indispensable para desarrollar estos sis-

temas inteligentes, algunos autores omo Chen, Herre-

ra y Hwang [3℄ proponen la omputaión entrada en

el ser humano asistida por la omputaión ognitiva y

la omputaión en la nube. Estos autores desarrollaron

la arquitetura de un sistema de omputaión ogniti-

va, que onsta de tres tenologías: redes (Internet de las

osas), análisis (aprendizaje por refuerzo y aprendizaje

profundo) y omputaión en la nube. Finalmente, des-

riben las apliaiones representativas de la omputaión

ognitiva entrada en el ser humano, inluida una teno-

logía de robots, un sistema de omuniaión emoional

y un sistema ognitivo médio.

Figura 1. Sistema de Fusión de Informaión Humana. Ba-

sado en [2℄.

El panorama de este nuevo enfoque es promisorio y

pueden verse otro tipo de apliaiones ientí�as. Por

ejemplo, algunos otros autores lo han apliado on éxi-

to a problemas de seguridad de hardware [4℄, y para

diagnóstio de bloqueo ardíao y arritmia [5℄. También

ha habido esfuerzo en desarrollar apliaiones omeria-

les omo Cortana (Mirosoft), Siri (Apple) y Watson

(IBM), quienes, graias al uso de amplias bases de datos

y de algoritmos de ómputo ognitivo, tienen la apai-

dad de omuniarse en lenguaje natural, failitando la

omuniaión on la tenología en un lenguaje humano.✵
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El modelado y simulaión basado

en agentes, ABMS por sus siglas

en inglés, se ha onstituido en una

alternativa atrativa a los métodos

tradiionales de simulaión, parti-

ularmente en problemas arateri-

zados omo omplejos. Su atrati-

vo reside en que su naturaleza as-

endente, evita la adopión tempra-

na de onsideraiones sobre ómo

mantener nuestros modelos mate-

mátiamente tratables. Por asen-

dente quiero deir que, en lugar de

partir de los prinipios generales

de ómo debe omportarse el sis-

tema globalmente, expresados mu-

has vees omo un sistema de eua-

iones, el ABMS parte de la espei-

�aión del omportamiento de los

diferentes agentes que partiipan en

la simulaión y sus interaiones. El

omportamiento global del sistema

es una propiedad emergente de es-

tas interaiones y si las osas van

bien, será erano a lo observado en

la realidad.

Pues bien, el libro de Steven F.

Railsbak y Volker Grimm, uya se-

gunda ediión hoy reseñamos, tie-

ne omo objetivo expliar uándo y

porqué usar el ABMS y ómo lle-

var las osas a buen término. Los

autores ponen espeial atenión en

ómo diseñar un ABMS y para ello

introduen detalladamente los fun-

damentos oneptuales del diseño y

desripión de modelos, asuntos en

los que tienen muhos años de ex-

perienia. La parte prátia del li-

bro está soportada por el uso de

NetLogo, un lenguaje de programa-

ión dediado al ABMS, bien dou-

mentado y fáil de aprender.

Para onseguir sus objetivos, los

autores han organizado el libro en

uatro partes. La primera de ellas

introdue los oneptos básios del

ABMS y NetLogo. El apítulo ini-

ial ilustra el uso del ABMS, en

omparaión on una aproximaión

más tradiional, para gestionar el

ontrol de la rabia en Europa. Una

vez ejempli�ado el uso del ABMS,

se de�ne el onepto de modelo y se

introdue informalmente una meto-

dología de diseño en torno al ilo

de modelado, que será de gran im-

portania a lo largo del todo el tex-

to. También se resaltan aquí las di-

ferenias entre el ABMS y otras té-

nias de modelado y simulaión. El

segundo apítulo es básiamente un

tutorial de NetLogo, que hae uso

extensivo de la exelente doumen-

taión que se inluye en la distri-

buión de este lenguaje de progra-

maión. El terer apítulo introdue

una herramienta de gran utilidad: el

protoolo ODD (Overview, Design

Conepts, and Details), una espe-

i�aión de los ABMS que se ha

vuelto un estándar de fato. Con es-

tos elementos ubiertos, el apítulo

4 propone la implementaión de un

primer ABMS �Un aso bien dou-

mentado y abordable: la formaión

de orredores en las migraiones de

mariposas. El apítulo 5, bajo el su-

gerente título "De la animaión a la

ienia", introdue el tipo de análi-

sis que se pueden realizar on los

datos generados por nuestro primer

modelo. Finalmente, el apítulo 6

aborda las ténias de depuraión

de NetLogo y doumenta los erro-

res más omunes al iniiarse en el

uso de este lenguaje de programa-

ión.

La segunda parte del libro tiene

omo objetivo presentar al ABMS

*
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omo una forma espeí�a de haer

ienia, abordando más en detalle

el maro oneptual que arateri-

za a este tipo de modelado y simu-

laión. Para ello, el apítulo 8 revi-

sa el onepto de emergenia, ana-

lizando los resultados de la simula-

ión para entender uales son rela-

tivamente impuestos o predeibles

de alguna manera; y uales emergen

realmente de forma ompleja de las

ondutas de los agentes. Se intro-

due el uso de la herramienta o-

noida omo espaio de ondutas,

para explorar el espaio de paráme-

tros on NetLogo on este objetivo.

Los apítulos 9 y 10 están dediados

respetivamente a la observaión y

la perepión en estos sistemas, es

deir, qué salidas pueden generar,

por ejemplo, animaiones, arhivos,

grá�as, et., y ómo obtienen in-

formaión los agentes que ompo-

nen un ABMS. Los apítulos 11 al

13 se onentran en la toma de dei-

sión de los agentes, en términos del

omportamiento adaptativo de és-

tos, sus apaidades de prediión

y las interaiones que se dan en-

tre ellos. El apítulo 14 revisa ó-

mo se implementa el ilo prini-

pal de la simulaión y la naturaleza

del tiempo en NetLogo. El apítu-

lo 15 ubre los aspetos estoástios

del ABMS, en partiular uando es

que un proeso debe modelarse o-

mo aleatorio. Finalmente, el apítu-

lo 16 aborda el onepto de los o-

letivos, formas de organizaión que

agrupan agentes y afetan los om-

portamientos individuales. De espe-

ial interés es la emergenia de estos

oletivos a lo largo de la simula-

ión.

La terer parte del libro tiene

que ver on las ténias de valida-

ión de los ABMS. Se trata de una

profundizaión en los temas intro-

duidos en el apítulo 6. Aunque el

propósito de nuestras simulaiones

funiona omo un �ltro para deidir

que elementos de la realidad deben

inluirse en el modelo, este riterio

es insu�iente para saber si el mo-

delo es estruturalmente realista, es

deir, que aún siendo una simpli-

�aión de la realidad, aptura la

organizaión 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 preisos. El apítulo 18 in-

trodue el onepto de patrón en la

estrutura 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 onduta de los agentes.

Finalmente el apítulo 20 aborda la

parametrizaión y alibraión de los

ABMS, profundizando en el uso de

la herramienta de espaio de on-

dutas.

La uarta, y última parte del li-

bro, se onentra en el análisis de

nuestros modelos, una profundiza-

ión a los temas del apítulo 5. Por

análisis entendemos el proeso de

entender qué es lo que un mode-

lo, o sub-modelo, hae -¾Porqué se

omporta de iertas maneras, ba-

jo iertas irunstanias? El apí-

tulo 22 desribe una serie de estra-

tegias generales para el análisis de

los ABMS, enfatizando la neesidad

de ejeutar nuestros experimentos

de manera ontrolada, guiados por

nuestras hipótesis. El apítulo 23 se

aboa al análisis, más tradiional,

de sensibilidad, inertidumbre y ro-

bustez; por ejemplo, el efeto de los

valores de los parámetros en nues-

tras salidas. El apítulo 24 termi-

na el libro on algunas reomenda-

iones sobre ómo proseguir on la

prátia de los ABMS una vez ter-

minada la letura del mismo.

El sitio web (http://www.

railsbak-grimm-abm-book.om)

del libro inluye ligas de interés

omo material para lases, erra-

ta, informaión sobre los autores,

et., y las novedades y ativida-

des en torno a éste, omo ursos,

onferenias, 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 Veraruzana (https://

www.uv.mx/personal/aguerra/

abms/). Se trata además de un ex-

elente libro para los autodidatas

que ubre los aspetos oneptuales

y prátios del ABMS de mane-

ra auto-ontenida. Los ejemplos

utilizados re�ejan una uidadosa

seleión en diversos dominios de

onoimiento, lo ual ontribuye

enormemente a la omprensión de

los alanes y posibilidades de las

ténias presentadas. Las mejoras

on respeto a la primera ediión,

inluyen la atualizaión del ó-

digo a una versión más reiente

de NetLogo (6.0.4) y una revisión

de los ejeriios y sus soluiones

disponibles para profesores. Por lo

anterior, no me resta más que re-

omendar ampliamente la letura

uidadosa y ativa de este texto

para introduirse a la pratia del

modelado y simulaión basado en

agentes.✵
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