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Prefacio

No tengo miedo a los ordenadores.
A lo que tengo miedo es a la falta de ellos.

[saac Asimov

Desde hace varias décadas la inteligencia artificial ha despertado la pasion de muchos
cientificos, estudiantes y ciudadanos. ;QQué hay de realidad v qué hay de ficcion en
las peliculas, series y novelas en las que a menudo vemos robots parlantes, maquinas
autdnomas y sistemas automaticos capaces de comportarse como un auténtico ser
humano?

A lo largo de este libro intentaremos desentrafiar algunos de los misterios que
aglutinan estas dos palabras: <inteligencia artificialy; no contentos con ello, también
haremos una breve introduccion al concepto de «vida artificial». Pues. .. ;veremos
en el futuro proximo maiquinas parlantes? ;Y a medio plazo? ;A cuinto estamos de
poder interactuar con sistemas auténomos ¢ inteligentes que puedan extraer ener-
oia de la comida tal v como lo haria un ser vivo? ;Es todo ello una ficcion?

Todas estas cuestiones y muchas mas son las que revisaremos a lo largo del libro.
Y mas concretamente, analizaremos la inteligencia artificial desde sus cuatro ambi-
tos principales de aplicacion: la basqueda, el aprendizaje, la planificacion y el razo-
namiento automatico. Ademas, en el capitulo 5 hablaremos sobre el anihisis de da-
tos, uno de los campos de mayor uso y aplicaciéon de las herramientas inteligentes,
de gran importancia en la era digital que estamos viviendo, en la que segundo a
segundo se generan miles de millones de datos que serian inatiles s1 no existieran

_ _ tes necesarias para poder extraer conocimiento de ellos.
This website stores data such as

cookies to enable essential site ulo 6 nos daremos una rapida zambullida en los abismos
functionality, as well as marketing, s ! ST
personalization, and analytics. You ~es un ser vivo? JY un ser vivo «rtificial»? ;Tendremos
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PREFACIO

2 todas las técnicas y ejemplos explicados, con el fin de facilitar una visita divulga-
tiva 2 este interesante tema.Y parece ser que lo hemos conseguido, hasta el punto
de que més de una vez nuestro editor, un reputado y experimentado d.ivulgadﬂr
matematico, nos ha preguntado: ;pero este libro va realmente de matematicas? Pues
s, va de matematicas y, de hecho, sin las matematicas todo lo explicado aqui no

seria posible.
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17 de noviembre de 2067

Polémica por las medidas del Gran Ordenador Central

Graves disturbios en las principales
ciudades europeas en contra de
los recortes sociales del Gobierno

aris, Bruselas, Barce-

lona, Milin, Opor-

to, Munich y muchas
otras ciudades europeas se
han visto gravemente afecta-
das por las manifestaciones y
[E_"\"l'll'_.'ln'lfi Pﬂpllh’lﬂ:‘ﬂ 211 PTU'—
testa por las altimas medidas
aprobadas por el Gran Or-
denador Central (GOC).
La nueva legislacion tendra
un mmpacto directo en la
gran clase media europea, ya
que ¢l paquete de medidas
aprobado reduce en un 10%
el namero de dias de vaca-
ciones, pasando de 200 dias
anuales a 180, reduce la tem-
peratura de los habiticulos
en 1 °C, pasando de 25 °C a
24 °C,y se dejara de subven-
cionar el quinto robot asis-

tentas o l"il‘ll'l:’iriﬂ'l"ln 'i'l'l"!'!"l-]';'_-
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sabido, la Constitucion Eu-
ropea, revisada hace 39 anios
y ratificada por el Pueblo,
otorga un gran poder gjecu-
tivo, legislativo y judicial al
GOC, cuya capacidad de
computacion, memoria y ra-
pidez de andlisis supera de
largo la habihidad de cual-
quier equipo humano.

Aunque diversos Anahstas
Automiticos (AA) de los
principales Sistemas Inde-
pendientes de Anahsis Auto-
matico (SIAA) han corrobo-
rado la efectvidad del pa-
quete de medidas del GOC,
los representantes del Pueblo
afirman que es un ataque
frontal a las libertades ciuda-
danas en respuesta a la firme
negativa humana a aprobar
una Declaracion Universal
de Derechos de los Robots y
Maquinas Auténomas.

En las entranas del Gran
Ordenador Central

El GOC esta guiado por un
«mapar cognitivo con trillo-
nes de variables, cada una de
ellas contenida en lo que
que $€ COnoce como «neu-
ronas», las cuales, en el mo-
mento de la construccion,
fueron interconectadas con

las neuronas vecinas, crean-
do asi una gran red neuro-
nal. Esta red neuronal es
cambiante, es decir, dado un
nuevo suceso, el valor de la
variable que corresponde a
dicho suceso cambia, y a
continuacion, como s de
una reacciéon en cadena se
tratara, lo hacen las neuronas
conectadas a ella.

Por explicarlo grificamente,
es Como sl tiriramos una
piedra sobre una piscina. El
lugar donde la piedra ha im-
pactado con la superticie del
agua sufre un cambio en las
tensiones superficiales, que
son transmitidas casi instan-
taneamente a las otras mo-
leculas de agua que hay en
la superficie de la piscina,
creando asi las conocidas on-
das que se van desplazando
por toda la piscina hasta esta-
bilizarse.

Cuando se construyo el
GOC, se introdujeron en
el mapa cognitivo cuatrillo-
nes de datos recogidos a lo
largo de la historia de la hu-
manidad. Seguidamente, el
mapa Ccognitivo autocons-
truyo sus conexiones neu-
ronales en base a la expe-
riencia pasada.
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Arbol combinatorio de medidas politicas

Una vez construida la red de

conexiones mneuronales, el
GOC la usa no s6lo para te-
ner controlado el Sistema
Europeo sino también para
tomar decisiones de actua-
ciom, y esto lo hace a traves
de un sistema de razona-
miento automatico. Este sis-
tema es capaz de lanzar hi-

, efec-
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GOC detecta que debe so-
lucionar un problema o al-
guna carencia, despliega un
arbol de combinaciones que
reflejan todas las medidas
politicas, sociales, econémi-
cas e incluso militares que se
podrian adoptar. Como la
politica es tan y tan comple-
ja, este arbol, a los pocos mi-
lisegundos ya contiene mi-
llones de ramificaciones, y si
no se hiciera nada mas, a los
pocos segundos tendria mas
ramificaciones que atomos
hay en el Universo.

Supongamos que el objetivo
es reducir el déficit fiscal en
un 1,5%. Con la velocidad de
cilculo de los supercomputa-
dores cuanticos actuales, un
arbol combinatorio como
éste se convierte en practica-
mente infinito a los pocos

segundos de iniciarse el pro-
ceso. Como es obviamente
imposible computar un arbol
infinito, el GOC usa diversas
herramientas para «podar
aquellas ramas del arbol por
las que va viendo que no es
viable conseguir el objetivo
deseado. Por ejemplo, s1 se
quiere reducir el déficit fiscal
y no se modifica ninglin im-
puesto ni se anima al creci-
miento de la economia me-
diante una expansion fiscal,
ya puede predecir que esta
via conduce a un camino sin
salida. Por tanto, todas aque-
llas ramas del arbol que re-
presenten este tipo de solu-
ciones ya se pueden descartar.
Estas herramientas para la
wsolucion de problemass, co-
nocidas como heuristicas, se
construyeron de forma auto-
matica a partir de datos his-
toricos. Con posterioridad,
un equipo de investigadores
en ciencias sociales de toda
Europa hizo una revision
pormenorizada de ellas. Para
sorpresa de los escépticos, las
variaciones introducidas por
los expertos en las primeras
versiones de las heuristicas
so6lo son un 0,003% con res-
pecto al total. La revision ex-
perta tardé 5 afos en com-
pletarse, mientras que la
deduccion automatica solo
habia tardado 3 dias.

Este sistema de deduccion
automatico de heuristicas esta
basado en algoritmos evolu-
tivos, es decir, en «sistemas
inteligentes» que proponen
soluciones aleatorias (en este
caso, cada solucion es una
heuristica propuesta), y se va
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refinando a lo largo del tiem-
po, tratando de simular un
proceso de evolucion natural,
completamente basado en las
leyes de la evolucion dictadas
por Darwin. Es decir, las so-
luciones mejor adaptadas al
medio son las que mas des-
cendientes dejan, o en otras

10

palabras, las heuristicas que
mds respaldo tienen por parte
de los datos historicos, mas
probabilidades tienen de pro-
pagarse en este proceso de
evolucion virtual y de dejar
descendencia.

Ahora tan solo queda espe-
rar para comprobar que las

medidas propuestas por el
Hércules v3.4 llevan a nues-
tra sociedad a buen término,
tal v como ha venido suce-
diendo en los Glumos 34
anos, v ver si al final todo
ello redunda en un aumento

sustancial de nuestra calidad
de vida.

Como habra adivinado el lector, esta noticia es totalmente ficticia y queda todavia
muy lejos de lo que es posible en la actualidad. ;Pero seria posible un escenario
como éste dentro de 50 anos? ;Un escenario donde las grandes decisiones que di-
rijan el destino de la humanidad sean tomadas, controladas, vigiladas y analizadas
por maquinas pensantes?

De hecho, como se verd en el capitulo 4, en Chipre, donde la situacion politica
y militar es extremadamente compleja, investigadores de la universidad local y el
Banco de Grecia yva han propuesto un sistema basado en mapas cognitivos para
predecir la estabilidad del sistema ante cambios planteados por cualquiera de los
actores implicados: griegos, turcos, OTAN, Union Europea, etc.

Para hacernos una idea mas aproximada de hasta qué punto este relato inicial es
plausible o no, veamos en qué situacion se encuentra actualmente la intehgencia
artificial para, a partir de ahi, intentar averiguar cudn lejos se sitha un escenario
como éste. Bienvenidos al apasionante mundo de la inteligencia artificial, donde
matematicas, computacion y filosofia se dan la mano y se asoman al limite mismo

de lo que nos hace humanos.
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Capitulo 1

;Que es la inteligencia
artificial?

A menudo vemos en la television peliculas de ciencia ficcion en las que las maqui-
nas son autoénomas y capaces de tomar decisiones por ellas mismas. ;Qué hay de real
y de ficcidn en todo ello? ;Hasta qué punto esta avanzada hoy en dia la inteligencia
artificial? ;Llegard pronto el momento en que podamos desarrollar sistemas como
los que aparecen en 2001: Una odisea en el espacio o, mas recientemente, en la version
cinematografica de Yo, robot?

Antes de empezar, sin embargo, debemos dar una definiciéon precisa del concep-
to que nos ocupa. Con «rtificial» seguramente todos estariamos de acuerdo: «no
naturaby, es decir, «hecha, creada por la voluntad humana». Ahora bien, ;qué es la
«inteligencia»? Segtin la mayoria de diccionarios, la palabra «nteligencia» tiene nu-
merosas acepciones, entre ellas las de «capacidad de entender o comprender», «ca-
pacidad de resolver problemas» o «habilidad, destreza y experiencia». En realidad, el
hecho de que existan definiciones tan diferentes para este término pone de mani-
fiesto la complejidad que hay detras de tal concepto.

Los psicologos y filosofos han tratado de delimitar, definir y medir la inteligencia
a lo largo de los siglos. Sin embargo, estas métricas son todavia mas confusas cuando
se aplican a una entidad no humana. Por ejemplo, ;diriamos que es inteligente un
nroorama de ordenador aue puede sincronizar y coordinar un complejo sistema

This website stores data such as ne de un sistema auténomo para decidir la ruta aérea en
cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,

del momento y que posee una fiabilidad del 100%? Pro-
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natics ca a la pregunta de si una determinada entidad no huma-

3 en el afio 1950 de la mano del matematico Alan Turing,
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;QUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

considerado uno de los padres de la inteligencia artificial. El es el autor del test de

Turing, que determina la existencia de inteligencia en una maquina basindose en

una idea muy simple: si una miquina se comporta en todos los aspectos como un

ente inteligente, entonces debe de ser inteligente.

El test consiste en situar un evaluador humano y la maquina sujeta a evaluacion

en dos salas diferentes separadas por un tabique que impide que se vean. A conti-

nuacién, mediante un teclado y una pantalla, el evaluador hace una serie de pregun-

tas a la entidad que esta siendo evaluada y ésta le responde. Si el evaluador conside-

ra que quien estd respondiendo es un ser humano, se deduce que la maquina eva-

luada es inteligente y que, por tanto, tiene inteligencia artificial.

X realiza las preguntas

This website stores data such as
cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,
personalization, and analytics. You
may change your settings at any time
or accept the default settings.

Privacy Policy

Marketing
Personalization

Analytics

Aprobada si X no detectaba
quién le respondia

ue realiza las preguntas a la maquina (X) se las hace a un sistema
Je no tiene contacto visual. De esta manera, solo a traves del
sis de las respuestas puede evaluar si es o no un humano.

ser de otro modo, el test de Turing recibi6 un aluvion de criti-
unos tedricos. ;Se puede decir que una maquina es inteligente
sponder a las preguntas basindose en un diccionario enorme de
s? ;O consiste la inteligencia en algo mas que cierto comporta-

mo, por ejemplo, la existencia de consciencia?
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JQUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

ALAN TURING (1912-1954)

Al matematico y filésofo inglés Alan Turing
no sélo se lo considera uno de los padres
de la inte!igencia artificial, sino también
de la informaética moderna, por todos los
avances tedricos fundamentales que apor-
10 a esta ciencia en sus 42 anos de vida.
Durante la Segunda Guerra Mundial tra-
bajo para el ejército britanico en tareas de
criptoanalisis, y fue uno de lo principales
artifices de la ruptura de los c6digos de
la maguina Enigma, gracias a lo cual los
aliados pudieron anticipar los movimientos
del ejército nazi,

Su principal aportacion tedrica a la cien-

cia de la computacion fue la hoy conocida
como «maquina de Turing», un modelo
tedrico de computador universal. Un computador universal es aquel capaz de procesar cual-
quier dato de entrada y resolver su salida en un tiempo finito. La méquina de Turing consta
de una cinta infinita con simbolos escritos sobre ella, un cabezal que puede desplazarse a
izquierda o derecha sobre la cinta, leer los simbolos, borrarlos y escribir otros nuevos, y unas
reglas que determinan el comportamiento del cabezal para cada posible simbolo que se
detecte sobre dicha cinta. En la informética préctica estas reglas simbolizarfan un programa

informatico, y la cinta representaria el sistema de entrada/salida del programa y un registro

sobre su estado de ejecucion.

_ _ sefa un nuevo lenguaje de programacion, como podria ser el C,
This website stores data such as

cookies to enable essential site yrimero que se debe demostrar de manera formal es que el nuevo
functionality, as well as marketing,
personalization, and analytics. You
may change your settings at any time
or accept the default settings.

tible, es decir, es equivalente a una maquina de Turing.
bo su vida siendo perseguido por la justicia britanica debido a su

anscurso de su juicio decidid no defenderse al considerar que no

Privacy Policy por lo que fue considerado culpable, pero en la sentencia, Turing
Marketing lica antes que ir a prision. Esto le provocd importantes alteraciones
Personalization J suicidio. En 2009 el primer ministro britanico Gordon Brown pidié
Analytics rato que recibié Turing durante sus Gltimos afios de vida.
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ZQUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

La principal critica al test de Turing la escenificé el filésofo John Searle me-

diante el experimento de la habitacion china. Imaginemos que unas personas

cualesquiera que no saben ni una palabra de chino son introducidas en una habi-

tacion cerrada en un centro comercial de Shangai. A continuacion se invita a las

personas que pasan por alli a que formulen preguntas a los individuos que estan

dentro de la habitacién; para ello deben introducirlas por escrito a través de una

abertura. Por otro lado, dentro de la habitacién hay un manual en el que estan

claramente representados todos los caracteres chinos que conforman las respuestas

¢SE PUEDE FINGIR LA INTELIGENCIA? AJEDREZ, KASPAROV
Y DEEP BLUE

El ajedrez es un clasico problema combinatorio en el que, desde los principios de la informati-
ca, se han intentado aplicar, sin éxito, técnicas inteligentes para vencer a jugadores humanos.
Pero ¢ por qué no se puede fingir la inteligencia en juegos como el ajedrez? Imaginemos que
introducimos en un ordenador las reglas del juego y éste construye el conjunto de todas las
jugadas posibles. Sequidamente podriamos anotar, jugada a jugada, cual es el mejor movimiento
que conviene realizar ante cada una de ellas. Sin embargo, si calculamos el nimero de jugadas
posibles, éste es del orden de 10'%, jEste numero es mayor que el del total de electrones del
universo! Por tanto, jsolo para almacenar los resultados deberiamos contar con una memoria
mayor que la masa total del universo! Asf pues, en el caso del ajedrez es totalmente imposible
fingir la inteligencia mediante un diccionario de jugadas-movimientos, a diferencia de lo que
sucedia en la habitacion china.

El caso mas polémico de programas de ordenador ajedrecistas fue el que enfrent6 a la maguina

Deep Blue y a Garry Kasparov. Deep Blue era un superordenador programado para jugar al

~imdtem= —es et aor primera vez, en 1996, a un campeodn del munde humane. Sin embargo,
This website stores data such as tidas que disputaron, el resultado final fue de 4-2 a favor del jugador ruso.
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a cada una de las posibles preguntas que se podrian formular. Por poner un ejem-
plo: un chico joven escribe en chino en una hoja de papel «;Hace calor ahi den-
tro?» y la pasa por la rendija. Acto seguido, las personas que se encuentran en el
mnterior de la habitacién miran los caracteres chinos, los buscan en el manual y
seleccionan una posible respuesta a esa pregunta. A continuacién la transcriben,
trazo a trazo, en una nueva hoja que pasan por la rendija de salida hacia el chico
que hizo la pregunta. En la hoja de respuesta pone, en chino: «No, de hecho hace

un frio que pelar. Légicamente, tanto ese joven chino como los demés evaluadores

en la trampa, lo cual levantd las sospechas del campedn ruso. Kasparov pidié posteriormente

los registros por escrito de los procesos de la maquina, a lo cual IBM accedid, aunque al final
nunca los presenté.
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estan recibiendo respuestas coherentes en su idioma, por lo que pensaran que las
personas que hay dentro de la habitacion saben hablar chino perfectamente. Sin
embargo, los individuos de la habitacién han basado sus respuestas en un manual
de correspondencias y no han entendido ni una sola palabra de ninguna de las
conversacliones.

Pero ;podemos sospechar que una miquina que supera el test de Turing puede
estar enganandonos de una manera similar a como lo hace la habitacion china? La
respuesta es que no. La habitacion china es un escenario enganioso porque en reali-
dad, si bien es cierto que las personas que habia dentro de ella no sabian chino,
quien realmente contestaba a las preguntas era un conjunto de entidades formado
por las personas y el manual. Aunque no se puede decir que el manual «upiera»
chino, en todo caso si fue confeccionado por alguien que, efectivamente, conocia
dicho idioma, ya que, si no, no habria sido capaz de escribir el conjunto de pregun-
tas y respuestas.

De manera prictica, hoy en dia se considera que una nueva tecnologia es inte-
ligente si es capaz de resolver un problema de una manera creativa, algo que desde
siempre se ha considerado potestad exclusiva del cerebro humano. Un ejemplo
representativo de tecnologia que parece inteligente pero que no se la considera
como tal es la de los primeros sistemas expertos que aparecieron en la década de
1960. Un «istema experto» es un programa informatico que se ha implementado
con unas determinadas reglas, mias o menos complejas, y que puede actuar de
manera autdbnoma en el control de ciertos sistemas. Un ejemplo de ello podria ser
un programa de ordenador con una enorme lista de sintomas médicos programa-
dos de manera que, dado un niuevo paciente y sus sintomas, puede determinar el

tratamiento que dicho paciente necesita. Sin embargo, si el sistema no es capaz de

~ a deducida de las anteriores ni inventar un nuevo tratamiento
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' lo requiera, se considera que no es creativo y, por ende, no es

onsiderar que un programa informatico es inteligente se deben
ciones un tanto subjetivas, como, por ejemplo, que tenga capa-
'n materias complejas, de optimizar funciones matematicas con
(dimensiones) y en un intervalo (dominio) enorme, o de plani-
dad de recursos con restricciones.

‘ede con el resto de las areas de la ciencia y de la tecnologia, la

1 se ha especializado y dividido en cinco grandes ramas, que son
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1. La basqueda.

2. El aprendizaje.

3. La planificacién

4. El razonamiento automaitico,

5. El procesamiento del lenguaje natural,

Sin embargo, las tecnologias y los algoritmos usados en las distintas especialida-
des muchas veces son los mismos. A continuacién repasaremos estas ramas y dare-
mos algunos ejemplos pricticos.

La busqueda

La basqueda hace referencia al proceso de buscar la solucién Optima a un determi-
nado problema. Cuando dicho problema es definible mediante una funcién mate-
matica estariamos hablando de optimizacién de funciones, es decir, de la buisqueda
de los parimetros de entrada que maximizan la salida de la funcién. A menudo hay
problemas que implican la optimizacién de varias funciones a la vez,y estas funcio-
nes son, ademas, dificiles de definir y de delimitar. Para un sisterma automatico, la
optimizacion de funciones es un problema complejo, en especial si no se dispone
de una férmula analitica de la funcién y solo se puede inferir la «forma» de la fun-
ci6n a partir de unas pocas muestras. Ademis, a menudo sucede que la funcién en
cuestion tiene centenares de pardmetros distintos que ajustar, 0 que para la obten-
cién de cada una de las muestras se necesitan varias horas de calculo, o incluso que
las muestras contienen ruido, es decir, que el valor de la funcién en un determinado
punto del espacio no es exacto.

Para abordar estos escenarios complejos se utiliza la intehgencia artificial. Néte-

2de resolver en instantes complejas funciones matematicas
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EL GO, UNO DE LOS GRANDES RETOS PENDIENTES
DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

El go es un buen ejemplo de problema combinatorio donde un humano medianamente entrenado
puede detectar de un vistazo la estrategia mas inteligente para cada escenario, pero que, en cam-
bio, resulta extrernadamente complejo para un ordenador. Hasta el momento, ningln programa
de ordenador ha sido capaz de vencer a ningun jugador profesional sin desventajas iniciales.
Este juego de estrategia de origen chino tiene unas reglas extremadamente sencillas que dan
lugar a escenarios de gran complejidad estratégica. Se trata de un tablero con una cuadricula de
19 19 lineas donde dos jugadores van ubicando, en turnos alternativos, fichas blancas y negras
en las intersecciones libres. Si una ficha o grupo de fichas queda completamente rodeado por
las fichas del color contrario, el grupo queda capturado y estas fichas se retiran del tablero. Se
puede pasar el turno si se cree conveniente, pero si los dos jugadores pasan consecutivamente la
partida se acaba y gana aquel jugador que en ese momento esté dominando una mayor porcién
del tablero de juego.

Matematicamente, el go se clasifica como un juego de estrategia en todo similar al ajedrez.
Sin embargo, mientras que existen programas informaticos capaces de vencer a los campeones
mundiales de ajedrez, es dificil que un programa de go pueda ganar a un jugador aficionado.
Esto sucede principalmente por tres razones: primero, por las dimensiones del tablero de go,
que es mas de cinco veces mayor que el de ajedrez, lo cual implica un mayor ndmero de jugadas
que analizar; sequndo, porgue un movimiento de go puede afectar en centenares de turnos
posteriores, de modo que es casi imposible para un ordenador hacer predicciones a tan largo
plazo, y, finalmente, porque en ajedrez las piezas se capturan de una en una y todas tienen un
determinado valor, por lo que se puede evaluar con bastante precision qué beneficios dara una
jugada, mientras que en el go, en cambio, el beneficio que se obtenga de una captura depende

mmw mmmemlede e s niezas que se capturen, lo cual viene dado por la situacion de las piezas en
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Arriba, tablero y fichas de go; estas tltimas

o
St

reciben el nombre de «piedras».
A la izquierda, situacion de la partida
en la final del campeonato mundial celebrado

Falerte en el ano 2002 entre Choe Myeong-hun

S (blancas) y Lee Sedol al final de la apertura.
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ompleja y, probablemente, un moderno computador tar-
- la solucion.

nos «btsqueda» a esta rama de la inteligencia artificial si
de optimizacién numérica? La busqueda incluye la solu-
lemas, por ejemplo, los llamados «problemas combinato-
innatorio es aquel cuya solucidn estd formada por distintos

ombinarse entre si y dar lugar a un espacio combinatorio.
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La solucidon viene determinada por el conjunto de elementos 6ptimo. Un buen
ejemplo combinatorio seria una partida de ajedrez, en la que la soluciéon 6ptima
termina siendo una sucesiéon de movimientos de las piezas que llevan a ganar la
partida. Otro ejemplo clasico es el conocido como problema de la mochila, en el
que existen diversos objetos que podemos meter en una mochila antes de una ex-
cursion. En este caso la solucién es la combinacién de objetos que minimiza el peso
de la mochila pero maximiza el valor de los objetos contenidos en ella. De nuevo,
a menudo sucede que un problema combinatorio relativamente sencillo para un

humano es extremadamente complejo de resolver para una computadora.

Este es uno de los muchos sistemas informaticos utilizados para
el reconocimiento de formas, en este caso de rostros. La presente imagen
responde a un desarrollo de la compania japonesa NEC.

—1 1= -
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sistemas para que después sean capaces de generalizar, es decir, de deducir unas
reglas que luego puedan aplicarse a nuevos problemas que no han aparecido ante-
riormente.

El aprendizaje automatico ha sido una de las dreas mas prolificas de la inteligen-
cia artificial. Numerosas universidades, centros de investigacion y empresas aportan
a diario avances en este campo. Probablemente esto se debe, por un lado, a la gran
necesidad de sistemas expertos que existe en determinadas areas del conocimiento
y en la industria, y, por otro, a la complejidad de la programacién de los sistemas
expertos Gtiles. A un sistema experto inteligente se lo entrena con una serie de
casos asociados a sus soluciones para que sea capaz de deducir las reglas y normas
que los asocian. Después, dado un nuevo caso, el sistema puede determinar la nueva
solucién. Asi, para que un sistema experto se considere inteligente y sea 1til, es
fundamental el hecho de que pueda aprender y generalizar de manera automatica,
es decir, que no se le tengan que introducir las reglas manualmente, y que, una vez
entrenado, pueda comportarse como un experto en la materia para la que ha sido
entrenado.

Mas adelante desarrollaremos con detalle el tema de las aplicaciones de los siste-
mas expertos, aunque cabe citar algunos ejemplos ilustrativos de sistemas expertos
actuales, como, por ejemplo, los de prediccion de morosidad en hipotecas bancarias,
de deteccion precoz de tumores malignos o de clasificacién automatica de correo
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La planificacion

La tercera gran rama de la inteligencia artificial es la planificacién. Esta capacidad
ha acompanado al ser humano desde tiempos inmemoriales y, de hecho, es la que
ha permitido su supervivencia a lo largo de la historia. Si nos remontamos al Pa-
leolitico, nos podemos encontrar ya con un dilema que requiere planificacion:
dados unos recursos alimenticios concretos y una serie de consumidores, que son

los integrantes de la tribu, ;cémo se tiene que distribuir el alimento entre todos los

EL PROBLEMA DEL VIAJANTE

A menudo, un determinado problema puede ser clasificado en una u otra rama de la in-
teligencia artificial segun cémo se enfoque su resolucién. Un buen ejemplo es el famoso
problema del viajante (también conocido como TSP por sus iniciales del inglés: Travelling
Salesman Problem), el cual se puede resolver siguiendo una estrategia de busqueda o bien
de planificacion.

El enunciado dice asi: dados un conjunto de ciudades, las rutas que las interconectan y la
distancia gue las separa, planifiguese la ruta que deberia realizar un representante comercial
que tiene que visitar clientes en cada una de las ciudades. Se pide que el viajante no repita
ciudad y que, ademads, el nimero final de kilémetros recorridos sea el minimo. Como el lector
puede intuir, en algain caso es posible que, en funciodn del aspecto de las rutas entre las ciu-

dades, sea estrictamente necesario repetir una ciudad para poder visitarlas todas; por tanto,

la repeticién de una ciudad se puede ver como una condicion violable.
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individuos? ;Daremos las carnes mds suculentas y mas ricas en recursos energéticos
al personal encargado de la recoleccién de bayas o a los fuertes cazadores de la
tribu? Pero jqué pasa si una de las recolectoras estd en avanzado estado de gesta-
cion? Bien, todas estas preguntas corresponden a lo que llamamos las «restricciones
del sisteman, es decir, aquellas circunstancias que deben tenerse en cuenta cuando
se elabora un plan.

Las restricciones basicamente pueden ser de dos tipos: violables e inviolables. En
el ejemplo anterior de la tribu prehistérica, aunque las mejores piezas de carne
deberan ir a quien mas las necesita, no pasa nada si un dia el cazador mas fuerte de
la tribu no se lleva el trozo mas suculento de la presa del dia. Aunque esta situaciéon
es insostenible en el tiempo, el individuo puede aguantar su hambre por un dia. Por
tanto, ésta es una restriccion violable.

El caso contrario podria ser, por ejemplo, la distribucién de los recursos de una
gran universidad (aulas y profesores) para planificar un afio escolar, En este caso los
consumidores de recursos serian el conjunto de estudiantes matriculados en la asig-
natura de, por ejemplo, cilculo numeérico, el de los matriculados en derecho mer-
cantil, el de los matriculados en fisica, etc. A la hora de hacer la distribucion, debe-
remos tener en cuenta que el grupo de derecho mercantil y el de fisica no pueden
estar compartiendo el aula 455 al mismo tiempo. El catedratico de cilculo numéri-
co tampoco puede estar dando una clase de derecho mercantil en ningin momen-
to del ano, ya que, probablemente, no esta cualificado para ello. En este ejemplo, las
restricciones son inviolables.

La violabilidad o inviolabilidad de los recursos es critica y constituye un aspecto
fundamental que debe tenerse en cuenta cuando se programa un algoritmo inteli-

gente de planificacion,
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) automatico

eligencia artificial es el razonamiento automitico. Sin duda
que mas interés y fascinacion ha despertado entre el gran
stituye un tema habitual de las peliculas y de los libros de
argo, este campo nacid en el entorno, ya no tan glamuroso,
imatica de teoremas matematicos.

an nuevos teoremas que los matematicos deben demostrar
ceso que puede revestir una gran complejidad. Es lo que

de Fermat (en el que si n es un nimero entero mayor que
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dos, entonces no existen numeros naturales no nulos que cumplan la igualdad
z"=x"+y"), que jtardo en ser demostrado mas de 200 anos!

En este contexto, en el ano 1956, el economista Herbert Simon (1916-2001) y
el ingeniero Alan Newell (1927-1992) desarrollaron conjuntamente la maquina Lo-
gic Theorist, capaz de demostrar teoremas nada triviales de logica matematica. Des-
de luego, el desarrollo de esta maquina marcé un importante hito en la disciplina de
la inteligencia artificial y reavivd las discusiones filosoficas sobre la posibilidad de
construir maquinas pensantes; sin lugar a dudas, muchos de los libros y de las peli-
culas de las décadas de 1960 y 1970 en los que aparecian malévolas maquinas inte-
ligentes estuvieron influidos por estas discusiones. Segiin la influyente filésofa Pa-
mela McCorduck, Logic Theorist es la prueba de que una maquina puede ejecutar

tareas consideradas inteligentes, creativas y inicamente realizables por un humano.
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simbolo «—»» significa «implica» y «B» equivale a «ser mortaly. «Ser un hombre
implica ser mortal» es una expresion arbitraria que se formaliza mediante la expre-
sion «A — B». Una vez que los términos arbitrarios estan formalizados, es mucho
mas sencillo manipularlos y hacer operaciones con ellos desde un punto de vista
informatico o matematico.

Con el proposito de simplificar las operaciones matematicas, los sistemas simbo-
licos parten de axiomas para construir teoremas con ayuda de reglas de derivacion.
La ventaja de los sistemas simbolicos es que, al ser sistemas formales perfectamente
definidos y sin ambigiiedades, su programacién informatica es relativamente senci-
lla. Veamos un ejemplo:

Socrates es un hombre.
Todos los hombres son mortales.

Por tanto, como Socrates es un hombre, es mortal.

Si lo formalizamos matematicamente, estas sentencias quedarian de la siguiente

mancra:

A: Socrates
B: hombre(s)
A—B

C: mortal(es)
B

S1A — By B — C, entonces A —= C, es decir, Socrates es mortal,

En este caso, una regla de derivacion conocida como «silogismo hipotético» nos

—= Csiesciertoque A—=ByB—= C.
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A: Socrates

B: hincha del Olympiacos
C: griego

D: hombre

E: mortal

A=
C=D
A—=D
C—=B
= E

Y queremos saber si A — E es verdadero o falso mediante «fuerza» bruta, es

decir, probando todas las combinaciones posibles; de este modo tenemos:

A= C =] = E
A—=C—>H
A—D—E

Es decir, hemos realizado siete operaciones logicas partiendo solo de cino axio-
mas y usando tnicamente una regla de derivacion: el silogismo hipotético. Como
el lector podrd imaginarse, en escenarios mas complejos, con mas axiomas y mas
reglas de derivacién en uso, el nimero de combinaciones posible puede ser tan
elevado que se tardarian afios en obtener demostraciones concluyentes. Para atajar

este problema, tal y como propusieron Simon y Newell, una consideracion heuris-

I . s B

‘os especialistas, «una heuristica») nos habria avisado en el ejem-
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LOGICA MATEMATICA

La logica matematica es una parte de las matematicas que se encarga de estudiar la forma
del razonamiento, es decir, es una disciplina que, por medio de reglas y técnicas, determina
si un argumento es valido o no. La l6gica es ampliamente utilizada en filosofia, matematicas
y, por supuesto, computacion como instrumento para validar o derivar nuevo conocimiento.
Fueron George Boole, con su algebra denominada luego «booleana», y Augustus De Morgan,
con sus leyes légicas, quienes desarrollaron las bases légicas aristotélicas y, mediante una
nueva notacion mas abstracta, desarrollaron este instrumento (til para investigar sobre los
fur‘ldamentqﬁ de la matematica.

En los ultimos cincuenta afos, la logica matematica ha experimentado grandes avances y
ha dado lugar a la llamada «l6gica moderna». Para distinguirla de la I6gica clasica, a esta
ultima se la denominé «légica de primer orden». Formalmente, la logica de primer orden
implica solo expresiones finitas y formulas bien definidas, sin lugar para dominios infinitos

ni para la incertidumbre,

(<o 1\
U= “%\f\-.“dlfﬂmé- d
R,
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ra un microsegundo en estudiar cada jugada, esto querria decir que sélo para anali-
zar 8 niveles del juego (algo que para un jugador experto es bastante sencillo) jun
ordenador potente estaria pensando mas de dos afios y medio por turno!

Asi pues, ya podemos intuir que es necesario introducir algtin tipo de mejora en
el método que permita acelerar el proceso, y esa mejora son las heuristicas. Se trata
de unas reglas predictivas que ayudan al algoritmo a descartar aquellas jugadas que,
por alguna razén, se percibe que van a conducir a situaciones muy desfavorables, de
modo que no hace falta continuar explorandolas. S6lo con que las heuristicas eli-
minen el anilisis de unas pocas jugadas absurdas, el ahorro en niimero de jugadas
que se deben analizar puede ser enorme. En resumen, las heuristicas son herramien-

tas predictivas fuertemente basadas en la intuicion del programador y resultan tan

GEORGE BOOLE (1815-1864) Y SU LOGICA

Si decimos que Alan Turing es uno
de los padres de la informética mo-
derna, de George Boole se puede
decir que es el abuelo. En efecto,
este matematico y filésofo britani-
co desarrollé el algebra de Boole, la
base de la aritmética computacional
moderna, en la cual se fundamenta
toda la electronica digital.

Boole ided un sistema de reglas que,

mediante procedimientos matemati-

isar, manipular y

nes matematicas

booleana son la

mento, la unién
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fundamentales en la mayoria de sistemas inteligentes que condicionan en gran me-
dida la calidad de los mismos.

En los altimos afos, la rama del razonamiento automatico ha ido avanzando
progresivamente hasta llegar a poder razonar en sistemas incompletos, inciertos vy
no-monotonos, es decir, en entornos en los que falta informacion (incompletitud),
puede haber afirmaciones iniciales contradictorias (incertidumbre) o, al introducir
nuevos conocimientos al sistema, el conocimiento global sobre el entorno no tiene
por qué aumentar (no-monotonia).

Una herramienta de enorme potencia para trabajar en estos entornos es la 16gi-
ca difusa, esto es, un tipo de l6gica matematica en la que las afirmaciones no tienen

por qué ser todas ciertas o falsas. Mientras que en la logica booleana «clasica» dada

parametros es verdadero. Por ejemplo: «;Es verdadero que lo que usted esta haciendo ahora es
leer "o" conducir?». La respuesta es «Si, es verdadero», dado que lo que usted estd haciendo
ahora es leer este libro. Si ahora usted estuviera conduciendo y no leyendo, la respuesta a la
pregunta también seria afirmativa. Incluso seria igualmente verdadera si estuviera cometiendo la
grave imprudencia de conducir y leer este libro al mismo tiempo. Finalmente, el tercer operador
es la interseccién, representada con el simbolo A y que también es un operador binario. Si refor-
mulamos la pregunta anterior y decimos «/Es verdadero gue lo que usted estd haciendo ahora
es leer "y" conducir?», sélo podriamos contestar «Si, es verdadero» si estuviéramos cometiendo
tamano disparate.

A partir de estos tres operadores, se pueden construir otros operadores mas sofisticados, como
la o-exclusiva (&), que solo seria cierta, en el segundo ejemplo, si estamos leyendo o condu-

Fiandn narn na <l hacamac |55 dos cosas a la vez. El operador & no es un operador basico
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una afirmacién siempre se puede decir si ésta es clerta o falsa (por ejemplo, es falso
que «algiin hombre es inmortal» y es cierto que «todos los hombres son mortales»),
en cambio en la 16gica difusa se incorporan gradaciones entre la verdad y la false-
dad. Asi, antes, si se decia que Creso no era pobre, significaba automaticamente que
era rico, y si se afirmaba que Dibdgenes no era rico, esto queria decir que era pobre
(en este ejemplo, la l6gica booleana jdiscrimina a la clase media!); pero ahora, usan-
do la légica difusa, podriamos decir que Aristoteles fue rico en un grado de, por

ejemplo, 0,6.

El procesamiento del lenguaje natural

Entender el lenguaje natural de un humano, asi como poder comunicarse median-
te €l, es uno de los grandes retos pendientes de esta drea de la ciencia. Que un sis-
tema artificial pueda entender a un humano en su lenguaje natural, independiente-
mente del idioma que éste utilice, sin necesidad de los lenguajes de programacion,
ayudaria en gran medida a humanizar las maquinas, al margen de su inteligencia.
Ahora bien, por poder «procesar el lenguaje natural» no se entiende solamente el
hecho de transhiterar sonidos en fonemas y en signos escritos, sino también enten-
der los conceptos trasmitidos (ya sea de forma escrita u oral) para llevar a cabo al-
guna accion con ellos.

Los primeros avances en el procesamiento del lenguaje natural vinieron de la
mano del ingeniero Joseph Weizenbaum (1923-2008) entre 1964 y 1966 con su
programa Eliza. A este programa informatico, que simulaba ser un psicoterapeuta, los
usuarios le podian hacer preguntas o comentarios, y Eliza parecia que los entendia,

pues a continuacion era capaz de responder, mas o menos, con sentido. Una conver-

This website stores data such as ituvo el autor de este libro con Eliza mientras lo escribia es:

cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,

personalization, and analytics. You ito unas vacaciones.
may change your settings at any time o i s ; 7
or accept the default settings. Sigﬂlﬂﬁﬂﬁﬂ para 1 s1 tuvieras YEEECIDHES?

Privacy Policy

yodria estar mas tiempo con mi esposa.
-ame mas sobre tu familia.

Marketing solo tengo una esposa.
Personalization s que tienes solo una esposa?
Analytics SDY pDHgg_'[n.D_

'S SEr Mmuy positivo.

+ llama Laia.


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

32

JQUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Eliza: ;Y quién mas hay en tu familia?
1. Belda: Nadie mas.
Eliza: De verdad, ;nadie mas?

I. Belda: Pues no.
Eliza:  ;Estis seguro?

[. Belda: Segurisimo.

Como el lector puede apreciar, por suerte para los psicélogos, Eliza no les
quitara el trabajo de manera inminente. Sin embargo, desde la década de 1960 el
procesamiento del lenguaje natural ha ido avanzando de manera significativa y
hoy en dia existen técnicas de procesamiento del lenguaje natural que se utilizan
para aspectos tan diversos como la deteccion de plagios literarios, la traduccidon
automatica de textos o la construccién de interfaces hombre-miquina mas hu-
manizadas. Si el lector tiene curiosidad, puede conversar online con Eliza en:
http://www.chayden.net/eliza/Eliza.html.

Para terminar, gestionar lo que se sabe

Estructurar adecuadamente el conocimiento es muy importante, y para ilustrar el
porqué de esta importancia pondremos un ejemplo: imaginemos que alguien nos
pregunta quién es el alcalde de Austin (Texas). Probablemente, si no somos de esa
zona de Estados Unidos, responderemos ripidamente: «No lo sé». En cambio, un
sistema que no tenga bien estructurado su conocimiento, como puede ser cualquie-
ra de nuestros ordenadores personales, invertird unos cuantos minutos en analizar

todos los documentos de su disco duro buscando si en algin documento se expli-

~iem ol moesles AT 21-2Te de dicha poblacion. Un sistema inteligente, o que preten-
This website stores data such as ler de una manera tan tajante como lo haria un humano v,
cookies to enable essential site . . .
functionality, as well as marketing, .0 debe estar bien estructurado v ser facilmente accesible.

personalization, and analytics. You
may change your settings at any time

or accept the default settings. sino que ademads se tienen que programar las herramientas

n pmblema practico no solo se debe estructurar adecuada-

or él y mantenerlo ordenado. En esta base de conocimien-

Privacy Palicy \ ; i ; b
lica sus estrategias de razonamiento, bisqueda, aprendizaje,

Marketin . . . . :
J de conocimientos de un sistema inteligente es cambiante.

Personalization 4 ; 3 .
mas mteligentes necesitan motores de control del conoci-

Analytics . S ; .
or ejemplo, las contradicciones que puedan ir apareciendo,

Save Accept All 1as e incluso que generalicen conceptos.


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

33

(QUE ES LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL?

Para tener un buen control sobre el conocimiento contenido en una base de
conocimiento se necesita metainformaciéon que explique como estd representado
internamente el conocimiento y que nos ayude a delimitarlo. Saber cémo esti re-
presentado el conocimiento no es un asunto baladi, ya que éste puede ser estructu-
rado en un sinfin de formas. Por eso, disponer de informacién acerca de la estruc-
turacion del conocimiento almacenado puede ayudar en gran manera a los sistemas
automatizados a navegar por él.

Otro aspecto que debe tenerse en cuenta es la delimitacion del conocimiento,
puesto que saber qué abarca y hasta donde llega nuestra base de conocimiento al-
macenado, de nuevo, ayuda al sistema informatizado a recorrerlo. De hecho, un
humano puede trabajar ficilmente con la idea de la incompletitud de su conoci-
miento, pero a un sistema informatizado se le debe especificar muy bien qué es lo
que sabe y lo que no. Por ello, uno de los primeros métodos para gestionar las bases
de conocimiento fue la asuncién de mundo cerrado (CWA, Closed World Assump-
tion). La CWA fue propuesta por Raymond Reiter en 1978 y se basa en una afir-
macién sencilla pero de notables consecuencias: «Los tnicos objetos que pueden
satisfacer el predicado P son aquellos que lo deben hacer», o, en otras palabras, que
todo aquel conocimiento que no se tenga registrado no es cierto.

Un buen ejemplo de ello seria: si nos preguntaran si una determinada persona
trabaja en una empresa, para averiguarlo consultariamos la lista del personal de la
misma, vy si la persona no figurara en ella dirilamos que no trabaja alli.

La CWA fue un gran avance en su momento y facilitd muchisimo la gestion de
bases de conocimiento. Sin embargo, como el lector habra intuido, la CWA tiene
importantes limitaciones, ya que un factor desconocido no implica, en la vida real,

aue sea automaticamente falso. Retomando el ejemplo anterior de la lista de per-
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Si alguien pregunta al sistema si Jorge es soltero, como esto es una lista de solte-
ros, contestara que no, dado que no aparece en ella. Sin embargo, podemos cons-

truir una nueva lista de casados, que quedaria asi:

No-casado Juan
No-casado Maria
Casado David

Y st ahora le preguntamos al sistema si Jorge estd casado, también nos responde-
ra que no. Con lo cual finalinente tendriamos que, por no disponer de informacién
sobre el estado civil de Jorge, el sistema llega a la conclusiéon incongruente de que
no esta casado ni soltero. Podemos ver claramente que el CWA no funciona bien
en casos de incertidumbre o incompletitud del conocimiento vy, por ello, hoy en dia
solo se usa en la resolucién de problemas muy particulares.

Por altimo, no podemos terminar con la gestién de bases de conocimiento sin
hablar de los sistemas de mantenimiento de la verdad (TMS, Truth Maintenance
Systems). Los TMS son los elementos que vigilan y controlan que-la base de cono-
cimiento sea consistente con ella misma, y resultan especialmente ttiles cuando se
usan métodos de razonamiento no-monotonos, es decir, aquellos en los que la base
de conocimiento va aumentando o disminuyendo a medida que se razona. Los
TMS pueden ser de dos tipos: de «buisqueda vertical» o de «blisqueda horizontals.
Los primeros recorren la base de conocimiento yendo de lo general a lo particular
en busca de contradicciones y, en caso de que detecten una, deshacen el camino
recorrido para solventarla. Por el contrario, los de basqueda horizontal plantean
diferentes escenarios o hipotesis paralelas, de manera que el universo de contextos

que se detectan contradicciones. Es decir, dado un contex-
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Capitulo 2
Basqueda

;Como se disenia un nuevo fairmaco? Hasta hace muy poco las empresas farmacéuti-
cas atn lo hacian completamente a mano, es decir, sin ninguna otra ayuda tecnolégi-
ca mas que un lipiz y un papel. Disefiaban y optimizaban la estructura quimica del
farmaco y, mediante el uso de laboratorios especializados, sintetizaban y probaban
cada version mejorada para comprobar si su efectividad aumentaba o no. Este proce-
so completamente manual de prueba y error es lo que, en parte, provoca que el coste
de disefiar un nuevo medicamento ronde los 1.000 millones de délares de media.

Cuando se diseria un nuevo fairmaco, por lo general se estd disefiando una mo-
lécula que pueda interaccionar con una proteina y, eventualmente, inhibir su com-
portamiento. Las proteinas actian en los seres vivos desencadenando lo que se co-
noce como «cascadas metabdlicasy, que son una sucesion de reacciones bioquimicas
mediadas por las mismas proteinas. Por tanto, si una molécula inhibe el comporta-
miento de una de las proteinas involucradas en la ruta metabdlica de interés, esta
molécula interrumpira dicha ruta y podria ser un buen firmaco.

Escenario sin farmaco

. Proteina b 4
Proteina a . : i Proteina ¢
(diana)
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sefio cuando se desarrolla un nuevo farmaco es que esta molécula se una al centro
activo de la proteina de interés, también conocida como diana terapéutica.

Para saber si una molécula se une eficientemente a una proteina se debe medir
la energia de la interaccion. La energia de la interaccién entre una molécula candi-
data a convertirse en firmaco y su proteina diana es aquella energia que debe apli-
carse al sisterma para que éste se mantenga unido. Por ejemplo, si quisiéramos unir
un iman de nevera a la puerta de dicho electrodomeéstico, no seria necesario aphcar
ninguna fuerza de forma continua, ya que el iman tiende a unirse al metal de la
puerta debido a sus propiedades magnéticas. Incluso en el caso de que el iman sea
realmente potente, sélo con acercarlo a la puerta ya notamos como es atraido con
cierta fuerza hacia ella. En este caso, estariamos hablando de que la energia que debe
aplicarse para mantener unidos iman y puerta es negativa, ya que, de hecho, ambos
objetos se atraen.

Como se podra suponer, un firmaco que no se sienta atraido por su proteina
diana no tiene valor como tal, ya que se limitard a flotar por el riego sanguineo o
los tejidos, ignorando vy siendo ignorado por la proteina que deberia ser inhibida.
Asi pues, cuando se busca un buen candidato a fairmaco se pretende encontrar un
compuesto cuya energia de interaccion sea lo mas negativa posible, ya que esto es
una muestra de hasta qué punto se veran atraidos farmaco y proteina, Por tanto, el
principal objetivo que se debe optimizar en un proceso de diseno de un nuevo
farmaco es la minimizacion de esa energia de umon.

Este tipo de problemas cuya solucion consiste en la determinaciéon de unos pa-
rametros Optimos (ya sea determinar qué pieza del tablero de ajedrez se debe mover
en cada turno con el fin de ganar la partida, o bien las dimensiones y posiciones que

Aeha ranar ~ada nng de las vigas que conforman un puente para minumizar su cos-
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la computacion evolutiva utiliza mecanismos similares para optimizar funciones de
diversa complejidad.

La computacion evolutiva fue inicialmente propuesta por el investigador John
Holland en 1975 en su libro Adaptation in Natural and Artificial Systems (Adaptacion
en sistemas naturales y artificiales), aunque la ciencia occidental descubrié mas tarde
que los ingenieros alemanes ya usaban estas estrategias para optimizar las toberas
de los primeros motores a reaccion de los aviones en la Segunda Guerra Mundial.
La computacion evolutiva abarca una gran coleccion de técnicas o algoritmos
evolutivos completamente inspirados en las leyes de la evolucién natural propues-
tas por Darwin, segun las cuales los individuos mejor preparados son los que me-
jores indices de supervivencia presentan vy, por tanto, los que mas descendientes
tienen.

En esta metifora inspirada en las leyes de la evolucién natural se cuenta con
poblaciones de individuos en las que cada uno de ellos representa una posible solu-
c16n a un problema.Y, ya sea una buena o una mala solucién, lo que tratan de hacer
los algoritmos evolutivos después de evaluar la bondad de cada uno de los indivi-
duos es seleccionar los mejores para, a partir de ellos, dar lugar a una segunda gene-
racion. Siguiendo un proceso iterativo, los individuos de las sucesivas generaciones
son evaluados, seleccionados y cruzados de manera que se obtienen poblaciones o
generaciones nuevas cada vez. Este proceso se termina segln criterios de parada que
pueden variar dependiendo del problema. Asi pues, un algoritmo evolutivo se basa
en cinco grandes etapas: inicializacidn, evaluacion, seleccion, reproduccién y reem-

plazamiento, tal como se muestra en el siguiente esquema:

( Inicializacian ]
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DARWIN Y LAMARCK: DOS VISIONES DISTINTAS SOBRE
LA EVOLUCION

Jean-Baptiste-Pierre-Antoine de Monet, Caballero de Lamarck (1744-1829), fue un naturalista
francés que revoluciond la biologia con importantes aportaciones, como la clasificacion de
los seres vivos segtin su complejidad o la determinacion de una division clara entre el mundo
organico y el inorganico. Otra de sus aportaciones a la ciencia fue |a elaboracion de la pri-
mera teoria de la evolucion biolégica, descrita en su obra Philosophie Zoologique (Fifosofia
zooldgica) en 1809, cincuenta anos antes de que se diera a conocer la teoria de la evolucion
de Darwin.

La teoria lamarckiana, al contrario que la darwinista, se basa en la «herencia de los carac-
teres adquiridos», esto es, en la capacidad de los individuos de trasladar a su descendencia
las adaptaciones al medio que ellos hayan realizado en vida. Un buen ejemplo en el que se
distinguen perfectamente los dos puntos de vista con respecto a la evolucion es el largo cuelio
de las jirafas. Segun Lamarck, la jirafa que estird mas el cuello y logré desarrollar mejor los
musculos para llegar a las hojas mas altas paso esta caracteristica a su descendencia, que a su
vez siguit desarrollando tales musculos y pasandoselos a su descendencia hasta gue el cuello
alcanzé el tamario actual. Segun la teoria darwinista, en cambio, fue la jirafa que nacié con
un cuello mas largo o con unos musculos mas potentes la que logro pasar dicha caracteristica
a su descendencia, independientemente
de los esfuerzos que realizara en vida.
Aungue las hipdtesis de Lamarck fueron
desechadas como falsas en favor de las

de Darwin, recientemente se les han

rarannridn rierta yeracidad en algunos
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La inicializacion

La 1nicializacion de la poblacion es una etapa bastante independiente del algoritmo
evolutivo que se use; de hecho, depende mas de las caracteristicas del problema en
cuestion. Hay problemas en los que existen restricciones que deben tenerse en
cuenta; otros en los que no se conoce absolutamente nada sobre como tiene que ser
una buena solucion y, por tanto, el problema se inicia de manera completamente
aleatoria, y otros en los que se prefiere que la inicializacion sea aleatoria, pero pos-
tulando que los individuos generados en esta primera generacidn tengan una cierta
diversidad garantizada, para asi estar seguros de que no se deja ningin espacio por
explorar,

La decision de como debe representarse el conocimiento dentro de un indivi-
duo es especialmente importante en esta etapa, ya que determinara en gran medida
el resto del algoritmo evolutivo. Una de las representaciones mis comunes se reali-
za mediante cromosomas, un nuevo concepto inspirado en la naturaleza: un cromo-
soma es una secuencia de genes, y cada gen es un numero que representa parte de
una solucion.

Pongamos como ejemplo un algoritmo que busca maximizar la capacidad de
una caja de cartéon minimizando la cantidad de cartén usado para fabricarla. Si se
utiliza un algoritmo evolutivo, los cromosomas que representarian la solucién ten-
drian tres genes: longitud, amplitud y altura. Por tanto, en la etapa de inicializacidén
se crearia una poblacion de cajas aleatorias representadas por ternas de nimeros
dentro de los rangos permitidos, y el algoritmo iria evolucionado las poblaciones de
cajas hasta encontrar la caja 6ptima seglin los criterios establecidos.
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Una vez que se tiene el fenotipo reconstruido, se procede a evaluar la bondad de
esta solucidn y se le asigna un valor de bondad a cada individuo, valor que en pos-
teriores etapas evolutivas serd usado para discernir entre las buenas y las malas so-
luciones. De nuevo, el propio proceso de evaluacién de fenotipos puede ser com-
plejo, costoso e incluso ruidoso; es decir, en la resolucion de algunos problemas
complejos, un mismo fenotipo evaluado diversas veces no tiene por qué dar siempre
el mismo grado de bondad. El ruido, al cual también podriamos llamar «error», es
una constante en problemas en los que la evaluacion de la bondad pasa por realizar
simulaciones numeéricas. Por ejemplo, en la simulacion de la resistencia a la fatiga de
una pieza de un motor de combustion, resolver las ecuaciones matematicas que
determinan dicha fatiga seria tan costoso que lo mejor es pasar por un proceso si-
mulador, el cual, probablemente, nos llevara a resultados algo diferentes en cada
simulacion independiente de la misma pieza.

En unos resultados presentados por la empresa Honda en el ano 2004 en los que
se habian usado algoritmos genéticos para disefiar piezas de motores de combustion,
el proceso de evaluacién no sélo era ruidoso y un tanto inexacto, sino también
lento, ya que se tardaba ocho horas en obtener el resultado de la bondad calculada

de cada individuo de la poblacion.
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La seleccion

La siguiente etapa de un algoritmo evolutivo, una vez que se han evaluado los indi-
viduos de la presente generacion, es la seleccidon. La idea Gltima de la seleccién es
escoger los mejores individuos que se reproducirdn para generar la descendencia
que formara la siguiente generacion. Este proceso de seleccién de los mejores indi-
viduos es también la base de la evolucién natural y se denomina «presién evolutivan,
La presion evolutiva es mayor en funcion de cuin reducido es el porcentaje de in-
dividuos que pasan a la siguiente generacion. Sin embargo, si se aplica una estrategia
tan sencilla como coger directamente los mejores individuos, se puede demostrar
que la presion evolutiva aplicada es demasiado elevada y, ante presiones evolutivas
excesivas, los algoritmos evolutivos no suelen funcionar bien, ya que suelen caer en
maximos locales.

La principal utilidad de un algoritmo evolutivo es poder encontrar soluciones
buenas en grandes espacios de biisqueda, o, dicho en términos matematicos, encon-
trar los 6ptimos de funciones, normalmente con muchas dimensiones y multimo-
dales, es decir, funciones con diversos maximos locales o globales. Si la presion

aplicada a la optimizacion evolutiva es excesiva, esto es, si se trata de encontrar la

inmersas en un entorno con abundancia de alimento,
ausencia de depredadores o poca competencia entre
especies, hecho que ha dificultado la aparicion de

ables para otras espe-
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solucion demasiado deprisa seleccionando enseguida los mejores individuos sin
explorar mis alla, el algoritmo estard convergiendo prematuramente y estara cayen-
do en maximos locales.

La seleccion es la etapa 1deal en la que se puede modular la presion evolutiva de
un algoritmo evolutivo. El extremo donde esa presion seria mas elevada se tendria
en el caso de que se realizara una seleccion unitaria, es decir, seleccionando sélo el
mejor individuo de la poblacién para dar lugar con €l a los individuos de la gene-
racion siguiente. En el otro extremo estaria la seleccion aleatoria, aquella en la que
no se tiene en cuenta la bondad de los individuos. Logicamente, la estrategia que
conviene seguir sera un punto medio entre las dos, donde se intenten seleccionar
los mejores individuos para que se reproduzcan, pero introduciendo siempre cierto
grado de diversidad para explorar otros caminos. Siguiendo esta estrategia, un indi-
viduo, por malo que sea, siempre tendra alguna probabilidad de ser seleccionado
aunque en la poblacion se encuentren presentes individuos mucho mejores. Las tres
estrategias de seleccion que se comportan de esta manera, y que son, ademads, las mas
utilizadas en la actualidad, son:la ruleta, la seleccion basada en el rango y el torneo.

La estrategia de seleccion de la ruleta es un sistema bastante sencillo en el que
cada individuo tiene una probabilidad de ser seleccionado proporcional a su bon-
dad en relacion a las bondades del resto de los individuos. Por tanto, s1 se tienen que

seleccionar diez individuos, se hace girar la ruleta diez veces.
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cionado es proporcional a esta bondad con respecto al total pero, ademas, la estrate-
gia de la ruleta no excluye la seleccién de individuos con menor bondad, sino que
simplemente hay menos probabilidad de que esto ocurra. Si se hace rodar la ruleta
diez veces, seguro que se selecciona en diversas ocasiones a individuos buenos, pero
también es probable que alguna de las veces se seleccione un individuo poco com-
petitivo. Esta posibilidad de seleccionar individuos poco competitivos es lo que dota
a los algoritmos genéticos de tanta potencia, ya que les permite seguir distintas pis-
tas al mismo tiempo, de modo que pueden descubrir otros espacios, por lo que son
capaces de identificar un gran nimero de distintos maximos y encontrar, a largo
plazo, un buen maximo local o, en el mejor de los casos, el maximo global.

Otro sistema de seleccién adecuado para la resolucion de problemas complejos
es la seleccion basada en el rango. El sistema vuelve a ser bastante sencillo: se trata
de seleccionar n copias del mejor individuo, n—1, del segundo individuo, y asi has-
ta que se llega a n=0. Con este sistema se elimina la posibilidad de que un superin-
dividuo eclipse las posibilidades de seleccion de cualquier otro individuo. Se cono-
ce como «superindividuo» a aquel individuo que, aun estando lejos de un éptimo,
es mucho mejor que sus compafieros de generacién y, por tanto, la poblacién se
estanca alrededor de él y el algoritmo no es capaz de mejorar sus cualidades.

Sin embargo, es el tercer método, el del torneo, el que finalmente ha conseguido
el monopolio entre las politicas de seleccién usadas en la resolucién de problemas
reales por sus buenas propiedades matematicas y por la alta versatilidad que ofrece
en la modulacion de la presion evolutiva. El torneo funciona del mismo modo que
los emparejamientos en una competicion deportiva. Se seleccionan emparejamien-
tos aleatorios de individuos, de dos en dos, y se considera que el mejor es aquel que
gana el torneo y queda seleccionado. Por tanto, en este caso deben realizarse tantos

individuos se necesite seleccionar. Pero ;por qué se dice
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rigen algunas normas en la selecciéon de estos cuatro equipos iniciales, como que no
coincidan dos del mismo pais en las primeras fases. De la misma manera, en los al-
goritmos evolutivos podemos también poner nuestras normas, lo que derivara en
un tipo de evolucién o en otra,

Una norma bastante usada es la de que s6lo compitan en un mismo torneo los
individuos mas parecidos entre si. De esta manera, el algoritmo es capaz de optimi-

zar funciones con muchos 6ptimos.

Estos «cangrejos-robot» son buscadores de luz. Uno carece de patas,
mientras que el otro tiene cuatro. Ambos fueron utilizados por Josh Bongard,
de la Universidad de Vermont, quien los dotd de un algoritmo genético evolutivo
\probar que sus maquinas, una vez evolucionadas, funcionaban
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nuacion, son los algoritmos evolutivos que tienen un sistema de reproduccién de
cruce con mutacion.

Los algoritmos genéticos son los algoritmos evolutivos mas usados gracias al
buen compromiso que consiguen entre dificultad de programacién y buenos resul-
tados obtenidos con ellos. La reproduccion por cruce y mutacién esta basada fuer-
temente en los conceptos de la genética. En un algoritmo genético cada uno de los
individuos estd representado mediante un cromosoma, y cada cromosoma es una
secuencia de genes. Cuando se cruzan los cromosomas de los progenitores, primero
se crea un punto de corte aleatorio que los divide en dos mitades. A continuacion,
estas cuatro mitades (dos por cada progenitor) se cruzan entre si para generar dos
descendientes: el primer descendiente contiene la primera parte del cromosoma del
primer progenitor (lamémosle padre) mas la segunda parte del cromosoma del se-
gundo progenitor (madre), v el segundo descendiente consta de un cromosoma
formado por la primera parte del cromosoma de la madre, hasta el punto de corte,
y por la segunda parte del cromosoma del padre.

Punto de corte

Padre Descendiente 1

Madre _ Descendiente 2 -

-algoritmos genéticos, una vez que los descendientes han
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GREGOR MENDEL Y LA GENETICA

Gregor Mendel (1822-1884) fue un
monje austriaco que descubrio y
publico, en 1866, las primeras leyes
existentes sobre gendmica. Estas le-
yes, conocidas en la actualidad como
leyes de Mendel, describian la trans-

mision de ciertas caracteristicas de

padres a hijos basandose en un es-
tudio que cruzaba distintas especies
de guisantes. Estas leyes introdujeron
un concepto esencial para la genética
vy para la ciencia en general: el de |a
existencia de genes dominantes y ge-
nes recesivos.

Mendel inicid sus experimentos rea-

lizando observaciones sobre la colo-

racion de las semillas que producian
distintas plantas de guisantes. La pri-
mera generacion |a obtuvo a base de cruzar una planta gque producia semillas de color amarillo

con otra que las generaba de color verde. Entonces observd que las plantas resultantes de

dicho cruce producian sélo semillas amarillas. Sin embargo, mas tarde observo que, aunque
al cruzar estas plantas entre si la generacion resultante producia en su mayoria semillas ama-
rillas, sorprendentemente, algunas plantas volvian a generar semillas verdes. La relacion entre

-amarillas y verdes era de 3:1. Después de realizar experimentos similares
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El reemplazamiento

Por dltimo, la etapa que cierra el ciclo del proceso evolutivo es la del reemplaza-
miento. El objetivo de esta etapa es seleccionar qué individuos de la generacion
anterior serin reemplazados por los nuevos individuos generados en la reproduc-
ci6n. La estrategia mas habitual es reemplazar todos los individuos de la anterior
generacion excepto el mejor, al que se le da la oportunidad de «vivir» durante
otra generacion mas. Este método, conocido como «elitismo», ha demostrado que,
aun siendo un proceso muy simple y no muy natural, tiene una potencia extraor-
dinaria. |

Sin embargo, se han propuesto muchas otras estrategias para reemplazar indivi-
duos. Noétese que, de nuevo, al igual que en la etapa de seleccion, segiin como se
seleccionen los individuos que van a ser reemplazados, se puede modular la pre-
sion del proceso evolutivo: si siempre se seleccionan todos los individuos de la
poblacion y se reemplazan por los nuevos individuos, no se aplica ninguna presion
evolutiva, y al contrario, si solo se seleccionan los malos individuos de la poblacidon

anterior para ser reemplazados, la presion aumenta enormemente.

ALGORITMOS EVOLUTIVOS LAMARCKIANOS

La dualidad evolucién darwiniana-evolucion lamarckiana también existe en los algoritmos
evolutivos y, de hecho, ambos métodos han demostrado ser altamente eficaces para resolver
problemas de optimizacion numérica. Los algoritmos evolutivos darwinianos son los habitua-

les, los que se han ido describiendo a lo largo de este capitulo, mientras que los lamarckianos

incluyen un paso adicional entre la evaluacion y la seleccion. Este paso consiste en una corta

_ _ wula el aprendizaje o la adaptacion de un individuo al medio antes
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Por otro lado, en esta etapa también se pueden aplicar de modo eficiente politi-
cas de especiacion, es decir, métodos que faciliten la identificacion de wvarias solu-
ciones para aquellos problemas que tengan diversos éptimos. El método mas usado
en este caso es el reemplazamiento mediante niching. Esta estrategia consiste en se-
leccionar, para cada nuevo individuo generado, los individuos de la poblacién ante-
rior que mids se asemejen a el. En la siguiente generacion, sélo el mejor individuo
del grupo de similares podra permanecer en ella.

Hasta el momento se han explicado algunos de los métodos mas habituales para
llevar a cabo cada una de las etapas evolutivas. Sin embargo, el lector debe saber que

existen un sinfin de métodos para realizar cada una de estas fases evolutivas.

Un ejemplo practico: evolucionando hacia
un buen farmaco

Como vya se ha visto, la inteligencia artificial ofrece métodos de optimizacion basa-
dos en procesos naturales que obtienen grandes resultados. Y, recientemente, la
computacion evolutiva ha penetrado en el nicho cientifico del disefio de farmacos
con un éxito apreciable. Recordemos que en el disefio de medicamentos, el objeti-
vo es lograr un compuesto cuya energia de unién con una proteina determinada sea
lo mas negativa posible, de modo que una atraccién irresistible las junte en el inte-
rior de nuestro organismo como un caramelo y un nifio goloso.

Veamos como actuaria un algoritmo evolutivo en el proceso de optimizacién de
un candidato a firmaco. En primer lugar, el algoritmo tiene que inicializar la pobla-
ci6én de moléculas. En esta etapa lo que suele hacerse es proponer una generacion

1 1 1

"“ :ulas. Para simplificar el ejemplo, haremos generaciones de solo
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solo mencionaremos, pero no explicaremos) es el docking, un proceso de simulacién
tridimensional que prevé cuil serd el comportamiento de la molécula cuando se
encuentre con su diana: si va a poder encajar en ella o no y cuil seri la energia de
la unién. De este modo, se da la curiosa circunstancia de que mientras usamos un
algoritmo evolutivo para encontrar nuestra molécula perfecta, también estamos uti-
lizando un algoritmo evolutivo para evaluar cuin buena es esta molécula con res-

pecto a las demas. Tras el docking ya tenemos las moléculas evaluadas:

3T R

= E=-5 E=-8

La siguiente etapa es la seleccidn, que organizaremos, por ejemplo, a través de
un torneo molecular, en el que se seleccionarin parejas de moléculas al azar, se
compararan sus energias de interaccion y se decidira si éstas «se quedan» o «se vans.

Recordemos que las energias de interaccién deben ser lo més negativas posible.

N

K 1) — 1
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El siguiente paso evolutivo es la reproduccion, donde, a partir de las moléculas
seleccionadas, se crean nuevas moléculas que combinan las propiedades de las pri-
meras. Asi pues, se cruzan las dos moléculas seleccionadas en el paso anterior para

generar dos nuevas moléculas, que serdn un cruce de sus progenitores:

N

JRRus

En la siguiente ilustracién vemos cémo las dos moléculas se parten en dos sec-

° N c
& N ;g
S

Y, por tltimo, se originan dos nuevas moléculas uniendo las partes de las ante-

Cl1Ones:

r10Tes:
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0 N
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Después del reemplazamiento, el ciclo evolutivo se cierra V se itera tantas veces
como sea necesario. Es decir, ahora estas moléculas de segunda generacién se eva-
luarian, después se seleccionarian, etc., y se llegaria a una tercera generacién. Y as
hasta que se repita un nimero de generaciones predefinidas o la poblacién haya
convergido, es decir, que el 90% de los individuos sean la misma molécula.

Naturalmente, la realidad es bastante mais complicada; lo que hemos explicado
aqui es una burda simplificacién, pero ;a que es bonito?
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Capitulo 3

Aprendizaje artificial

Jueves 6 de mayo de 2010, 9:30 h de la manana. Apertura de los mercados de valo-
res estadounidenses. En principio, un dia normal de transacciones financieras: la
mafana va pasando sin anormalidades aparentes. Pero por la tarde, a las 14:45 h, sin
ninguna causa clara, algunos de los valores més importantes del mercado empiezan
a desplomarse en cuestion de segundos. Aun con la volatilidad caracteristica de los
mercados en aquel periodo de inestabilidad financiera, esta caida fue bastante sor-
prendente, ya que algunas de las compafiias méds grandes y solidas estaban sufriendo
bajadas de mas del 60%, y todo el mercado de valores norteamericano v, por consi-
guiente, el mundial, se estaba desmoronando en cuestion de minutos. Aquel dia, el
Indice Industrial Dow Jones (uno de los indices de referencia burstil més usados a
escala internacional) llego a caer un 9,2%, el descenso en un solo dia mas impor-
tante de toda la historia, aunque después llegd a estabilizarse en un descenso de
«sOlo» el 3,2%. En pocos segundos desaparecieron del mercado un trillon de dolares

de valor, en lo que hoy en dia se conoce como el «Flash Crashv.
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fe la Bolsa de Nueva York, en Wall Street, fue donde
n algunos de los primeros indicios del Flash Crash.
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Aunque se ha tratado de dar muchas razones para explicar el Flash Crash, aun
no se ha determinado una causa clara. Sin embargo, una de las hipotesis que mas
fuerza ha tomado entre los investigadores financieros fue el impacto de los HFT
(High Frequency Traders) o negociadores de alta frecuencia, aunque esta explica-
cion siempre ha sido negada por los reguladores del mercado. Los HFT son sistemas
automaticos e inteligentes de compraventa de acciones y productos financieros que
son capaces de tomar decisiones y de actuar en cuestion de microsegundos. Se cal-
cula que hoy en dia el 50% de las operaciones financieras internacionales estan
realizadas por sistemas HFT.

Pero ;como puede un sistema informitico, inteligente o no, tomar decisiones
de tal magnitud de manera tan rapida? Cualquier inversor amatenr sabra que los
precios de los mercados financieros dependen de un sinfin de variables socio-
economico-politicas estructurales y coyunturales, desde las altimas declaraciones
del ministro de trabajo finlandés sobre las regulaciones laborales de su pais hasta un
descenso imprevisto de la demanda de crudo a causa de una subida de las tempe-
raturas en el sur de Alemania. ;Cémo podria entonces un sistema informatico te-
ner en cuenta tanta informacion como para tomar decisiones aparentemente inte-
ligentes de compraventa de acciones, y ademis hacerlo en segundos? Esa es la
cuestion. El aprendizaje artificial es uno de los grandes pilares de la inteligencia
artificial. Posiblemente no seamos conscientes de ello, pero gran parte de las acti-
vidades y escenarios en los que nos vemos envueltos a diario estin controlados por
completo por maquinas inteligentes. Sin embargo, antes de empezar a operar, éstas
deben aprender como hacetlo.

de aprendizaje: la prediccion de tumores
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s de diagnostico. Someterse a una mamografia es, o deberia ser,
ir entre las mujeres adultas para la prediccion precoz de canceres
mografia no es mis que una radiografia de la glaindula mamaria
ertas anomalias en el tejido, algunas de las cuales podrian ser tu-
de mama. Por eso, cada vez que un radiélogo identifica una de
una mamografia, ordena hacer un analisis mas exhaustivo que re-
‘0 extraccion del tejido, una prictica bastante mas agresiva, moles-
ta y cara que la mamografia.
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Sin embargo, una vez que se analizan los resultados de la biopsia, sucede que en
un 10% de los casos se trataba de un falso positivo, es decir, se apreciaba una ano-
malia en la mamografia, pero al hacer la biopsia no se identificé ningiin rastro de
tumor. Por ello seria de gran valor contar con una herramienta que permitiera re-
ducir al miximo ese 10% de falsos positivos, no sélo para ahorrar costes a la sanidad
publica, sino también para evitar a las pacientes las molestias causadas por las agre-
sivas biopsias y para reducir su estrés y ansiedad al encontrarse en esa situacion.

Por otro lado, también existen los falsos negativos, aquellos casos en que la ma-
mografia no refleja ninguna anomalia, pero, desgraciadamente, si que existe un tu-
mor. Los problemas sanitarios derivados de la existencia de falsos negativos son
evidentes, y de ahi la importancia de que las nuevas herramientas diagnosticas sean
eficientes tanto en la reduccién de falsos positivos como de falsos negativos. Como
se vera a continuacion, es bastante mis complejo lograr que una herramienta sea
capaz de reducir los falsos negativos que los falsos positivos. Y los falsos negativos
son mucho més graves.

Imaginemos que un oncélogo tiene que analizar una mamografia de una pa-
ciente para determinar si hay indicios de tumor. De manera general, el razonamien-

to o metodologia que sigue puede descomponerse en los siguientes pasos:

1. Observa la mamografia y detecta las caracteristicas mis relevantes con la fina-
lidad de determinar el nuevo problema. El conjunto de las caracteristicas de-
tectadas permiten describir la situacién.

2. Busca mamografias diagnosticadas previamente, tanto por ¢l como en los li-
bros de medicina, que tengan caracteristicas similares.

3.Emite un diaonéctico teniendo en cuenta los diagnésticos del conjunto de
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las caracteristicas del nuevo problema. Por ello. el CBR. no es sélo una herramienta
de anilisis de datos, sino que con los datos analizados se pretende conseguir un

objetivo mas general, que es la resolucion inteligente de problemas.

CARACTERISTICAS USADAS EN LA DETECCION DE TUMORES
DE MAMA

El CBR, asi como otras técnicas inteligentes, se puede usar para ayudar a diagnosticar la
presencia de tumores malignos a partir de mamografias. Como los datos de entrada de
cualguiera de estas técnicas son nUMEricos, se requiere un paso intermedio gque haga una
extraccion automatica de esos valores a partir de las imagenes médicas. Concretamente, en
el caso de los tumores de mama se suelen extraer diversas mediciones sobre unos elementos
frecuentes en las mamas denominados microcalcificaciones, que son unas milimétricas aglo-
meraciones de calcio en el tejido mamario. Algunas de las caracteristicas usadas normalmente
para la deteccion de microcalcificaciones malignas en las mamas son: el drea de las mismas,
su perimetro, la compactibilidad (relacion entre el drea y su perimetro), el nimero de agujeros
que presentan, la rugosidad (relacion entre el perimetro y su irregularidad), la longitud, la
amplitud, la elongacion (una relacién entre la amplitud y la longitud) y la posicion del centro

de gravedad de la microcalcificacién.

De la misma manera que un experto guardaria su experiencia en su memoria o
en sus notas, el CBR dispone de una estructura de datos llamada ememoria de ca-

sos» donde se almacenan los casos previamente resueltos. El siguiente dibujo resume
T - el CBR:
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La primera fase del CBR, la de recuperacién, trata de buscar las soluciones mas
parecidas al nuevo problema en la memoria de casos del sistema. Aplicado a nuestro
ambito, el objetivo de la fase de recuperacion es buscar mamografias diagnosticadas
que tengan unas caracteristicas similares a las de la nueva mamogratia que se quiere
diagnosticar.

A continuacion viene la fase de adaptacién, en la que se trata de adaptar la solu-
cion similar encontrada a las caracteristicas del nuevo caso. Por ejemplo, supongamos
que una empresa de logistica necesita llevar un camién desde Lisboa a Roma y quie-
re usar CBR. para la optimizacion de la ruta. Lo primero que hari serd buscar en su
memoria de casos el viaje mis parecido realizado hasta el momento. Imaginemos
que encuentra otro viaje con una ruta ya optimizada entre Madrid y Milin. Por
tanto, gran parte del recorrido se puede reaprovechar y sélo hace falta optimizar la
ruta entre Lisboa y Madrid, y entre Milan y Roma. Estas dos optimizaciones de una
pequena parte de la ruta se pueden llevar a cabo mediante otras técnicas informaticas
clasicas, pero el caso es que este proceso de adaptacion de la ruta Madrid-Milén a la
nueva ruta que se planteaba, Lisboa-R oma, es precisamente la fase de adaptacion.

Se pasa ahora a la fase de revision, en la que el experto debe revisar el diagnos-
tico realizado por la maquina. Es en esta etapa donde hombre y maquina colaboran,
lo cual sirve para mejorar dia a dia el rendimiento de la maquina vy, sobre todo, para
aumentar la fiabilidad en sistemas en los que la prediccion es critica. En el caso
particular de la prediccién de tumores, debido a la misma relevancia del tema, es
muy dificil que un sistema sanitario acepte dejar la tarea de diagndstico tinicamen-
te a una herramienta automatica de estas caracteristicas sin la participacién de un
experto médico. Sin embargo, quién sabe si esto podria cambiar en el futuro...

Finalmente, la Gltima etapa del CBR es la fase en la que, una vez resuelto v revi-
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que se encuentran almacenados en la memoria de casos. Por ejemplo, en el

asunto de las mamografias, ante un nuevo caso que resolver, mediante estas

métricas matematicas se determina cuil es la mamografia anterior, ya diag-

nosticada, que mas se parece a la que hay que diagnosticar ahora.

— Ciriterio de fiabilidad: cada dominio tiene una complejidad implicita y un

nivel de riesgo propio, seglin el «precio a pagar» por equivocarse. En el caso

de la deteccidon de tumores es obvio que el precio que se debe pagar por

emitir un falso negativo es mucho mayor que el de predecir como peligrosa

una anomalia que no lo era. Por ello, es vital establecer mecanismos para la

definicion de criterios que ayuden a garantizar la tiabilidad de la propuesta.

— Criterio de validacidn: la validacién de una propuesta requiere la interven-

cion de un experto. En el caso de las mamografias, por su criticidad, es nor-

mal que esta fase de validacion sea ejercida por el experto radidlogo.

— Ciriterio de mantenimiento del conocimiento: la capacidad de resolver pro-

blemas estd estrechamente ligada a la experiencia de la que se dispone. Por

eso hace falta asegurarse bien de la consistencia de ese conocimiento, tanto

incluyendo casos nuevos que se hayan resuelto como eliminando aquellos

que confunden al sistema.

Todos los puntos anteriores tienen el mismo denominador comun: la experien-

cia del sistema almacenada en la memoria de casos. Lo deseable seria que esta me-

moria de casos se caracterizara siempre por las propiedades de ser:

— Compacta: no debe contener casos redundantes ni con ruido porque éstos

<o BeeUhnar la realidad v confundir al sistema en el proceso de recu-
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casos mas similares.
no es posible resolver aquello de lo que no se tiene constan-
1ecesario disponer de casos representativos de todos los dife-

caracteristicos del dominio para no tener una vision parcial

ocidad con la que responde el sistema esta relacionada con el
1entos de los que se dispone. El tamafio de la memoria tiene
respuesta del sistema en un tiempo razonable.

les pueden resumirse en la premisa siguiente: disponer de un

casos independientes capaces de representar completamente
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Otro ejemplo: el marketing online

Desde la popularizacién de Internet, la disciplina del marketing ha cambiado por
completo. De hecho, hoy en dia un elevadisimo porcentaje del marketing diario ha
dejado de ser estatico y se ha pasado de un marketing de masas a otro personalizado.
Por gjemplo, cuando se visita una pigina web o, en general, se navega por Internet,
van apareciendo anuncios, o banners, arriba, abajo o en los laterales de las paginas
visitadas. Estos anuncios no son en absoluto aleatorios ni estiticos, sino que me-
diante diversas herramientas se va siguiendo y analizando el patrén de comporta-
miento del navegante y los anuncios que éste ve estan completamente personaliza-
dos en funcién de sus intereses actuales.

¢Quién no ha recibido un correo electrénico a través de Gmail, el servicio de
correo de Google, y no ha observado que en los laterales siempre aparece publici-
dad relacionada con el contenido del mensaje que en ese momento se esti leyendo?
¢O quién no ha visitado una pigina web para consultar alguna cosa y se ha encon-
trado con anuncios de hoteles en Paris, cuando justamente es lo que estuvo buscan-
do la semana anterior?

Todos los mecanismos usados por Google, y por otras empresas similares, para
dirigir el marketing online son herramientas inteligentes que, de manera instanti-
nea y automdtica, pueden tomar esas decisiones de publicidad sin la intervencién
humana. De hecho, si se incorporara algiin tipo de intervencién humana seria im-
posible realizar tantas acciones de marketing por segundo, ya que el ntimero de
paginas web visitadas por segundo en todo el mundo es una cifra que debe rondar
las decenas de millones.

Si se tuviera que escoger la herramienta de marketing online mas inteligente de
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dentro de la inteligencia artificial, que van bastante mas alli del mero hecho de
explorar qué hay en las cestas de la compra de otros usuarios que compraron el
mismo objeto que se esta revisando ahora.
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Pagina de busqueda de afinidades de Amazon.

La herramienta tipica utilizada para aproximar este tipo de problemas es lo que
se conoce como «redes bayesianas» y, de hecho, el mayor centro de investigacion
mundial especializado en esta herramienta es el Microsoft Research Institute, don-
de se estudia la aplicabilidad de esta técnica no sélo para el marketing online sino
también para otros aspectos, como que la interfaz de usuario de Windows se adapte
automaticamente a cada individuo segun su manera de trabajar o sus preferencias.

La idea que subyace detras de una red bayesiana es que hay cadenas de eventos
e enalan encadaves y que pueden compartir probabilidades con otras cadenas de

aman «redes», porque son cadenas de probabilidades entrecru-
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OTROS USOS DEL MARKETING AUTOMATICO

El marketing en supermercados tiene
como objetivo acertar nuestros gustos y
necesidades para que, de este modo, lle-
nemos mas facilmente nuestro carro de la
compra. El marketing automético no sélo
se aplica en el mundo virtual de Internet;

hoy en dfa los bancos, los operadores de

telecomunicaciones e incluso los super-

mercados de barrio son usuarios de esta

&y : ) Interior de un supermercado en Nueva York
nueva aproximacion. Por ejemplo, ;quién (fuente: David Shankbone).

no conoce los cupones de descuento del

supermercado en el que muchas veces hacemos la compra semanal? Légicamente, no nos
suelen dar cupones de descuento para los productos que ya compramos habitualmente (supo-
niendo, claro estd, que lo hagan bien), sino para productos que nosotros no solemos adquirir
pero que otros clientes con cestas de la compra similares a la nuestra si que compran. Con
ello, nos dan a conocer ese producto, que posiblemente no conoclamos o no habfamos com-
prado nunca, para que a partir de esta primera compra tal vez se convierta en un habitual de
nuestra cesta. Lo mismo sucede con otro tipo de empresas, como los servicios financieros o de
telecomunicaciones, de los que es bastante habitual recibir ofertas para productos gue no co-

nociamos pero que ellos intuyen que, por nuestro perfil de consumidor, nos pueden interesar,

En la red del eiemplo podemos ver que el 98% de los clientes que compraron
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Ademas, el sistema también sabe que publicitar Orgullo y prejuicio a un cliente
que esta comprando ciencia ficcion, que es lo que sucederia si se hiciera una cam-
pana de marketing clasica, es perder el tiempo. En una campana tradicional de
marketing se anunciaria la nueva edicion de Orgullo y prejuicio dentro del programa
tematico sobre libros y lectura que se emitiera en el canal cultural a las 23:00 h, por
ejemplo. Sin embargo, aunque se habria escogido el programa y la franja horaria
donde el telespectador tendria mas probabilidad de estar interesado en ¢l producto,
seguiria existiendo un gran numero de telespectadores aficionados a los libros de
ciencia ficcién en los que este anuncio no estaria surgiendo ningln efecto, con la
pérdida monetaria que esto supone para la empresa anunciante. Para un canal de
marketing estatico, como la television, la radio o los carteles en las calles, es impo-
sible que el anunciante conozca el perfil individualizado de los clientes del momen-
to v, aunque lo supiera, carece de las herramientas necesarias para adaptar el anuncio

emitido a cada uno de ellos.

El cerebro del robot: las redes neuronales

La robdtica es una de las dreas mas complejas de la ingenieria, no sélo por toda la
electromecinica y servocontrol que se debe implementar en un simple brazo robo-
tizado, sino por los sofisticados calculos matematicos que se requieren para calcular
las trayectorias de sus partes moviles. Para ello, en algunos casos el robot cuenta con
un cerebro artificial compuesto, del mismo modo que lo estin los cerebros de los
seres superiores, por redes de neuronas. En este caso, sin embargo, estaremos hablan-

do de neuronas artificiales.
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Los conceptos de «red neuronal» y «neurona artificial» han pasado por diferentes
ciclos de euforia-decepcion a lo largo de su corta vida. Sus inicios se remontan al
algoritmo Threshold Logic Unit (Unidad Légica Umbral), propuesto por Warren
McCulloch y Walter Pitts en la década de 1940 y que tuvo un éxito abrumador.
Una neurona artificial es, de hecho, la encapsulacion de dicho algoritmo, el cual es

definido por los profesionales de la computacion como:

Entrada] = X
Entrada, — X|

Entrad;f — XJ.

si Z (X - Peso,) > Umbral,
entonces Salida < 1
sino Salida <

que quiere decir, en lenguaje corriente, que si el estimulo [la suma de productos
(X, Peso )] supera un determinado umbral, entonces, y sélo entonces, se dispara la
neurona.

Como puede verse, una neurona es un elemento extremadamente simple, pues
solo implementa unas pocas operaciones aritméticas y una comparacién. Este he-
cho facilito la implementacion de las neuronas artificiales en microchips, de mane-
ra que se pudieron implementar redes neuronales completas en hardware a partir de
finales de los afos noventa. Estos microchips se usan en la actualidad para construir
aparatos electronicos de prediccion, como, por ejemplo, los instrumentos capaces de
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En términos biolégicos, el comportamiento de una neurona natural es practica-
mente el mismo: cada neurona tiene un conjunto de entradas por las que percibe
sefiales eléctricas provenientes de otras neuronas, lo que se conoce como «conexio-
nes sinipticas», y a partir de ellas evalia si esos estimulos superan un umbral de
sensibilidad, siempre teniendo en cuenta que hay conexiones sinapticas que son mas
importantes que otras (los pesos de los que se hablaba antes). S1 se supera este um-
bral de sensibilidad, se propaga una sefal eléctrica a través del axon, o lo que seria
su equivalente en una neurona artificial, la salida.

Mediante esta relativa simplicidad, el perceptron se planteé como una atil he-
rramienta predictiva: dada una muestra, predice si es de una clase (0) o de otra (1).
Un ejemplo clasico es el problema del género botanico Iris, en el que se tienen
muestras de tres especies: Iris setosa, Iris versicolor e Iris virginica. Cada muestra recogi-
da se define por cuatro parametros: la longitud de sus pétalos, la amplitud de los
mismos, la longitud de sus sépalos y la amplitud de éstos. El objetivo es que, dada
una nueva muestra, la herramienta nos diga a qué especie pertenece. En este caso,
usaremos tres perceptrones, cada uno especializado en la deteccidon de una sola de
las tres especies, de tal manera que si la nueva muestra es de la especie Iris sefosa, s6lo

uno de los perceptrones deberia retornar 1, y los otros dos, 0.
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En el caso de utilizar herramientas estadisticas, en el problema del Iris hubiéra-
mos obtemdo reglas del tipo: «i los pétalos estin entre tal y tal longitud, y su an-
chura estd entre ésta y esta otra, es probable que esta muestra sea de la especie Xo.
Mientras que la manera de razonar de un perceptron es la siguiente: «si los pétalos
estan entre tal y tal longitud, y su anchura esta entre ésta y esta otra, es probable que
esta muestra sea de la especie X, a no ser que tenga unos sépalos tan cortos que
entonces ya no me importa como sean los pétalos porque puedo decir que es de la
especie Y ».

Es decir, mediante el sistema de ponderar el valor de las entradas para la toma de
decisiones hay alguna informaciéon que puede pesar mucho menos que otra, pero
que, si se llega 2 un valor extremo, esta entrada antes poco importante pasa a con-

vertirse en muy relevante para la toma de la decision.

Las neuronas se agrupan

A pesar de la gran innovacién que supuso el perceptron y del amplio rango de
aplicabilidad que se le preveia, pronto se descubrié que no podia operar en un de-
terminado grupo de problemas llamados «no-separables linealmente». Por desgracia,
la mayoria de problemas de la vida real son de este tipo. Por eso, en la década de
1980 surgieron numerosos criticos a las redes neuronales en un debate que a menu-
do sobrepasaba lo cientifico y entraba a descalificar personalmente a los defensores
del perceptron.

Este hecho coincidié, para mayor decepcidn y frustracion de los cientificos que
mvestigaban en estas areas, con la época oscura de la inteligencia artificial, etapa que
se vio marcada por un mas que significativo descenso de los fondos dedicados a ella,
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LA NO-SEPARABILIDAD LINEAL

Si consideramos una situacian en la que las muestras puedan ser de dos categorias y cada
una de ellas esté descrita por dos descriptores (por tanto, dos entradas), podriamos dibujar

un grafico como el siguiente, con ocho muestras recogidas.

Ve

"

En él, los circulos blancos representan las muestras de la categaria A, y los nagros, las de la
categoria B. Como puede apreciarse, es facil trazar una linea que separe ambas categorias,
y eso es justamente lo que hace un perceptrén cuando se ajustan el umbral y los pesos de
cada entrada. Sin embargo, ;qué pasa si analizamos el problema sintético de la X-OR? X-OR

es Una operacion logica (corresponde al «o» exclusivo) que cumple con la siguiente relacion:

Entradas Salida
00 0
01 1
10 1
11 0
} asi:
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nte un problema no-separable linealmente. Un perceptrén no podria ser

nte en la solucion de un problema légico tan simple como el de X-OR.
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depositado grandes esperanzas en la inteligencia artificial para decantar a su favor la
Guerra Fria, sufrieron notables fracasos, como el de la traduccién automatica, que
era de capital importancia para la interpretacion de documentos técnicos rusos. A
pesar de la enorme reduccion de fondos que supuso descubrir la ineficacia de los
perceptrones en los problemas no-separables linealmente, la investigacion en el
tema continud, s1 bien a una velocidad mucho menor y algunas veces en secreto,
con el fin de que sus investigadores no fueran ridiculizados por la gran mayoria de
detractores. Pero ;se podia solventar realmente el problema de la no-separabilidad
lineal?

La respuesta vino a finales de los afios ochenta y era tan obvia y natural que, de
hecho, no se comprende como los investigadores no se habian percatado antes. La
propia naturaleza ya habia descubierto la respuesta millones de afos atras: la solu-
cion estaba en conectar diversos perceptrones entre si para formar lo que se conoce
como «redes neuronalesy.

En la figura siguiente se muestra una red neuronal formada por tres capas neu-
ronales: la primera es la de entrada, la segunda es la oculta y la Gltima, la de salida. A
esta red neuronal se la denomina «feed forward» (algo asi como «alimentado hacia
delante»), ya que el flujo de los datos siempre es de izquierda a derecha y no se

forman ciclos entre las conexiones sinapticas.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

Entrada 1 ——p @
\\H

==L 1 = ===,

cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,
personalization, and analytics. You
may change your settings at any time
or accept the default settings.

Privacy Policy /

Marketing

This website stores data such as ‘ \ Salida

Personalization

Analytics )
| puede ser tan compleja como se desee, con tantas capas

ador considere oportuno y, ademds, con conexiones que

b oemmm e —emeeew— -1ACla atras para simular una especie de memoria. En este


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

69

APRENDIZAJE ARTIFICIAL

sentido, se han llegado a construir redes neuronales con 300.000 neuronas, que es
el mismo niimero de neuronas que contiene el sistema nervioso de una lombriz de
tierra.

En una red neuronal el aprendizaje se complica, vy por ello los ingenieros han
ideado un gran namero de métodos de aprendizaje. Uno de los mas simples es el
método de la retropropagacion, o en inglés back-propagation, que ademas da nombre
a las redes neuronales que hacen uso de €él. Este método consiste en minimizar el
error de salida de la red neuronal a base de ajustar de derecha a izquierda los pesos
de entrada de las conexiones sinapticas de las neuronas siguiendo el método del des-
censo de gradiente. Es decir, que primero se les dan valores aleatorios a los pesos de
todas las conexiones de la red y a continuacion se introduce una muestra con el

valor conocido que se debe predecir; por ello se dice que es una muestra «de entre-

LA TRAMPA DEL SOBREENTRENAMIENTO

Un sistema de prediccién basado en el aprendizaje artificial deduce sus predicciones de la
generalizacion que es capaz de hacer a partir de casos pasados. Por tanto, cuando el sistema
no es capaz de generalizar, éste pierde su utilidad.

Cuando el proceso de entrenamiento se repite demasiadas veces llega un punto en el que
el ajuste es tan exacto y estd tan adaptado a las muestras de entrenamiento que el sistema,
como las ha memorizado, ya no basa sus predicciones en una generalizacion sino en la me-
morizacién. Cuando esto sucede, el sistema ya sélo es capaz de realizar predicciones correctas

en el caso de que se le introduzcan muestras del conjunto de entrenamiento, y siempre que

se le introduzca una muestra distinta para

. . iccion, ésta sera inco-
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namiento». Como es de esperar, el resultado que retornan las neuronas de salida es
un valor aleatorio. A partir de aqui, comenzando por las neuronas mas cercanas a la
salida y terminando por las de la entrada, se empiezan a ajustar los valores de los
pesos de las conexiones con el objetivo de que el valor de la neurona de salida se
acerque al valor real conocido.

Este procedimiento se repite centenares o miles de veces con todas las muestras
de entrenamiento. Cuando se ha completado el proceso con todas ellas, se dice que
ha pasado una época. A continuacion, se puede repetir el proceso otra época entera
con las mismas muestras. Un proceso de aprendizaje normal consta de unas pocas
decenas de épocas. Obsérvese que este proceso es similar al proceso psicolégico de
aprendizaje, en el que se aprende por repetidas observaciones de los mismos datos.

La arquitectura de las redes neuronales y los métodos de aprendizaje fueron
sofisticandose a lo largo de los afios, y poco a poco fueron surgiendo un gran nii-
mero de tipos de redes neuronales diferentes para aplicaciones muy diversas de la
vida real. Unas de las mas usadas en la actualidad son las de Hopfield, que imple-

mentan un tipo de dispositivo de memoria llamado «memoria asociativan.
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Otro tipo de redes neuronales muy usadas en la actualidad son las redes o mapas
autoorganizativos o mapas de Kohonen. En este caso, la red neuronal incorpora una
innovacion: el aprendizaje no es supervisado, sino que la propia red va autoapren-

diendo de sus errores a medida que va trabajando.

Y el cerebro funciona

Existe una disciplina de la fisica, la cinematica inversa, que se encarga de calcular los
movimientos necesarios que se deben desencadenar para trasladar un objeto desde
un punto del espacio A hasta otro punto B. Estos cilculos se complican de forma
exponencial, en cuanto al nimero de operaciones matriciales que se deben resolver,
a medida que se introducen grados de libertad en el sistema.

Por ejemplo, dado un brazo robotizado con cuatro ingulos de torsién y una
extension retractil como el que aparece en la figura siguiente, si se quisieran resol-
ver por la via clasica las ecuaciones matriciales de cinematica inversa, un superor-
denador podria tardar horas en realizar todos los calculos necesarios para saber con
qué magnitud y en qué sentido debemos desplazar cada grado de libertad para
llevar la herramienta situada en el extremo del brazo desde A (punto inicial) hasta
B (punto final).

Be
*A
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mente y con capacidad para coordinar sus acciones en funcién de una situacién
concreta (piénsese ahora en los robots ubicados en astronaves, en los empleados en
cirugia o, simplemente, en los primeros robots experimentales de uso doméstico),
se necesitan sistemas mas innovadores que permitan a los elementos de proceso del
robot calcular de manera rapida como se tiene que mover para cumplir con su co-
metido.,

Para ello, uno de los sistemas de control motor mas eficientes que existen en la
actualidad son las redes neuronales de retropropagacion. En el caso del robot, la red
neuronal entrenada para su control tendra tantas salidas como grados de libertad
disponga el robot, y cada una de ellas indicara la magnitud y el sentido con el que
debe desplazarse cada motor para ir desde el punto inicial hasta el final.

Sin embargo, el gran inconveniente de esta aproximacion es que la red neuronal
debe pasar por un largo proceso de aprendizaje, innecesario en una aproximacién
clasica. En cierto modo, se podria ver como el proceso de aprendizaje de un ser
humano, que de pequetio aprende a caminar a base de prueba y error, pero que, una
vez que ha aprendido a andar, no hace falta que esté solventando a cada paso las
complejas ecuaciones fisicas que resuelven la cinematica de sus piernas para despla-
zarse y no perder el equilibrio.

Por ello, el entrenamiento habitual que se usa en estos casos es el de mostrar a la
red neuronal de retropropagacion decenas de miles de veces, una y otra vez, cente-
nares de miles de trayectorias posibles y ensenarle como se mueven en cada caso los
distintos motores para pasar del punto inicial al final.

Una vez que la red esta adecuadamente entrenada, se dice que ha aprendido el
mapa sensoriomotor. Esto permite que el centro de procesado de un robot pueda

' limétrica la cinematica inversa del robot en escasos mili-
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factores «a mano» radica en que no existe ningiin manual ni ninguna metodologia
para hacerlo, con lo cual se deben invertir grandes recursos humanos y técnicos (la
mayoria de las veces mediante el antiguo y detestable método de prueba y error)
hasta ajustar todas estas caracteristicas. Un tercer problema, ya mas filoséfico que
practico, es la incomprensiéon del razonamiento de una red neuronal una vez esta
entrenada. A este hecho no se le dio importancia hasta que las redes neuronales
empezaron a introducirse plenamente en la resolucién de problemas reales. Si, por
ejemplo, se usa una red neuronal para controlar el sistema de frenado ABS de un
coche, es 1ogico que los ingenieros quieran asegurarse de entender, hasta el altimo
detalle, cuil es el razonamiento de la red neuronal, para asi poder asegurar que los
frenos no van a fallar ante ninguna de las miles de situaciones diferentes de frenado

en que se pueden ver implicados.

La red neuronal realiza predicciones, pero no se sabe qué razanamiento
sigue para obtenerlas, Hay quien la compara con una bola de cristal.

P setne deanaseaptes motivos, diversos tedricos de la computacion trabajaron
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se utilizan en algunas aplicaciones industriales, como en el campo de la robética,

debido a la simplicidad de su implementacién en hardware.

¢Son necesarios los examenes?

:Se puede aplicar el aprendizaje artificial al aprendizaje natural? Como se ha ido
viendo, el aprendizaje artificial se puede aplicar a todos los 4mbitos de la ciencia y
de la tecnologia, pero ;es posible ir mis all y aplicarlo a las ciencias sociales, y en
particular a la educacién? ;Cémo determina un profesor el nivel de conocimiento
alcanzado por sus alumnos? ;Se pueden automatizar algunos de los criterios subje-
tivos que profesores y maestros aplican a menudo para evaluar a sus alumnos? In-
cluso, ;se puede predecir el rendimiento de un alumno sin tener que examinarlo?
Todo ello se puede realizar mediante una técnica tan sencilla como los drboles de
decision,
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hacia una clase u otra. Veamos un ejemplo: estamos ante un problema de prediccién

de notas de los alumnos de un determinado instituto v tenemos los siguientes datos
de entrenamiento:

Nota del curso Asistencia Ejercicios Objetivo: ; Aprobado
anterior a clase entregados O suspenso?
Mayor que la media 100% 45% Suspensa
Mayor que la media 100% 100% Aprobado
Mayor que la media 90% 100% Aprobado
Menor que la media 85% 30% Suspenso
Menaor que la media 100% 80% Aprobado
Menor gue la media 9% 100% Suspenso
Menor que la media 100% 55% Suspenso

EL ARBOL DE LA INFORMACION

El arbol es un tipo de estructura organizativa de la informacién muy utilizada en ingenieria,
ya que permite relacionar los datos de una manera jerarquizada. El arbol, como estructura
de datos, utiliza una nomenclatura propia, gue es interesante conocer:
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acionado con otro de distinto nivel sera su padre si su nivel es superior, o su

rio. Finalmente, los nodos que no tienen hijos son denominados «hojas».
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Un arbol de decision que modela bien estos datos puede ser el siguiente:

Ejercicios entregados

<60% / \ﬁﬂ%

Suspenso Nota del curso anterior

Menor Mayor

Suspenso Aprobado

En este caso, la asistencia a clase no es una variable discriminante, ya que no
forma parte de los nodos del arbol. Existen distintas metodologias para determinar
si la variable de un modelo es discriminante. Una de las mas utilizadas es la que se
basa en la entropia de Shannon. Segtin este método, en cada nivel del irbol se ana-
liza cual es la variable que genera una menor entropia, y ésta es la que se selecciona
para discriminar en ese nivel del arbol. Vamos a verlo con mis detalle.

La entropia de Shannon, S, viene definida por la siguiente formula:

S =-—iﬂi -In(n,).

i=(}

Veamosla en accion usando el ejemplo de los examenes. En el primer nivel del
arbol deberemos analizar la entropia generada por cada variable. La primera de ellas
es la variable «nota del curso anterior». 5i separamos las muestras por esta variable

1tos de muestras, uno con
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=—0,6-1n(0,6)—0,4-1In(0,4) =0,67;
=—0,5-1n(0,5)—0,5- In(0,5) = 0,69.

Asistendia a clase IEYOr gue el 9554

Asistencia a chase menor que el %5%

Finalmente, analizaremos la variable «ejercicios entregados», en la que, de nue-
vo para simplificar, dividiremos en mayor que el 60% y menor que el 60%. Asi:

=-0,75+1n(0,75)—0,25 - In(0,25) = 0,56

= Bjercicios entregados mayor qoe G0 o

y

Fjercicios entregados menor que 60% —1-In(1) =0.

Por tanto, la variable que mejor discrimina es esta ultima, puesto que las entro-
pias de los subconjuntos que genera son de 0,56 y 0.

En este caso, las muestras de entrenamiento que caen en el lado de «menos del
60% de los ejercicios entregados» son todo suspensos, por tanto, ya no nos tenemos
que preocupar de esta rama del arbol. Sin embargo, la otra rama contiene tanto
suspensos como aprobados; por consiguiente, debemos proseguir el andlisis de ma-
nera recursiva, eso si, sin tener en cuenta las muestras que ya han sido discriminadas.

Ahora solo nos quedan dos posibles variables de decision: «nota del curso ante-
rior» y «asistencia a clase». Las entropias de Shannon de los grupos generados me-

diante la primera variable discriminante son las siguientes:

1"‘)]'*n'iul:.'l del cume antenor menor que b meda = _D’ >° lﬂ{:ﬂ, 5) = (}! 3 ]Il[:U,S') = 01 69;
MNoea del cumso anterior mayor que Iy media ain 1]‘1(1} = D"‘
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sino nivel a nivel, es posible que una determinada variable de decisién minimice la
entropia en un determinado nivel y se escoja, pero en cambio si se hubiera escogi-
do otra, el arbol clasificaria mejor a escala global.

Un «truco» que se utiliza habitualmente para mejorar los indices de acierto de
los arboles de decision es usar «bosquesy, es decir, entrenar diversos irboles, cada
uno con un método diferente, y obtener la prediccion final del consenso de la pre-
diccion de cada uno de los diversos arboles que componen el bosque.

Siguiendo esta filosofia, la metodologia mis frecuente de entrenar un bosque es
construir arboles de decision mediante la seleccion aleatoria de variables de deci-
s16n; es decir, si queremos entrenar unos 100 arboles que compondrin nuestro
bosque, para cada arbol se seleccionan unas 5 variables de decision aleatorias, y se
entrena el arbol sélo con aquellas 5 variables. Esta aproximacién se conoce con el

poético nombre de «random forest» («<bosque aleatorizadon).
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Capitulo 4

Planificacion y razonamiento
automatico

Los sucesos siguientes podrian ocurrir un dia cualquiera:

14:32 h: Un camién con exceso de velocidad vuelca en una carretera secundaria.
El conductor recibe un fuerte golpe en la cabeza.

14:53 h: Acuden al lugar del accidente una ambulancia y los bomberos, y en pocos
minutos consiguen evacuar al conductor, inconsciente y con una grave
fractura craneal.

15:09 h: La ambulancia llega al hospital, donde ¢l servicio de urgencias decreta la
muerte cerebral del conductor.

15:28 h: Se identifica al sujeto y se avisa a su familia.

16:31 h: Una vez en el hospital, un equipo de psicologos se pone en contacto con
la familia del fallecido para darle soporte emocional y obtener su consen-
timiento para la donacién de los érganos no afectados por el traumatismo.

16:36 h: Después de un breve debate, la tamilia acepta donar los rifiones del fami-
liar fallecido (en adelante, el donante).

16:48 h: Un equipo quirtrgico empieza los trabajos de extraccion de los rifiones y
= mmeleee =i —édica de éstos. En paralelo, los responsables administrati-
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logisticos necesarios para el transporte. En un caso hay que preparar una
ambulancia para llevar uno de los rinones al hospital de una ciudad vecina
(a 30 km de distancia), y en el otro es una avioneta de transporte meédico
la que llevara el rifién a una ciudad que esta a 450 km de distancia y per-
tenece a otro sistema autonomico de salud. El transporte del segundo
organo desde el hospital del donante hasta el aeropuerto mas cercano se
realiza mediante un helicoptero, que el mismo sistema informatico asigna
de manera automatica. En paralelo, este sistema esta realizando también
gran parte de los trimites legales que requieren los dos sistemas sanitarios,
el del donante y el del receptor de la region vecina.

Empieza el primer trasplante en el hospital de la ciudad vecina.
Comienza el segundo trasplante en la ciudad situada a 450 km.

Ambos receptores estan recibiendo el tratamiento postoperatorio e inmu-

nosupresor adecuado, y los dos evolucionan favorablemente.

:Por qué el sistema espafiol de trasplante de 6rganos esta considerado como

uno de los mejores del mundo? ;Qué tiene este sistema que no tienen los de otros

paises con una posicidon tecnoldgica y cientifica mas avanzada que la espanola,

que hace que incluso la Comision Europea esté estudiando la extension de este

modelo a todos los paises de la Unién? Como el lector tal vez ya habra intuido,

el sistema de trasplantes espafiol esta basado en un potente sistema de inteligencia

artificial distribuido por toda la red hospitalaria del pais, que no sélo contempla

y tiene en cuenta las necesidades y caracteristicas de cada recepror y todos los

detalles logisticos, sino también la compleja y fragmentada normativa de trasplan-
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ectiva que lo convierte en el mejor modelo mundial de tras-
a de coordinacion de trasplantes normalmente tiene una es-
nivel, por ejemplo, a escala nacional, zonal, regional y hospita-
. el ambito hospitalario, los datos de los receptores se pueden
idos por la red de hospitales o agrupados en un data warehouse
»). Por todo ello, existe una gran cantidad de agentes inteligen-

la informacién de los receptores v que son consultados conti-

nuamente por otros acgentes intelicentes que se activan cada vez que hay un do-
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EL PIGEON RANKING

La celeberrima empresa Google presume de una gran reputacion en el mundo de la com-
putacion y de la inteligencia artificial. De hecho, su santo grial es el algoritmo que usa para
confeccionar los rankings de las busquedas gue los internautas de todo el mundo realizan
millones de veces por sequndo. Tanto interés despierta ese algoritmo y tantas presiones recibia
Google para publicario que la manana del 1 de abril de 2002 la empresa decidié poner un link
desde su pagina principal donde afirmaba que explicaba su algoritmo de ranking. El algoritmo
en cuestion se denominaba pigeon ranking («ranking de palomas»), y su extrano nombre no
era en absolute un capricho. Contaba el articulo que Google disponia de unas instalaciones
llenas de PC {Sig[as de pigeon cluster en inglés, es decir, «agrupamiento de palomas») y que
cada paloma disponia de una pantalla y un teclado. La descripcion del algoritmo decia que
cada vez que un usuario realiza una busqueda en Google, cada una de las webs gue coincide
con dicha blsqueda es mostrada a una de las palomas, que acto sequido empieza a picotear
en su teclado. A continuacion, las webs son ordenadas segun el ndmero de picotazos que ha
dado su paloma correspondiente,

En el mismo artfculo, Google explicaba como manipulaban las palomas, cémo vivian y
cémo eran reclutadas. También se decia que habian probado con otro tipo de aves, como
las gallinas o distintas especies de aves de presa, pero que las palomas se habian revelado
comao las mas inteligentes y adecuadas para la tarea. El articulo incluso se atrevia a afirmar
que, si bien era cierto gue ninguna paloma habia llegado aun a ser miembro del Tribunal
Constitucional, en cambio si que se habfa probado su eficacia como controladores aéreos
y arbitros de futbol.

Muchos ingenieros y competidores no daban crédito a lo que estaban leyendo, hasta que la

cuenta de que el dia 1 de abril en Estados Unidos y en muchos
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nante. Otros agentes del sistema se encargan de aspectos diversos, como la planifi-
cacion v la asignaciéon de recursos logisticos para el transporte critico de los orga-
nos o la gestion de los trimites administrativos que requieren los diversos sistemas

regionales de salud.

Agente
Coordinacion de transporte
ﬂge‘nte aéreo region M
Hospital A
Agente
Agente Coordinacion
Hospital B [ hospitalaria
region M
Agente
Hospital C
Agente
Agente Coordinacion
Hospital Z [ ~| hospitalaria . l
region F
Agente
Agente Coordinacion de transporte
Hospital W aéreo region F
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PROGRAMACION ORIENTADA A AGENTES

La programacion de computadoras es un campo que evoluciona rapidamente. En |z actualidad
existen cinco grandes familias de lenguajes de programacion, y aquella que esta orientada a
objetos es la mas usada entre los programadores actuales. Se trata de un tipo de programa-
cién en la que todo esta representado mediante unidades de informacién llamadas «objetos».

Estos cuentan con una serie de atributos donde se guarda la informacién sobre si mismos

y son capaces de realizar algunas operaciones sobre dicha informacion. En la orientacion a
objetos se requiere la intervencion de coordinadores que posean la inteligencia y que vayan
solicitando a los objetos que realicen una u otra tarea, pero siempre asumiendo que el objeto
es basicamente un elemento poco inteligente que espera que le ordenan qué tiene que hacer.
Sin embargo, ultimamente estd emergiendo con fuerza una evolucion de estas programa-
ciones: la orientada a agentes. En ella, los objetos «tontos» pasan a ser agentes con mucha

mas inteligencia y autonomia, de modo que la labor del coordinador ya no es tan critica.

Planificar, ésa es la palabra

Planificar una serie de recursos, mas o menos numerosos, para que una determina-
da tarea se lleve a cabo con éxito puede ser una actividad extremadamente comple-
Jja, hasta para un experimentado humano. Ademas, la planificacién aparece en todos
los ambitos de la vida real, desde tareas poco criticas, como la planificacién de pro-
fesores, asignaturas, grupos de alumnos, aulas, laboratorios o dispositivos audiovisua-
les de los que se disponga en un instituto de secundaria, hasta la eritica planificacién

1cién de un incendio forestal o en una emergencia ante
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de extincion; dicho plan detalla el proceso que deben seguir los medios disponibles
en ese momento en funcion de una serie de caracteristicas del terreno, meteorolo-
gicas, etc. Sin embargo, uno de los problemas a los que se enfrentan normalmente
estos técnicos es que las condiciones son cambiantes v, ademas, pueden verse altera-
das con una frecuencia mayor de lo que se tarda en rehacer el plan de extincion. Por
ello, muchas administraciones estan tratando de implantar sistemas automatizados
que puedan construir estos planes de extinciéon en cuestion de segundos. De esta
manera, ¢l sistema recoge paraimetros como la orografia del terreno, las circunstan-
cias meteorologicas, los accesos disponibles a la zona atectada por el mcendio, la
disponibilidad de medios aéreos o terrestres, o la coordinacion y comunicacion con
diferentes unidades y centros de control, y a partir de ahi disenia un plan que a con-

tinuacion revisa el experto humano.
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otro lado, puede tardar horas en llegar alli, mientras que a pocos minutos tiene una
zona donde las llamas son menos peligrosas y se podrian apagar con cierta facilidad,
de modo que se atajaria el incendio en aquel lugar. La pregunta es: ;como se cuan-
tifica de una manera clara y objetiva, tal y como requeriria un sistema de planifica-
cion no inteligente clasico, el beneficio de apagar el fuego en una zona atendiendo
a la distancia que se ha de recorrer y al tiempo transcurrido? Si esta unidad terrestre
se multiplica por las decenas de ellas que intervienen en la extincién de un incen-
dio, se le suman las unidades aéreas vy se afladen nuevas variables como la intensidad
del viento v su prevision, lluvias, zonas habitadas, zonas de alto valor ecolbgico, etc.,
podemos empezar a comprender hasta qué punto se requiere disponer de un siste-
ma inteligente que sea capaz de tomar decisiones teniendo en cuenta todos los

detalles y obedeciendo a paraimetros difusos.

LA LOGICA DIFUSA

La logica difusa es un tipo de logica matematica que trata de aproximar los métodos y ope-
raciones togicas al proceder humano y natural. Normalmente, en un entorno real las cosas
nunca son blancas o negras; en cambio, en las l6gicas cldsicas, como puede ser la légica
booleana, los valores sélo pueden ser ciertos o falsos, con lo que se nos obliga a posicionarnos
siempre en los exiremos.

Por ejemplo, si yo pregunto si el portero de un equipo de la primera division de Kazajistan
es bueno o malo, la respuestan sera «depende», ya que si se compara con la élite del fitbol

rnundial, lo més sequro es que no sea lo bastante bueno, pero, en cambio, si se compara con

el portero del equipo de fltbol de mi barrio, probablemente sea un portero excelente. Por

This website stores data such as a difusa no contienen valores de «verdadero» o «falso», sino un

cookies to enable essential site e 0y 1, simbolizando que si el valor es «1» es «verdadero» y si es
functionality, as well as marketing,

personalization, and analytics. You m el eiemplo, si cualificamos el 0 como una nulidad absoluta a la
may change your settings at any time . .

or accept the default settings. ' de chut y el 1 como la excelencia del mejor portero del mundo,

ajo se encontrara en un respetable 0,73.

Privacy Policy

Marketing

Personalization de problemas, lo habitual es usar técnicas de bhsqueda
Analytics rencia artificial, como pueden ser el back-tracking («vuelta
e Accept Al d («ramificacion y podar). Ambas téenicas tienen un fun-

camente, desplegar un arbol de combinaciones y reco-

i i T

Py SR T~ . (O e LS. . AL - IR . DI - Lo St 1 S U WU, T - o SR,


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

LIGLINY Jlckdbed il dRL el Ll Ilit'_]{_l'lf Al 1lallvad, LIl Lill PrUDlE]TlE{ L plﬂ]]l[lc;]f_](_}]]__ LI S—

87

PLAMIFICACION Y RAZONAMIENTO AUTOMATICO

plegar un arbol de combinaciones» no significa mas que generar el arbol de todas
las planificaciones posibles (recuérdense los conceptos explicados en el primer ca-
pitulo sobre como un algoritmo inteligente puede resolver el problema del ajedrez)
e ir «podando» de manera inteligente aquellas ramas del irbol que nos lleven a pla-
nificaciones no posibles, que violen alguna restriccion o que se prevea que no
conduciran a buen puerto.

La gran diferencia entre el algoritmo de back-tracking y el de branch-and-bound es
que la primera técnica recorre el arbol de planificaciones en profundidad, mientras
que la segunda lo recorre en anchura, y esta diferencia es fundamental, ya que segiin
como este planteada la representaciéon del problema, una poda u otra pueden tener
eficiencias bastante distintas.

Ir podando el arbol a medida que se va recorriendo se hace completamente
necesario, ya que, como en casi cualquier otro problema combinatorio, si no se
hiciera asi, el nimero de planificaciones y, por tanto, de ramas del arbol se haria tan
enorme que al final seria imposible recorrerlo en un tiempo razonable. Para acelerar
la poda, estas técnicas basadas en el recorrido de arboles suelen usar unas herra-
mientas llamadas «heuristicas», que basicamente son la implementacién de ciertas
nociones mtuitivas que un experto en la materia puede tener para saber cuando una

determinada rama no va a llevar a un plan viable y podarla lo antes posible. Por

EL TEOREMA DEL NO-FREE LUNCH

El teorema conocido comao del no-free lunch («almuerzo no gratuito») afirma que no existe ningan

olver todos los posibles prablemas de la mejor manera posible. El problema
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una metafora sobre el coste de los platos en distintos restaurantes, y de
. Planteémaonos la existencia de un determinade nimero de restaurantes
s representa un algoritmo de prediccién determinado), con un ment que
la plato es un problema de prediccion determinado) con un precio (que
le la solucién que ofrece ese algoritmo aplicado a ese problema). En este
Ina persona a quien le gusta comer de todo y ademas es algo tacafia puede
nte, en un momento dado, ofrece el platc que mas le apetece a un mejor
persona vegetariana que acompane a esa persona omnivora seguramente
el plato vegetariano es mucho maés caro, La persona omnivora, si quiere un

el restaurante que lo sirva a mejor precio. Pero ;jqué pasa con la persona

| vegetariana que la acompana? Resulta que el Unico plato vegetariano del restaurante estd por
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supuesto, el hecho de podar antes o después una rama inviable puede significar
muchos minutos u horas de calculo desperdiciadas, ya que el nimero de opciones
que se deberan analizar crece de manera exponencial a medida que se va subiendo

de mivel en una rama.

Efemplo sencillo de arbol de planificacion aplicado al juego del tres en raya.

las nubes, pero no tiene mas remedio que elegirlo. El sufrido companero vegetariano representa
muy apropiadamente el caso en el que, dado un problema concreto, el estar obligado a utilizar un

This website stores data such as inado hace que los resultados sean, seguramente, mucho peores.
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la conclusion basica de que, 0 se es bueno en unas pocas cosas Y

1 todas.
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Deteccion de conflictos

Isla de Chipre, Mediterrineo oriental, enero de 1997. Los gobiernos de Chipre y
de Grecia anuncian la instalacion de dos baterias de muisiles tierra-aire S-300 de
procedencia rusa, lo cual provoca un notable refuerzo de las fuerzas armadas chi-
priotas v griegas en el contexto del Espacio de Defensa Integrado.

La agencia de defensa rusa confirma piblicamente que son sistemas puramente
defensivos, lo cual no afectari al precario balance de poder militar en la isla entre las

fuerzas turcas y las griegas.

. W e : Nl 7
B L, L 1 A e (A = - G W

Misiles S-300 mostrados en un desfile militar ruso (fuente: Archlinux).
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do, ademas, el ejército griego se moviliza para dar soporte al

ejército chipriota en caso de ataque turco.Y Rusia se mantiene neutral pero advier-

te que la venta de los dos sistemas S-300 se ejecutara sin ninguna interferencia ajena.

Turquia inicia unas intensas acciones diplomaticas entre sus aliados estratégicos

de la OTAN, pero éstas no fructifican, por lo que, seguidamente, decide entablar

relaciones con Israel p

ara recibir entrenamiento con el manejo de sistemas S-300.

La inestable region del Mediterraneo oriental.

Septiembre de 1997. La flota naval turca empieza a rastrear el Mediterraneo

oriental en busca de buques, en especial navios rusos, con el fin de interceptar el

envio de los misiles. Por ese motivo, Rusia y Grecia advierten a Turquia de que

entraran en guerra si Chipre es atacado o bloqueado maritimamente.

Diciembre de 1997. Rusia moviliza grandes fuerzas navales en la zona, incluyen-

do portaaviones, submarinos, etc. Se supone que el objetivo de esta flota es trans-

This website stores data such as
cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,
personalization, and analytics. You
may change your settings at any time
or accept the default settings.

Privacy Policy

Marketing
Personalization

Analytics

Save Accept All

st el A A O b G e e R e B e e R o

iy e (T,

y destruir la flota turca ante cualquier intento de intercep-

as presiones internacionales de Estados Unidos y del Rei-
nenaza de guerra turca, Grecia decide finalmente no ins-
re y, a cambio, los coloca en la isla griega de Creta. En
do otras baterias y armamento menos potente, que Grecia
a a cambio de los S-300.

0, que pudo haber tenido un tragico desenlace con graves
nales, los gobiernos turco y chipriota sufrieron una gran
)argo, no ocurrio lo mismo en el caso del gobierno griego.

do esto la inteligencia artificial? ;Cémo puede prevenir,
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tuaciones de riesgo bélico como la que se ha descrito? Pues bien, un grupo de in-
vestigadores de la Universidad de Chipre publicaron en el afio 2005 un complejo
sistema inteligente basado en mapas cognitivos difusos entrenados por algoritmos
evolutivos capaces de predecir y simular con gran precision situaciones de inestabi-
lidad politica. Dicho sistema, si se adapta al conflicto chipriota, recoge 16 variables
que van desde la «inestabilidad/intensidad en Chipre» hasta las «influencias interna-
cionalesy, pasando logicamente por variables como el «apoyo politico griego» o «el
refuerzo del ejército turcos.

Un mapa cognitivo difuso no es mas que una red neuronal en la que cada neu-
rona contempla la intensidad de una variable a lo largo del tempo. Por ¢jemplo, en
un determinado momento, el apoyo politico griego puede ser bastante grande v la
neurona que recoge esta variable puede contener un valor del 92%, mientras que la
que contempla la variable del refuerzo del ejército turco puede ser baja en un mo-
mento determinado y estar fijada, por ejemplo, en un 23%.

Por otro lado, cada neurona estd conectada con sus vecinas mediante una arista
que pondera la relacion causa-efecto entre las dos neuronas conectadas. Por ejem-
plo, la «inestabilidad politica de Chipre» afecta en 0,32 al «refuerzo del ejército
turcor, de tal manera que si la mestabilidad politica en un determinado momento es
del 50%, esto provocaria un incremento directo del refuerzo del ejército del 16%,
es decir, 0,32 - 50%. Ademas, hay relaciones causales negativas como, por ejemplo,
que la variable «olucién al problema Chipriota» afecta en un —0,21 a la variable
anestabilidad politica de Chipre».

Las complejas relaciones causales entre las neuronas (en total, en dicho mapa

‘onexiones) son fijadas por un algoritmo evolutivo en el que
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LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL Y LAS GUERRAS

A lo largo de la historia de la humanidad, las guerras siempre
han sido un factor clave para el avance tecnolégico, desde el
desarrollo de la ingenieria por parte de Arquimedes durante
las guerras punicas, hasta el desarrollo de la energla nuclear
en la Guerra Fria. En este sentido, la inteligencia artificial
también se origind en circunstancias bélicas. Los propios fun-
damentos de la inteligencia artificial y de la computacion se

desarrollaron al calor de la Segunda Guerra Mundial, dada la

necesidad de descifrar con rapidez los codigos secretos nazis.
Y durante la Guerra Fria los grandes avances en este cam-
po vinieron por la necesidad de traducir grandes voliumenes
de textos técnicos y cientificos del ruso al inglés, Asi, para

poder realizar estas traducciones de manera automatica, se

propicio el desarrollo del procesamiento del lenguaje natural.

Sin embargo, en el afio 1966 se publicd el informe ALPAC

(Automatic Language Processing Advisory Committee), en el

Maguina Enigma, usada

; : , : durante la Sequnda Guerra
continuar la inversidn estatal en el procesamiento del len- Mundial para el cifrado y

que un comité gubernamental desaconsejé rotundamente

guaje natural, dados los pobres resultados obtenidos en diez descifrado de mensajes.
anos intensivos de investigaciones.

Aunque tal vez entraria mas en la categoria de «rumor» por su dudosa credibilidad, se cuenta
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Capitulo 5

Analisis de datos

Parece ser que una importante empresa de distribucion americana, Osco, encargd a
su departamento de informatica hace unos anos que disenara un sistema capaz de
analizar los ingentes volimenes de datos que creaba diariamente, con el fin de sacar
algunas conclusiones o analizar tendencias de comportamiento del mercado.

Una vez construido el sistema, una de las primeras y mas sorprendentes tenden-
cias que descubrieron es que entre las 17:00 h y las 19:00 h las ventas combinadas
de panales y de cerveza se incrementaban de manera notable, o, en otras palabras,
que de manera significativa muchos clientes que adquirian panales en esa franja
horaria también incluian cerveza en su misma cesta de la compra. Esta tendencia,
en primera instancia desconcertante, se explica cuando se tiene en cuenta que los
clientes con ninos pequenos no pueden salir de casa por las tardes para ver los par-
tidos de béisbol, baloncesto o fiitbol, ya que tienen que cuidar a sus vastagos, de ahi
que adquieran la cerveza para consumirla mientras distrutan del partido.

Pero ;como se aprovechd Osco de este descubrimiento? Pues bien, cuando se
detectd dicha tendencia rapidamente se acercaron las estanterias de panales y las de
cerveza, y se dispararon las ventas combinadas de ambos productos. Cundio el
gjemplo y hoy en dia todas las cadenas de distribucion que se precien usan herra-

mrenkas da sainaia da datos del tipo data warehouse para analizar las tendencias v
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rgian los primeros estados modernos capaces de recabar

istematica de sus sociedades y economias, la mineria de
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cional y las nuevas herramientas de la inteligencia artificial pudieron ser aplicadas a

cantidades ingentes de datos para generar informacion y, a partir de ésta, extraer
conocimiento.

La mineria de datos

Un proceso tipico de mineria de datos da como resultado un modelo matemitico
que ayuda a explicar la informacion y las tendencias observadas a partir de los datos,
pero que también puede predecir la aparicion de nuevas tendencias o incluso clasi-

ficar o segmentar los datos a partir de patrones de comportamiento de identifica-

c16n no trivial.

f*-th_.

ii'n\\
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tes que sufren cincer y para ello cogemos la informacion del archivo de un hospital
especializado en oncologia. Lo normal es que tengamos disponible mucha mas in-
formacion de pacientes enfermos que de pacientes sanos, va que precisamente los
datos los estamos obteniendo de un lugar al que acuden personas enfermas de can-
cer y no las que no lo tienen. Esta desviacidon iicial es lo que Bayes planted median-
te la introduccion del concepto de probabilidad condicionada, ya expuesto en un
capitulo anterior del presente libro. Los estudios sobre probabilidad condicionada de
Bayes generaron un conjunto de herramientas que tienen en cuenta esa desviacion
inicial para poder compensarla y sacar conclusiones no sesgadas. En general, un

proceso de mineria de datos estd compuesto por los siguientes pasos:

1. Seleccion del conjunto de datos. En este paso se seleccionan las variables que
queremos segmentar, clasificar o predecir (también llamadas «variables objeti-
vo») y las variables independientes, que son aquellos datos a partir de los
cuales se construiran los modelos. Ademas, a menudo es imposible trabajar
con todos los datos disponibles; por eso también en este paso deben seleccio-

narse las muestras con las que se trabajard a continuacion.

L2

.Analisis de las propiedades de los datos. En este estadio se realiza un primer
estudio simple de los datos con el objetivo de identificar valores atipicos o
marginales que se salen del rango de valores razonables. También en este paso
se desesiman aquellas variables que no aportan informacion significativa para
resolver el problema en cuestion.

3. Transformacion de los datos de entrada. En esta etapa los datos se suelen nor-

9

"ajar con datos no normalizados suele provocar errores
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niimero de técnicas v metodologias normalmente provenientes del soft compii-
ting (técnicas informaticas dedicadas a solucionar problemas que manejan da-
tos incompleto o inexactos) encaminadas siempre a la extraccion de «nfor-
macion no trivial» o conocimiento, como las redes neuronales, SVM, etc.

5. Extraccion del conocimiento. A menudo la herramienta usada en la etapa
anterior no extrae ¢l conocimiento de modo inmediato; por ello en esta eta-
pa se aplican diversas herramientas para, por ejemplo, a partir de una red
neuronal correctamente entrenada, extraer el nuevo conocimiento generado.

6. Interpretacion y evaluacion de los datos. A pesar del uso intensivo de herra-

mientas computerizadas en la mineria de datos, esta area de la ingenieria toda-

¢ ES EL PAPA UN AL/EN?

En 1996, Hans-Peter Beck-Bornholdt y Hans-Hermann Dubben se preguntaban en la pres-
tigiosa revista Nature si el Papa era un ser humano. Su razonamiento consistia en que, si
escogemos uno de entre todos los seres humanos, la probabilidad de que éste sea el Papa es
de 1 entre 6.000 millones. Y siguiendo la analogia del razonamiento silogistico, el Papa tiene
1 entre 6.000 millones de posibilidades de ser un ser humano.

La contestacion a esta falacia la dieron Sean R. Eddy y David 1.C. MacKay en la misma revista
mediante el uso de la probabilidad bayesiana. La contestacion constataba que la probabili-
dad de que un individuo sea el Papa sabiendc gue es un ser humano no tiene por gué ser la
misma que la probabilidad de gque un individuo sea humano sabiendo que es el Papa. Usando

notacion matematica:

This website stores data such as Plhumano | papa) = P{papa | humano).
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y la de que un alien sea escogido como Santo Padre es mas bien baja

11); entonces, con toda probabilidad, el Papa es un ser humano (P{hu-
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via dista en gran medida de ser un proceso industrial completamente automa-
tizable. De hecho, siempre se dice que atn se trata de un proceso muy artesa-
nal y dependiente de la experiencia del ingeniero que lo ejecuta. Por este
motivo, una vez finalizado el proceso de extraccién de conocimiento, siempre
se debe validar que las conclusiones obtenidas son correctas y que no nos es-
tin conduciendo o bien a un conocimiento trivial (por ejemplo, que todos los
seres humanos miden entre 1,4 m y 2,4 m) o bien a un conocimiento falaz.
Ademis, en un caso real de mineria de datos, se ejecutan diversas metodologias
sobre los mismos datos. En esta etapa es donde se comparan los resultados ob-

tenidos por las diversas alternativas de andlisis y extraccion de conocimiento.

La maldicion de la dimensionalidad

Es bien sabido gue la intuicié6n poco reflexionada no es buena amiga de la estadis-
tica y de la probabilidad. Uno siempre tiende a pensar que ante un problema de
anilisis de datos, cuantos mas datos (que no mas muestras) de entrada se tengan, més
informacion y, consecuentemente, mas conocimiento se podra extraer. Sin embar-
go, nada mas lejos de la realidad. Tanto es asi que esta falacia, al ser una trampa co-
mun en la que los «mineros» principiantes suelen caer, incluso ha sido bautizada por
los expertos como «la maldicion de la dimensionalidad», también conocida como
el efecto de Hughes».

El problema surge al incrementarse exponencialmente el volumen de un espacio
matematico al anadirse dimensiones adicionales. Por ejemplo, 100 puntos (10%) son
suficientes para muestrear un intervalo de una unidad siempre que los puntos no
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Precisamente debido a la maldicién de la dimensionalidad ha surgido una rama
de la estadistica denominada «seleccion de variables» (también conocida por su
nombre en inglés, feature selection), que usa y combina diversas herramientas mate-
maticas con el objetivo de eliminar el maximo nimero de datos que no aportan
ninguna informacion nueva a un determinado problema. Esto puede significar des-
de la supresion de informacién redundante o correlacionada hasta la eliminacién de
informacion aleatoria y variables constantes. Por variable constante se entiende un
valor que practicamente no varia para el conjunto de las muestras. Un ejemplo seria
la variable «nacionalidad» en el anilisis de las tendencias de voto en la poblacion de
un mismo pais. Logicamente, esta variable sera igual para todos o casi todos los
votantes de ese pais y, por tanto, no aporta ningtn valor.

La técnica de seleccidon de variables mas utilizada es el analisis de componentes
principales (ACP), que busca la proyeccién segiin la cual los datos presentan una
mayor variabilidad. En el caso de la siguiente figura, las dos flechas dibujadas repre-
sentan las dos componentes principales de maxima variabilidad de la nube de
muestras, especialmente la flecha mas larga. Por tanto, si quisiéramos reducir la di-
mensionalidad de los datos, podriamos sustituir las dos variables representadas en los
ejes de ordenadas y abscisas por una nueva variable, que seria la proyeccion de las

muestras sobre la componente especificada por la Hecha mas larga.

10
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¢Y ESE QUIEN ES? EL RECONOCIMIENTO DE CARAS .

Un gran numero de camaras fotograficas actuales detectan las caras dentro de la imagen
en el momento del encuadre. Hoy dia existen muchos tipos de dispositivas y programas que
utilizan algoritmos de deteccién de caras para su funcionamiento. Un ejemplo de ello son las
camaras fotograficas digitales que incluyen una funcién que permite detectar el nimero de
caras en una fotografia y calibran automaticamente los pardametros de la camara para intentar
que todos los rostros gueden bien enfocados. La red social Facebook también incorpora una
funcién de deteccién de caras capaz de sugerir la presencia de determinadas personas de

interés en las fotos que sube un usuario. ¢ Coémo se logra todo ello?

La mayoria de métodos de deteccidn de caras centran su funcionamiento en el anélisis de
componentes principales; se basan en el entrenamiento del sistema con conjuntos de image-

nes de distintas caras, de modo que el sistema extrae los componentes principales, tanto de

la cara de una misma persona como del conjunto de todas las caras. En realidad, el sistema lo

This website stores data such as rasgos mas caracteristicos de |a cara de cada persona para poder

cookies to enable essential site

) . : e e ueva imagen, vy aplican
functionality, as well as marketing, ste modo, dada unan gen, v aplicando de nuevo un

personalization, and analytics. You rincipales, el sistema compara la informacién extralda de esa ima-
may change your settings at any time _ ‘ :
or accept the default settings. de su conjunto de entrenamiento. Basandose en el porcentaje de

etectar si aquello que se esta analizando es una cara o un zapato,

Privacy Policy )ersona concreta pertenece la cara en cuestion.

Marketing

Personalization

Analytics ormacion lineal que genera un nuevo sistema de coorde-

Save Accept All cial de muestras, en el cual la primera componente prin-

d mayor, la segunda representa la segunda mayor variabi-

a9 F 1 I ™ - . - & s = - -


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

1dad, y ds1 Nasta tantas componentes como Se acsee, \Una ac 1as ventajas del uso ael

101

ANALISIS DE DATOS

ACP es que en uno de los pasos intermedios en la busqueda de las componentes de
maximo crecimiento de la variabilidad se puede obtener la variabilidad explicada
por cada nueva componente principal. Por ejemplo, la primera componente prin-
cipal puede explicar el 75% de la variabilidad; la segunda, el 10%: la tercera, el 1%,
etc. Y de esta manera se puede reducir la dimensionalidad asegurando que las nue-
vas dimensiones que sustituyen las caracteristicas originales explican un minimo de
rariabilidad de los datos (normalmente se aconseja que la variabilidad explicada por
las componentes seleccionadas sume en torno al 80%).

A pesar de las bondades del ACP y de su relativa sencillez de ejecucion (hoy en
dia todos los paquetes estadisticos ya implementan el ACP de serie), esta técnica
tiene como contrapartida que implica cilculos que van creciendo en complendad a
medida que aumenta el nimero de dimensiones del modelo, de modo que el coste
computacional puede llegar a ser inabordable. En estos casos se suele recurrir a otros
dos métodos de seleccidon de variables: el greedy forward selection (literalmente, «selec-
ci6én voraz hacia delantey) y el greedy backward elimination («eliminaciéon voraz hacia
atras»). Ambos presentan dos grandes desventajas: el gran coste computacional que
implican y la poca seguridad que aportan de haber escogido las variables mas ade-
cuadas. Sin embargo, su ficil implementacion, la sencillez del concepto en el que se
basan vy el hecho de que el coste computacional no sea tan alto cuando se dispone
de un gran nimero de dimensiones como con ¢l ACP, han popularizado su uso
entre la comunidad de «mineros».

Aungque, como bien indica su nombre, uno va «hacia delante» y el otro, «hacia

atrasy, tanto la seleccién voraz hacia delante como la eliminacion voraz hacia atras
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usan la misma filosofia. Pero la mejor manera de explicar ambos métodos es a través
de un ejemplo prictico. Imaginemos que queremos seleccionar las variables que
mejor explican las tendencias de voto al parlamento de un pais. Entre las cinco
variables conocidas de la muestra recogida tenemos: poder adquisitivo, ciudad de
origen, formacion académica, sexo y estatura del votante. Y la herramienta que
usaremos para el andlisis de las tendencias es una red neuronal. Para empezar, utili-
zando el método de seleccidn voraz hacia delante, se escoge la primera de las varia-
bles del problema vy, sélo con esa variable, se modelan los datos mediante la red
neuronal. Una vez construido el modelo, se evalia su tasa de prediccion v se guarda
la informacion. El proceso se repite exactamente igual con la segunda variable, y
luego con las tres variables restantes. Cuando ya se ha hecho todo el anilisis, se es-
coge la variable cuyo modelo asociado presentaba mejores resultados y se repite el
proceso de modelado mediante la red neuronal y la evaluacién del modelo, pero
esta vez con dos variables. Suponiendo que la variable que hubiera dado mejores
resultados hubiera sido la formacion académica, se probarian todos los conjuntos de
dos variables en los que la primera fuera formacidon académica. Asi, tendriamos el
modelo «formacion académica y ciudad de origen», el modelo «formacién acadé-
mica y sexo» y el modelo «formacién académica y estaturas. De nuevo, una vez
analizadas las cuatro combinaciones, se selecciona la mejor, por ejemplo, «formacién
académica y poder adquisitivo», y se vuelve a repetir el proceso con tres variables,
donde ahora las dos primeras estan fijadas. El proceso contintia hasta que, al afadir
una nueva variable, la bondad del modelo no mejora con respecto a la bondad del
modelo con una variable menos.

I'a eliminacidn varar hacia atras funciona justo al reveés, es decir, partiendo del

This website stores data such as das las Variables, va c:limjnando, una a una, aqUEHES que no
cookies to enable essential site Al
functionality, as well as marketing, MOdcLo.

personalization, and analytics. You
may change your settings at any time

or accept the default settings. te» porque no asegura que se encuentre la mejor combi-

1ar, a pesar de la sencillez del método, no deja de ser una

ez que supone un alto coste computacional al tener que

Privacy Palicy | paso de seleccion o eliminacién de variables.

Marketing ietodos de seleccion de variables existentes tengan impor-

Personalization ”
"OCa q_‘l..lt‘ constantemente se p[ESEﬂtEH nuevos l‘l'if:t['_}dﬂﬁ €1

Analytics | . .
/ stos nuevos métodos suelen seguir la filosofia del ACP, es
Save Accept All ibles que sustituyen a las originales y aportan una mayor

n la informacion. Este tipo de variables son conocidas


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

como «variables latentes». kn general, son muy utilizadas por un gran namero de

103

ANALISIS DE DATOS

disciplinas, aunque, probablemente, donde mejor se aplican es en las ciencias socia-
les. Descriptores como la calidad de vida de una sociedad, la confianza del mercado
o la capacidad espacial de una persona son variables latentes que no se pueden ob-
servar directamente, sino que se nuden e infieren a partir de la medida de un ct-
mulo de otras variables mas tangibles. Ademas, estas variables latentes tienen la
ventaja de que atnan distintas variables en una sola, de modo que reducen la di-

mensionalidad del modelo y lo hacen mas manejable.

Visualizacion de datos

La visualizacion de datos es la rama de la ingenieria que estudia de qué forma los
datos numéricos, por lo general multidimensionales, se pueden representar grafica-
mente para ser visualizados por un ser humano. Por eso, al igual que el anilisis de
datos, la visualizacion de los mismos se popularizé cuando los incipientes estados
modernos pudieron generarlos de manera sistematica sobre la evolucion de sus
economias, sociedades y sistemas productivos. De hecho, esta rama de la ingenieria
es vecina, o incluso estd superpuesta, a la del analisis de datos, ya que muchas de las
herramientas, metodologias y conceptos usados para facilitar su visualizacion surgen
de su analisis, y viceversa.

Probablemente, la primera visualizacion de datos estadisticos de la que se tiene
registro es la realizada por Michael van Langren en 1644, en la que se muestran las
12 estimaciones, realizadas por 12 cientificos distintos, de la longitud entre Toledo
y Roma. La palabra <ROMA» senala la propia estimacion de Langren, y la pequefia
R parece mas o menos en la parte inferior central de la linea es la
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En ese mismo siglo, gracias a las reflexiones filos6ficas de Immanuel Kant en las
que se afirmaba que es la representacion la que hace al objeto posible y no al revés,
se forjo la conciencia de que no se puede discutir sobre el conocimiento o la reali-
dad sin tener en cuenta que es la mente humana la que construye esa realidad o
conocimiento. Esto coloco la ciencia de la representacion y la visualizacion de datos
en el lugar de mixima importancia que merecia.

Mas tarde, durante la Revolucion Industrial, empezaron a aparecer ya otros mé-
todos de representacion de datos mas sofisticados, como los introducidos por Wi-
lliam Playfair para representar la produccion industrial y econéomica mediante la
evolucion de los precios del trigo y de los salarios a través de los distintos gobiernos

y a lo largo de mas de 250 anos:
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rapida y ficilmente. Uno de los aspectos mas importantes que deben tenerse en
cuenta (mas que el propio componente técnicoe de los datos, el modelo de repre-
sentacién y el «motor grifico» usado para visualizarlos) es la limitacion perceptiva
del analista, el consumidor final de los datos. Cuando éste intenta entender una
representacion visual de los datos ejecuta unos determinados procesos cognitivos
que construyen su modelo mental de los datos. Pero estos procesos cognitivos tie-
nen fuertes limitaciones perceptivas, como, por ejemplo, que la mayoria de mortales
somos incapaces de entender mentalmente mas de cuatro o cinco dimensiones, y
estas limitaciones deben tenerse en cuenta para facilitar la construccion de los mo-
delos. Por todo ello, una buena visualizacion de los datos tiene que mostrar infor-
macion de manera jerarquica a diferentes niveles de detalle, ser coherente y evitar al
maximo cualquier posible distorsion en las representaciones. Ademas, debe mini-
mizarse el impacto de los datos que no aportan informacién o que pueden condu-
cir a conclusiones errbneas, y afladir otros estadisticos que aporten informacién
sobre la significancia estadistica de cada parte de la informacion.

Para conseguir todo esto se recurre a estrategias similares a las que se han visto
en el capitulo dedicado al anlisis de datos. La primera es la de reducir dimensiones,
lo que se consigue mediante métodos ya vistos anteriormente, como la proyeccidn
de los modelos en variables latentes. La segunda es la de reducir el nimero de mues-
tras del modelo mediante su clasificacion en grupos significativos, proceso que se
denomina clustering (cluster puede traducirse por «racimon).

Un anilisis de clustering consiste en dividir un conjunto de observaciones en sub-
conjuntos (también llamados clusters), de tal manera que todas las observaciones que

el mismo cluster comparten ciertas propiedades, que no tienen por
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pueden usar todas las herramientas comentadas hasta el momento: redes neuronales,
maquinas de soporte vectorial, analisis de componentes principales, etc., v, como se
verd, es una rama del anilisis de datos fuertemente ligada al aprendizaje artificial.

El objetivo de un sistema clasificador, al igual que una red neuronal o una SVM,
es, dada una muestra, poder predecir su clase, o en una palabra, clasificarla. Por ello,
inicialmente, se le debe proporcionar al sistema clasificador un conjunto de mues-
tras de clase conocida con el fin de que el sistema pueda aprender. Una vez que el
sistema ya esta entrenado, se le pueden pasar las nuevas muestras para que las clasi-
fique. Al igual que los métodos anteriores, ¢l conjunto de muestras iniciales de
clase conocida suele dividirse en dos subconjuntos, el de entrenamiento v el de test,
que sirven para comprobar, a posteriori, que el sistema no estd sobreentrenado.

Los sistemas clasificadores pueden ser de dos tipos: de Michigan (llamados asi
porque fueron precisamente investigadores de esta universidad quienes defendieron
este modelo) o de Pittsburg (por el mismo motivo). Un sistema clasificador de Mi-
chigan no es mas que un algoritmo evolutivo en el que los individuos que van evo-
lucionando son reglas, y cada regla esta formada por un conjunto de condiciones y
un objetivo.Y la idea es que si una muestra coincide con las condiciones impuestas
por una regla, la clase de esta muestra sera la indicada por el objetivo de la regla.

En cambio, en los sistemas clasificadores de Pittsburg cada individuo es un con-
junto de reglas y la bondad del individuo se evaltia a partir de la tasa de error media
de cada una de esas reglas contenidas. Ambos sistemas, bastante complementarios
entre s, tienen sus ventajas e inconvenientes. En los altimos treinta afios, investiga-
dores de todas las escuelas han ido proponiendo mejoras y variantes a ambos esque-
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Crear y estructurar un data warehouse es una tarea compleja que puede llevar
meses o afios a ingenieros especializados. Sin embargo, una vez que estos almacenes
de datos estin construidos, estructurados y se ha asegurado su consistencia, las tec-
nologias de datawarehousing utilizan un concepto llamado «cubos OLAP» (aunque
en realidad son hipercubos), que procede al estudio y al analisis de los datos. Un
cubo OLAP (que responde al acronimo de los términos anglosajones OnLine
Analytical Processing, o «procesamiento analitico en linea») es una estructuracion
multidimensional de los datos que permite realizar consultas cruzadas de manera
muy rapida entre datos de distinta naturaleza. Podria verse como la extension en mas
dimensiones de una hoja de cilculo. Por ejemplo, si construimos una tabla en una
hoja de cilculo donde representamos qué productos licteos hemos vendido en
distintos paises en el afio anterior, expresado en miles de unidades, podemos obte-
ner una tabla como la que sigue:

Espana Italia Francia Alemania

Yogur natural 4.540 5.312 5.429 10.234

Yogur de limén 8.288 14,543 11.234 26.342

Yogur de fresa 12.349 16.234 15.345 23.387

Yogur liquido 1.676 2.221 3.234 1.476

Natillas 4.678 6.934 4.343 1.893

Arroz con leche 5.122 7.300 8.345 345

Cuajada 567 145 0 0
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De esta manera, una vez que se ha estructurado el cubo, se pueden llevar a cabo
complejos analisis de datos teniendo en cuenta esa estructuracion precalculada. De
hecho, el principal coste computacional de un data warehouse no es el propio anili-
sis de los datos (en el que se suelen aplicar muchas de las herramientas comentadas
a lo largo del capitulo) sino la construccion de muchisimos hipercubos con todas
las dimensiones que puedan soportar los datos de la organizacién, teniendo en
cuenta las maltiples combinaciones posibles. Por ello, la generacién de los cubos
OLAP es un proceso que las organizaciones suelen realizar por las noches, y que
consultan y analizan el dia posterior.

Con todo ello, los analistas de una organizacion encargada de la fabricacion de
productos lacteos podrian introducir en el sistema las condiciones atmosféricas de
cada uno de los dias del afio en cada una de las regiones donde opera. Con esta
nueva dimensién se pueden realizar estudios de tendencia del consumo de los dife-
rentes productos en funcion de la temperatura ambiental de cada dia del afio en
cada region.

A continuacion, con este conocimiento y sabiendo las predicciones meteorol6-
gicas de otro afio, los analistas pueden predecir el numero de unidades que se deben
producir en cada region para minimizar el almacenamiento innecesario de produc-
tos lacteos, que tiene un alto coste debido a la cadena de frio que se debe mantener
a lo largo de la vida del producto.

Para complicar un poco mis el concepto de las dimensiones de un cubo
OLAP, a menudo, dentro de una misma dimension se introducen jerarquias. De
este modo, continuando con el caso anterior, en la dimension temporal se puede

rquia inferior al mes, que puede ser el dia, v una supe-
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MICROSOFT RESEARCH

En la actualidad, el mayor centro privado y no académico del mundo que investiga sobre
inteligencia artificial es el Microsoft Research. Alll se encuentran prestigiosos cientificos de
renombre internacional que investigan temas tan importantes para esta disciplina como el
aprendizaje artificial o nuevas interacciones hombre-maquina, Microsoft Research dispone de
delegaciones por practicamente por todo el mundo, como, por ejemplo, en Alemania, Estados
Unidos, Reino Unido, China, India o Egipte.

Un &rea en la que este centro es lider de investigacién mundial es, mas concretamente, en el
uso de redes bayesianas y de otras herramientas probabilisticas para temas tan importantes
como la deteccion de correos no deseados (el conocido como spam) o la adaptacion inteli-
gente de las interfaces de los sistemas operativos a los patrones de comportamiento de los
usuarios, de tal manera que las interfaces de usuario del futuro puedan adaptase inteligen-

temente a la manera de trabajar de cada persona.
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Capitulo 6

Vida artificial

Vida e inteligencia son dos conceptos igualmente dificiles de definir, no sélo en el
ambito de la biologia sino también desde el punto de vista filos6fico. Probablemen-
te, buscar formalismos para definir la vida es tan complejo como la basqueda de
definiciones formales para la inteligencia. Acuérdese el lector de todas las disquisi-
ciones filosético-matematicas del primer capitulo para delimitar el concepto de
inteligencia: el test de Turing, la habitacidon China, las discusiones sobre la creativi-
dad, etc. Sin embargo, uno de los autores mas reputados y activos en este campo,
John H. Holland (n. 1929), que también fue el artifice de los algoritmos evolutivos,
ha profundizado a lo largo de los afios en la cuestion, llegando a conclusiones que
nos ayudarin a comprender dicho concepto.

La vida artificial esta estrechamente unida a otro importante concepto dentro de
la inteligencia artificial, el soft computing (literalmente, computacién blanda, aunque
siempre se utiliza el término en inglés). El soft computing es un conjunto de herra-
mientas, por lo general inspiradas en procesos presentes en la naturaleza, que resuel-
ven problemas de gran complejidad, ya que la informacion que manejan es aproxi-
mada, incierta ¢ incompleta. Algunas de las herramientas que hemos visto a lo largo
de este libro, como los algoritmos evolutivos, las redes neuronales, la 16gica difusa,
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nizados y mucho mas complejos que las partes puedan emerger del medio. Un buen
ejemplo de ello son las colonias de hormigas, donde del comportamiento relativa-
mente simple de unos sencillos elementos, las hormigas, emerge un sistema com-
pletamente autoorganizado, la colonia, que, por supuesto, es mucho mas complejo
que la suma de las partes.

Otra de las caracteristicas de la vida consiste en que la entidad supuestamente
«viva» también debe ser capaz de sobrevivir a las condiciones del medio v, en el
mejor de los casos, poder llegar a reproducirse. Asimismo, para poder decir que algo
esta vivo tiene que apreciarse un determinado dinamismo no aleatorio e indepen-
diente del posible cambio de leyes que gobiernan el medio. Ademas, un sistema
vivo debe presentar un comportamiento emergente y recurrente, sin entrar, claro
estd, en la regularidad. Es decir, si hay un proceso que ha emergido, presenta un
comportamiento apreciable, pero es un comportamiento ciclico o de bucle, la en-

tidad que lo manifiesta no podria considerarse como «viva»,
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VIRUS Y PRIONES

Los virus son sistemas biologicos que por si solos no son capaces de reproducirse; por ello, la
gran mayoria de biclogos opinan que no son seres vivos, aunque no hay consenso sobre ello.
Los virus pueden ser de muchos tipos diferentes, pero todos tienen en comun la presencia de
material genetico, que inyectan en un huésped tras introducirse en él, consiguiendo que éste
replique copias del virus, incluyentlo, por supuesto, dicho material genético. Estas copias se
van esparciendo por el organismo para infectar otras células huésped.

Por su parte, un prién es una entidad aun mas simple, sin material genético, pero que tiene
la propiedad de propagarse entre los organismos. Los mecanismos de trasmision de los
priones aun no han sido clarificados por la comunidad cientifica, pero en estos momentos
son unas entidades de alto interés cientifico, ya que son los responsables de graves enferme-
dades, como, por ejemplo, la encefalopatia espongiforme bovina, conocida como «mal de
las vacas locas». Los priones son proteinas naturales gue tienen un plegamiento anémalo.
Cuando una de esas proteinas entra en contacto con otra en el organismo, provoca un mal
plegamiento de la nueva proteina contactada, que deja de ser funcional, y a la vez es capaz
de propagar esta «infeccion» de malos plegamientos a otras proteinas. ;Es un prién una

entidad viva? Segun los bidlogos, no.

Cabeza con
material genético

This website stores data such as
cookies to enable essential site
functionality, as well as marketing,
personalization, and analytics. You
may change your settings at any time
or accept the default settings.

Collar

Cola
Privacy Policy

Marketing
Personalization

Analytics

Save Accept All Placa basal

I Cemtiaarnaa Facieas oo i 1o e


https://support.scribd.com/hc/articles/210129366-Privacy-policy

Syl el T N e ot BN Sl N T O

113

VIDA ARTIFICIAL

s1 un virus es una entidad viva o no lo es. De hecho, si consideramos estas defini-
ciones, jes un virus informatico una entidad viva? Si analizamos la situacion, los
virus informadticos presentan un comportamiento dinamico, apreciable, no regular
ni ciclico. Sin embargo, ;podemos afirmar que un virus informatico ha surgido de
forma natural? Probablemente no, ya que en Gltima instancia ha sido un malvado
programador informatico el que lo ha creado, a diferencia de un virus natural que
si que habra emergido naturalmente.

COMPUTACION VIVA

El presente caplitulo muestra sisteras artificiales que imitan el comportamiento de seres vivos,
pera también trata justo lo contrario, es decir, sistemas de computacién construidos a partir
de entidades vivas, La unidad de proceso de un computador moderno esta constituida por
centenares de millones de transistores, que son las unidades que, mediante impulsos eléc-
tricos, ejecutan todas las operaciones. Los transistores son objetos sin vida creados a partir
de elementos inorganicos, como el silicio. Pero jes posible sustituir los transistores, simples
unidades metalicas, por sistemas vivos creados a partir de células? En los ultimos tiempaos,
investigadores especializados en biclogla y fisica estédn logrando precisamente eso, que sean
células vivas las que computen dichas operaciones matematicas, como lo hacen los transis-
tores. Por tanto, en el futuro se podran implementar sistemas de vida artificial soportados en
una base de computacion bicldgica. ¢Serén los ordenadores del futuro seres vivos a los que
debamos alimentar con comida en vez de electricidad?
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tenga «vidar. Pero si se piensa detenidamente, una corporacion es una entidad que
nace, crece, puede reproducirse y puede morir. En la mayoria de paises europeos
una corporacion tiene casi los mismos derechos y obligaciones que una persona,
hasta el punto de que ambos comparten definicién: unas son personas fisicas (los

seres humanos), y las otras, personas Juridicas (las corporaciones).

SIMCITY'Y LOS SISTEMAS ADAPTABLES COMPLEJOS

Las ciudades son buenos ejemplos de sistemas adaptables complejos, ya que presentan e

implementan con creces las propiedades que los definen. De hecho, el juego de ordenador
SimCity, mediante el cual se pueden construir y simular ciudades, es un magnifico entorno
de pruebas para familiarizarse con un sistema adaptable complejo, ya que el mismo juego
«rellena» la ciudad con ciudadanos, genera actividad social y mercantil dentro de ella y nos
plantea complejas situaciones que hay que resolver, como colapsos de las vias de comunica-
clones o desastres naturales.

Otro juego de ordenador con el cual podemos familiarizarnos con los sistemas adaptables
complejos es Civilization, en el cual el objetivo es construir una civilizacién competitiva en-
tera, con sus ciudades, redes de comunicaciones, tratados comerciales, sistemas defensivos,

politicas sociales y cientificas, etc,
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Existe cierto consenso en considerar que son siete caracteristicas las que definen
un sistema adaptable complejo: cuatro propiedades y tres mecanismos. Adicional-
mente, la combinacién de estas caracteristicas basicas da lugar a otras propiedades y
mecanismos compuestos. La definicion de un sistema adaptable complejo es algo
mas general que el propio sentido biologico de «vidar, ya que nunca diriamos que
una entidad financiera o una ciudad es un «ser vivor. Por eso, el término difuso y
dificil de definir de «vida artificial», mas alla de las noticias sensacionalistas y los
foros no especializados, no suele utilizarse.

Primera propiedad: la agregacion

La agregacion es la suma del comportamiento de entidades simples, de modo que
de ella emerge un comportamiento agregado bastante mas complejo que la suma
individual de las partes (piénsese en el ejemplo del hormiguero y las hormigas que
lo componen, donde la adaptabilidad del hormiguero entero a los cambios del me-
dio es mucho mayor que la adaptabilidad individual de las hormigas). Cada una de
estas partes sencillas se denomina agente.

Ademas, esta propiedad es recursiva, y un agente que ha emergido como la
agregacion de otros agentes mas simples puede volver a agregarse con otros, tanto
de su propia especie como de otras, para formar otro agente agregado de segundo
nivel. Por ejemplo, la agregacidon del comportamiento y productividad de todas las
empresas de un pais, mas el comportamiento del consumo familiar, mas el de las

administraciones nitblicas, forma el producto interior bruto de un pais.
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rotando, y mucho menos la velocidad de rotacién. Si, en cambio, se imprime algtin
signo en el algin lugar de su superficie, excepto en los dos puntos por donde el eje
de rotacion intersecta la superficie de la bola, el espectador podra discernir el sen-
tido y la magnitud de la rotacion.,

Existe una gran variedad de signos de los que hacen uso los agentes agregados,
desde los estandartes en forma de aguila que los legionarios romanos empleaban
para marcar cada una de las legiones hasta las complejas etiquetas con las que los
modernos dispositivos de telecomunicaciones marcan las tramas de los mensajes
trasmitidos, en los que no solo se sefiala el orden de cada trama para reconstruir el
mensaje cuando todas ellas llegan al receptor, sino que también pueden incluir so-
fisticados mecanismos para identificar posibles errores que hayan podido afectar al
mensaje o a la misma etiqueta durante el proceso de transmisién. Por supuesto, no
todas las etiquetas tienen que ser visibles; por ejemplo, los mamiferos de los distintos
sexos de algunas especies se etiquetan en la época de celo usando unas sustancias
quimicas llamadas feromonas.

Las etiquetas facilitan a los agentes la interaccion selectiva, mediante la cual éstos
pueden discernir entre diversas instancias de una misma clase de agentes o las diver-
sas partes agregadas de un agente. Esto, por supuesto, da pie a la implementacién de
filtros, especiacién o esquemas cooperativos. También los agentes pueden mante-
nerse agregados, aunque las diversas partes agregadas que conforman el agente de
nivel superior vayan cambiando, pero el etiquetado se mantenga. En definitiva, el
etiquetado es un mecanismo-herramienta que facilita la organizacion y la comuni-

cacion entre agentes.
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mente, ninguna de estas herramientas funciona bien en los sistemas adaptables com-
plejos. De hecho, uno de los conceptos que mejor definen estos sistemas es que su
comportamiento global es bastante mas complejo que la suma individual de las
partes, y he aqui que aparece, por definicién, la no-linealidad.

Un buen ejemplo que ilustra bien la no-linealidad de la naturaleza y de los
sistemas adaptables complejos son las dinamicas productor-consumidor y, concre-
tamente, ¢l caso particular de presa-depredador, Imaginese un monte donde hay D
depredadores (por ejemplo, zorros) v P presas (por ejemplo, conejos). Si la proba-
bilidad de que un zorro cace un conejo es ¢, entonces cada dia hay ¢- P-D conejos
cazados. Por ejemplo,sic=0,5, D=3y P=10,entonceshay¢-P-D=0,5-3-10=15
capturas. Sin embargo, si el nimero de zorros y conejos se cuadriplica, el nimero
de capturas no lo hace: ¢-P-D=0,5-12-40 =240 y, como se ve, la actividad de-
predadora no puede obtenerse simplemente anadiendo los nuevos depredadores a

las presas.

ECUACIONES DE LOTKA-VOLTERRA

Las ecuaciones del ejemplo de los zorros y los conejos se pueden complicar bastante mas. De
hecho, un investigador llamado Alfred J. Lotka describié qué pasaria con esas ecuaciones si em-
pezamos a tener en cuenta las variaciones de los depredadores vy las presas a lo largo del tiempo.
Supongamos que D(t) y P(t) es el nimero de depredadores y presas que hay, respectivamente, en

el instante de tiempo t. Ademds, podemos decir gque en cada instante de tiempo pueden nacer

= Aemendadacns oemgnir m o de éstos, Por tanto, la formula de la evolucion de los depredadores a
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Incluso en una situacién relativamente simple, una no-linealidad puede afectar
enormemente a un sistema agregado. Por eso se dice siempre que el comporta-
miento agregado de un sistema adaptable complejo es mas complicado que el com-

portamiento individual de las partes que lo forman.

Tercera propiedad: la formacion de flujos

Los flujos aparecen en todos los niveles dentro de los sistemas adaptables complejos,
donde siempre tiene que haber nodos, transportadores y el recurso transportado.
Solo por poner dos ejemplos de sistemas adaptables complejos donde hay flujos
podemos hablar del sistema nervioso central de un ser vivo, donde los nodos son las
neuronas, los transportadores son las conexiones sinapticas entre ellas y el recurso
transportado son los impulsos eléctricos; un segundo ejemplo serian los flujos den-

tro de un ecosistema, donde los nodos son las especies, el transportador, la cadena

Si ahora tomamos estas dos ecuaciones, fijamos las constantes y las vamos resolviendo instante a
instante, veremos que D(t) y P(t) van oscilando a lo largo del tiempo, y las presas y depredadores
van pasando por ciclos continuos de abundancia-hambruna.

220
—— Poblacion de conejos
EDD‘h n n —— Poblacién de zorros
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trofica v el recurso transportado es la energia representada a través de elementos
bioquimicos (proteinas consumidas, aztcares, etc.).

En general, los nodos son procesadores del recurso, y las conexiones definen las
interacciones entre ellos. Sin embargo, en un sistema adaptable complejo se debe
tener presente que la red de interacciones puede ser cambiante, y los nodos vy co-
nexiones pueden ir apareciendo y desapareciendo. Justamente esto es lo que hace
que un sistema adaptable complejo sea una entidad adaptable al medio y que pueda,
de manera autonoma, ir modificando su comportamiento segiin las necesidades,
adecuadas o no, del momento.

El etiquetado es uno de los mecanismos de los sistemas adaptables complejos de
mayor 1importancia para la definicion de flujos; de hecho, las etiquetas pueden fijar
cuales son las conexiones criticas para el transporte de recursos.

Los flujos presentan dos propiedades que son interesantes para el funcionamien-
to de los sistemas adaptables complejos. La primera de ellas es el efecto multiplica-
dor que introducen en el sistema; por ejemplo, en un sistema adaptable complejo,
como la economia de un pais, el efecto del transporte de dinero de un nodo a otro
(como el que hay entre bancos) va ejerciendo de multiplicador de riqueza. La se-
gunda propiedad interesante es la capacidad de creacién de ciclos, con el fin de que
puedan darse casos de reciclaje. Por ejemplo, obsérvese en el siguiente esquema
como aumenta de manera no-lineal la produccion industrial en un sistema adapta-

ble complejo que seria una cadena de produccion de coches, con v sin reciclaje.
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acero se genera un auto o un electrodomeéstico, tendremos que al final del flujo se
habran producido 5 unidades de coches y 5 de electrodomésticos.

Veamos ahora un escenario con el reciclaje como agente multiplicador:

Mineral de hierro = + X 0.75
(10 unidades) ransportista | =

Fabricacion de
automoviles
(8 unidades)

Productor de acero
(16 unidades)

Fabricacion de
x0,5 electrodomesticos

(8 unidades)

En este segundo escenario se reciclan el 75% de los coches; por tanto, el produc-
tor de acero ahora es capaz de producir mas acero, que al final se convierte en mis
unidades de automoviles producidas. Si el sistema se inicia con 5 unidades de co-
ches reciclados, se ira incrementando la productividad ciclo a ciclo, hasta que el
sistema se estabilice en 8 unidades de coches producidas v, por tanto, 6 unidades
recicladas. Lo que significa que la produccién de acero aumenta a 16 unidades, es
decir, 10 que provienen de las 10 unidades de mineral y 6 que son producto de los

coches reciclados.
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Esta diversidad no es accidental ni aleatoria. Cada agente dentro de un sistema
ocupa su nicho de actuacién, que basicamente viene definido por las conexiones
que se han establecido con los agentes vecinos. Si se elimina un agente de un siste-
ma adaptable complejo, €l sistema se adapta para que automaticamente Otros agen-
tes ocupen el «agujero» dejado por aquel. Cuando el sistema ya ha dejado de adap-
tarse y llega a una situacion estable, se dice que ha convergido.

La diversidad también aparece cuando un agente o conjunto de ellos se expan-
den hacia nuevos nichos de actuacién, dando la oportunidad para la creacion de
nuevas funcionalidades que pueden ser explotadas por el sistema adaptable comple-
jo. Un buen ejemplo de ello lo constituye el proceso de mimetismo, segin el cual,
v a modo de ejemplo, una orquidea evoluciona para que sus flores imiten la forma
de un insecto con el fin de engafiar a otros insectos, atraerlos y que éstos trasmitan

mis eficientemente el polen de una planta a otra.
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para crear flujos ciclicos y, por tanto, para reciclar y ser mas eficiente en lo global,
se abren nichos que dan pie a la aparicién de nuevos agentes, como los «agentes
recicladores». Otro escenario que da pie a la diversidad es una empresa en creci-
miento: es un sistema que necesita la apariciéon de nuevas jerarquias, de modo que
requerird la presencia de otro tipo de agentes que ejerzan la coordinacién de cada
nivel jerarquico.

Segundo mecanismo: los modelados internos

Cada sistema adaptable complejo tiene cierta capacidad de crearse un modelo in-
terno sobre el medio que le rodea, que proporciona, ante todo, una visién sobre
futuros acontecimientos y los cambios que se deben ejecutar para poder adaptarse
a ellos con éxito. Estos modelos sobre el medio son construidos a partir de los flujos
de informacién que recibe el sistema v, a continuacién, dichos flujos son transfor-
mados en cambios internos utiles que conforman los modelos. Una vez el modelo
estd construido, éste ayuda al sistema a poder anticipar las consecuencias que siguen
cuando un determinado patrén aparece en el entorno, Pero un sistema jcémo pue-
de trastormar la experiencia en modelos? ;Como puede desarrollar un modelo para
anticipar las consecuencias de eventos futuros?

Como siempre en la naturaleza, la presion evolutiva es la mejor herramienta
para construir este tipo de mecanismos. El hecho de que una bacteria sepa que
siempre debe seguir en la direccidon marcada por el miximo gradiente de alimento
es un «instinto» marcado por un modelo interno que le informa que si sigue ese
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la mejor decision después de analizar las diversas alternativas. Un ejemplo de mo-
delado interno en un sistema adaptable complejo informatizado podria ser una
miquina jugadora de ajedrez, capaz de analizar centenares de miles de movimientos
en cada turno antes de mover la pieza. Logicamente, cuando el modelo es implici-
to, se crea y se adapta al medio a una escala evolutiva, mientras que si es explicito, la

velocidad de adapracion es mucho mayor.

onjunto de bacterias de la especie Escherichia coli ampliado 10.000 veces.
Cada «bastoncito» corresponde a un individuo.
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préstamo a un nuevo cliente o no, y su preocupacién principal es saber, légicamen-
te, si el cliente en cuestién serd capaz de devolverlo en el plazo acordado. El banco
no tiene ni idea de si el cliente podra continuar pagando las cuotas del crédito den-
tro de 15 anos, ya que no puede adivinar el futuro. Supongamos, para mayor difi-
cultad, que ademas es un cliente completamente nuevo, sin historial crediticio y, por
tanto, sin ninguna referencia previa. Lo que haria el banco en este caso es descom-
poner el problema vy, analizando las caracteristicas que definen el nuevo cliente,
como nivel formativo, oficio, estado civil, etc., ver como se han comportado clientes
que responden a su mismo perfil. Para un banco que estd analizando un nuevo
cliente, esas caracteristicas son los bloques de construccién que definen el escenario
ante el que se encuentra este sistema adaptable complejo.

La capacidad de combinar bloques de construccién para conformar los modelos
internos implicitos se realiza a escala evolutiva, mientras que el aprendizaje en mo-
delos internos explicitos es una capacidad que suele ejecutarse a escalas mucho mas

reducidas, aunque en la naturaleza s6lo se da en animales superiores.

Los automatas celulares

El ejemplo mas clasico de vida artificial (o, mejor dicho, sistema adaptable comple-
jo) en el campo de la informatica es el de los autématas celulares. Se trata de un
concepto bastante simple que ayuda a explorar la complejidad de sistemas superio-
res, fruto de la investigacion de dos de los matemiticos dedicados al mundo de la
computaciéon mas reputados, Stanislaw Ulam (1909-1984) y John von Neumann

nas unia una gran amistad.
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Los autdématas, en general, son formulismos matematicos que, ante una determi-
nada entrada, ejecutan una serie de instrucciones programadas previamente. Por
decirlo en otras palabras, un autémata es una generalizacion de un algoritmo o un
programa informatico. Por eso, en informatica todo son autématas, desde un micro-
chip programado para realizar unas determinadas acciones hasta un sistema opera-
tivo. Un ejemplo de automata que ya se vio en el primer capitulo es la maquina de
Turing.

Normalmente, los autématas tedricos, como la maquina de Turing, son instru-
mentos que recogen sus entradas e imprimen sus salidas en cintas unidimensionales.
De este modo, el autdomata va viajando por encima de la cinta, a izquierda o dere-
cha, leyendo los simbolos que hay escritos en ella, tal como se muestra en la figura
siguiente; a partir de ellos y su programacion, realiza una accién u otra, como podria

ser imprimir un determinado simbolo en una parte de la cinta.

/— Cabeza de
lectura/escritura

Dos de los componentes fundamentales de una maquina de Turing:
la cinta de papel y la cabeza lectora con capacidad de escritura
(fuente: Complexity, de Melanie Mitchell).
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mas o dibujos, cambiantes en funciéon de lo que los diferentes autématas celulares
estén pintando en ese momento en las casillas.

Entre las infinitas configuraciones que puede presentar un autémata celular, hay
un conjunto de ellas que dan pie a la emergencia de eventos perpetuos, como es el
caso del automatismo de Conway o juego de la vida. De hecho, en Internet el lec-
tor puede encontrar un gran nimero de configuraciones que dan lugar a la emer-
gencia de graciosos dibujos que se crean, se autodestruyen y se vuelven a crear, y
todo ello programado con normas realmente simples, similares a las del automatis-

mo de Conway.
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EL AUTOMATISMO DE CONWAY O EL JUEGO DE LA VIDA

El juego de |a vida, ideado por John Horton Conway (n. 1937), es una programacion de autématas

celulares que, a pesar de su simplicidad, da lugar a la aparicion de un fascinante comportamiento

emergente. Las reglas son simplemente dos, y se deben tener en cuenta las ocho casillas que rodean

a cada una de las demds, mas el propio estado de la casilla en la que se ubica el autémata celular;

Regla 1. Si el color de la casilla es «blanco» y exactamente tres casillas vecinas tienen color «ne-
gro», entonces el color de la casilla cambia a «negro»; si no, continda «blanco».

Regla 2. Si el color de la casilla es «negro» y dos o tres vecinos también tienen el color «negroa,
entonces la casilla contintia de color «negro»; si no, cambia a «blanco»,

Si el lector tiene conocimientos basicos de programacion de ordenadores, se recomienda que

implemente estas sencillas normas para ver el comportamiento en vivo. En caso contrario, a

continuacién se muestras algunos ejemplos de comportamiento:

¢ ||

t+1

v

Fe inietamanta al ninmglg emergente gue surge al programar las reglas del juego de la vida lo que
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Como puede apreciarse en la figura de la izquierda, la forma

e en t+4 es idéntica a la de t, pero toda ella se ha desplazado

un cuadro hacia abajo y otro hacia la derecha. Por tanto, si

l repetimos las operaciones hasta t+9, veremos que el «gliders

(que viene a ser el nombre gue recibe el dibujo) se vuelve a

desplazar por el tablero en la direccién diagonal que se muestra

t+1

en la figura inferior;

t+2

t+3

Version mas sofisticada del «glider».
Si la imagen estuviera animada, verlamos como
los dibujos situados bajo la flecha se desplazan
en la direccion a la que esta apunta.

t+4 ——

il
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tas de soluciones para tratar de identificar una solucién promedio que combine las
bondades de los progenitores. El procedimiento puede resumirse de la siguiente
manera:

1. Se genera una gran variedad de anticuerpos de manera aleatoria.

2. Se evaltia la bondad de cada uno de esos anticuerpos, es decir, se analiza si
puede reconocer al antigeno que esta atacando el cuerpo.

3. A partir de ellos se crea una segunda generacion de anticuerpos segun la si-
guiente estrategia:

a) Se replican los anticuerpos en maultiples copias. Cada anticuerpo es
multirreplicado proporcionalmente a su bondad, es decir, un anticuer-
po muy eficaz sera replicado muchas veces para la nueva generacion,
mientras que uno malo, o bien no es replicado o bien es replicado muy
pocas veces.

b) Se introducen variaciones en las copias de los anticuerpos (o mutacio-
nes si usamos la terminologia de los algoritmos evolutivos), de manera
inversamente proporcional a su eficacia, es decir, las copias de los anti-
cuerpos buenos pricticamente no seran modificadas en la nueva po-
blacién (pero algo si), mientras que las réplicas de los malos anticuer-
pos sufriran grandes variaciones.

4. Los nuevos anticuerpos disefiados en los pasos anteriores son de nuevo eva-
luados ante el antigeno, v el proceso se repite para crear una nueva generacion

de anticuerbos.
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basados en grid-computing (del inglés, «computacion en mallas) y cdoud-computing
(«computacion en la nube»). En estos casos, la potencia de cilculo estd distribuida en
una «nuber abstracta y difusa de ordenadores que individualmente son muy potentes,
aunque no existe necesariamente una buena comunicacion entre ellos. Por eso, el
control central de un sistema inmune puede mandar evaluar los anticuerpos a la
nube, y cuando se termina la evaluacion, el sistema central disefia la siguiente gene-
racton. En este escenario, es en la evaluacion individual de los anticuerpos donde
existe la mayor parte del coste computacional, y por eso se mandan evaluar a la nube
de calculo, mientras que la creacion de las nuevas generaciones se puede realizar de

manera secuencial con poco coste en el sistema central.

Inteligencia de enjambre

La inteligencia de enjambre (en inglés swarm intelligence) vuelve a estar inspirada en
la naturaleza. El término fue introducido por Gerardo Beni v Jing Wang a finales de
la década de 1980. La inteligencia de enjambre estd basada en simular el comporta-
miento individual de entidades simples de manera que, al agregar el comportamien-
to de muchas entidades iguales, emerja un comportamiento global que pueda tener
cierta inteligencia. Por ello, el principal reto en la implementacion de un sistema de
mteligencia de enjambre es definir como interacciona cada entidad con su entidad
vecina y con el medio. A partir de esta politica, si esta bien definida, al agregar la
actividad de todas las entidades de la colonia o del enjambre deberi emerger un
comportamiento inteligente global.

ico inspirado en ¢l comportamiento de una bandada de
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jaro» debe desplazarse ligeramente en esa direccion C. Como todos los «pajaros»
estan reproduciendo estas reglas de desplazamiento, la bandada va navegando por
la funcién, sin separarse excesivamente y buscando el maximo global. La ventaja de
utilizar un grupo de «pijaros» y no uno solo es que, al usar varios puntos de explo-
racion (cada uno de los «pajaros»), la superficie de muestreo de la funcién es mayor
y se reduce la posibilidad de caer en maximos locales, lejos del maximo global.

p \

/

En la figura anterior, los puntos negros representan los diversos «pédjaros» de la
bandada, y el punto blanco, el centro de masas de la misma. La flecha muestra la di-

reccion global que seguird la bandada en bisqueda del maximo global.
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Sin embargo, a pesar de la innovacién que supone la inteligencia de enjambre,
el uso de estos métodos en la resolucion de problemas reales es atin incipiente. En
la actualidad existen dos ambitos altamente relacionados donde estas técnicas estin
siendo exploradas de forma intensiva para el control y la navegaciéon automitica de

vehiculos: el sector aeroespacial y el sector militar.

Aplicaciones de la vida artificial

La wvida artificial es un campo relativamente nuevo en el ambito de la inteligencia
artificial. Es por esto que atin son incipientes las aplicaciones que se le estin dando.
Sin embargo, en el futuro, complejas tareas de control, supervision y planificacién
seran llevadas a cabo por sistemas «vivos», como ya estd pasando en el caso de las

inversiones especulativas bursatiles,

Teoria de juegos

La teoria de juegos es una rama de las matematicas que se dedica a estudiar las
interacciones entre estructuras de incentivos y cémo llevar a cabo procesos de
decision. El objetivo final es identificar las estrategias éptimas y predecir ¢l com-
portamiento de los individuos involucrados en una de esas estructuras ante una
situacion concreta. Los matemdticos John von Neumann y Oskar Morgenstern
fundaron las bases de esta disciplina durante la Guerra Fria con el fin de identificar

las estrarecias militares dptimas, aunque ripidamente fue expandiendo su aplica-
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litica, la ética, la filosofia, la biologia y, por supuesto, la

de mucha utilidad en el estudio de los sistemas adaptables
wmdo los agentes que componen dichos sistemas deben
e ellos para conseguir el bien global del sistema. A me-
operativo el esfuerzo individual de un agente es mayor
:partido de manera proporcional entre todos los agentes
a. Sin embargo, este esfuerzo puede ser imprescindible
sal, cuyo beneficio, en valor absoluto, puede multiplicar
gnitud el esfuerzo individual. Asi pues, para incentivar el

o de los agentes que componen el sistema y poder prede-
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aquéllos, deben usarse analisis de teoria de juegos.
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nicion de vida artificial, como los autématas celulares, son usados en ingenieria para

tareas bastante prosaicas. Una de esas aplicaciones es el anilisis inteligente de datos,
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o data mining, que ya hemos visto con anterioridad. En un problema de anilisis de
datos hace falta procesar grandes cantidades de datos para extraer conclusiones a
partir de ellos, pero los volimenes de informaciéon que deben procesarse normal-
mente tienen unas dimensiones tan grandes que son casi imposibles de manejar por
expertos humanos. Por eso suelen utilizarse herranuentas informatizadas inteligen-
tes con el fin de desarrollar analisis de tendencias entre los datos.

A pesar de que el anilisis de datos se puede llevar a cabo con una gran variedad
de herramientas, los autématas celulares aportan algo distinto y ese algo es la capa-
cidad de interrelacionar los datos espacialmente. Por ejemplo, imaginemos que es-
tamos analizando los datos de las ventas de paraguas en un pais concreto. Los datos
de las ventas, desglosados por clientes, pueden ser procesados sin tener en cuenta la
distribucion espacial de las ventas, o como mucho, introduciendo la distribucion
espacial como una variable categorica, es decir, el cliente A compré 20 unidades y
A es de la ciudad X, mientras que B comproé 240 unidades y es de la ciudad Y,y C
compro 4.530 unidades y es de Z. En un sistema que no pueda tener en cuenta la
dastribucion espacial, las ciudades XY y Z no son mas que categorias, y dificilmen-
te se puede tener en cuenta que X esta a 150 km al sur deY, y que Y esta a 400 km
al sur de Z. 51 se tuviera en cuenta ese dato, se veria que en ese determinado pais, la
region del norte es la mas lluviosa, y por eso, a medida que se viaja hacia el sur,
disminuyen drasticamente las ventas de paraguas.

Ahora bien, si estos datos geograficos los representamos encima de un tablero
(como lo hacen los automatas celulares), de manera que la distribuciéon espacial
tenoa 1ina cierta relaciAn con la distribucion geografica real de la procedencia de
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modao, st pintaramos el mapa de verntas sin tener en cuenta la pluviometria, tendra-

mos un mapa como el siguiente:
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B > 400

B > 200y < 400

5 > 100y < 200
>0

Sin embargo, al eliminar el efecto introducido por la pluviometria de los lugares,

podria adoptar el siguiente aspecto:

B clevado

B medio-alto

~ medio-bajo
bajo

Todo ello puede indicarle a un experto que en la zona centro-sur del mapa es
donde se venden mas paraguas, y esto muestra la tendencia de que en aquella parte
del pais hay un mayor poder adquisitivo, ya que, dadas las caracteristicas de la region,
la poblacién es capaz de gastar su dinero en un producto que no le es del todo ne-
cesario. Lo que el distribuidor de paraguas haria a continuacion seria aumentar el
precio de los paraguas en la zona centro-sur del pais, ya que, aunque se venden
menos unidades, la gente los compra por lujo mas que por necesidad y, por tanto, es

0.
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vamos a ver cOmo éstos ya cumplen con las definiciones de los sistemas adaptables

complejos:
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El robot aspiradora es uno de los robots
domesticos mas conocidos.

— Agregacion. Por supuesto, estos robots son sistemas agregados, ya que tienen
motores, detectores de presencia, la propia aspiradora, la unidad de procesa-
miento que determina la direccion hacia la que dirigirse, etc.

— Etiquetado. Estos robots pueden etiquetar e interaccionar con un medio
etiquetado. Por ejemplo, si detectan que una zona del espacio acumula mas
suciedad de lo normal, la etiquetan como tal y en ella focalizan un mayor
estuerzo. También el usuario puede etiquetar una zona por la que el robot no
debe pasar y éste puede detectarla y evitarla.

— No-linealidad. De nuevo el comportamiento de estos robots es claramente

wo Teenel ven ~n Ty suma de las partes es capaz de realizar tareas de un valor
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envian otras sefiales a los diferentes motores del robot, que ejecutan érdenes

que modifican el medio original desde donde fluyeron las senales iniciales.
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En el caso de encontrar suciedad, se ordenarid aumentar la potencia de aspi-
rado, v si se encuentra con un obsticulo se puede ordenar dar media vuelta.

— Diversidad. También reflejan diversidad en su modo de comportarse, de
modo que si encuentran un obsticulo buscan la forma de sortearlo. La diver-
sidad radica en que no sortean los obstaculos siempre del mismo modo, sino
que van alternando modos de sorteo con el fin de minimizar las posibilida-
des de quedar atrapado infinitamente en un mismo lugar.

— Modelos internos. Disponen de unos modelos internos implicitos, de modo
que al inicio de su funcionamiento van siguiendo una ruta arbitraria, pero a
medida que van conociendo mas superficie explorada, van concentrando su
accién en aquellas zonas donde se acumula mas polvo.

— Bloques de construccion. Finalmente, estos robots usan bloques de cons-
truccion en sus modelos internos. Por ejemplo, si encuentran una pared,
tratan de sortear el obsticulo, hasta que se dan cuenta de que es una pared
y que ese obsticulo es insorteable; entonces toman otra estrategia. Logica-
mente, los robots aspiradora no estin entrenados para adoptar ese compor-
tamiento en todos los tipos de paredes o elementos parecidos a una pared,
sino que se usa el bloque de construccion «pared», y cuando éste aparece, se

ejecuta la estrategia.
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Epilogo

Predecir es dificil, especialmente cuando se trata del futuro.
Niels Bohr

Llegados a este punto, el lector ya deberia tener una ligera idea de qué hay de rea-
lidad y qué hay de invencién en todos los cuentos, novelas y peliculas de ciencia
ficeion que, demasiado a menudo, nos muestran méaquinas pensantes casi humanas.

Hoy en dia la inteligencia artificial no es mas que un conjunto de herramientas
avanzadas que permiten solucionar complejos problemas de manera ripida, aproxi-
mada y basandose en la experiencia adquirida, tal y como lo haria un ser humano.
A veces, podemos disfrutar de cierta creatividad o innovaciéon en estos algoritmos
que la clencia y la tecnologia moderna han puesto a nuestro alcance, pero desgra-
cladamente aun estamos lejos de encontrarnos con maquinas, incluso en los ambitos
de la investigacion mas puntera, que puedan ser confundidas con un ser huma-
no. Aun asi, diariamente y de manera inconsciente vamos interactuando con verda-
deras herramientas, sistemas y aparatos que implementan algoritmos inteligentes,
como pueden ser los sistemas de conduccion de muchos trenes europeos, la depu-
racion de aguas residuales de la mayoria de las grandes ciudades o la planificacion
logistica del movimiento de miles de millones de toneladas de mercancias que a

diario recorren nuestro plancta.

o, la inteligencia artificial va penetrando en nuestras vidas
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Anexo

Conversacion con Eliza

En el capitulo 1 ya tuvimos una pequefia conversacién con Eliza, el «psicélogo
automatico» desarrollado por Joseph Weizenbaum. En este anexo me he esforzado
en tener otra conversacion real un poco mas larga para que el lector pueda observar
su comportamiento en un entorno un poco mas extenso. Por supuesto, los motivos
que se le dan a Eliza son completamente falsos y sirven solo para ilustrar su com-
portamiento:

Eliza:  Hola. ;Como estis? Cuéntame tu problema.
I. Belda: Estoy estresado.
Eliza:  ;Desde cuindo estas estresado?

[. Belda: Desde que mi editor me dijo que tenia que escribir mis ripido este
libro.

Eliza: ;Y por qué te dijo tu editor que escribieras ripido este libro?

[. Belda: Porque quiere que lo entregue antes de enero.

Eliza: ;Y es ésa una razon real?

[. Belda: Creo que €l también esta presionado.

licirmelo mejor?
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I. Belda: No, simplemente que €l también estd bajo presion.

Eliza:  Estas siendo un poco negativo.
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[. Belda: ;Por qué lo dices?
Eliza:  ;Este tema te interesa?

I. Belda: Si, me interesaria saber por qué crees que soy un poco negativo.
Ehza:  Ya veo.

En este punto el autor se cansé de continuar dando coba a Eliza y dej6 la con-
versacion, pero el lector ya habri observado que su comportamiento es en realidad
muy simple. Lo primero que Eliza intenta hacer ante cualquier afirmacion es pre-
guntar por las razones, luego por las razones de las razones, y asi sucesivamente.
Cuando se llega a un callejon sin salida, intenta salirse por la tangente con frases

como «Estas siendo un poco negativo» o «Ya veos.
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Glosario

Método de
busqueda y optimizacion basado en la

Algoritmo evolutivo.

evolucion natural. En un algoritmo
evolutivo se proponen distintas solucio-
nes posibles a un problema, éstas se eva-
ltan y las mejores compiten entre si para

acabar obteniendo la solucidén Optima.

Algoritmo genético. Clase particu-
lar de algoritmo evolutivo. En general,
en los algoritmos genéticos las solu-
ciones a un determinado problema se
codifican mediante una secuencia de
bits. Las secuencias (llamadas genes)
que representan las mejores soluciones
(o individuos) son cruzadas entre si y
mutadas, simulando al miximo el pro-
ceso evolutivo biologico. El algoritmo
genético fue uno de los primeros es-
quemas evolutivos que popularizaron

8
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cisivas o discriminantes que decantan
una muestra hacia una clase u otra. Se
trata de una herramienta muy simple,
pero también muy efectiva, para el re-

conocimiento de patrones.

Autémata. Miquina, que no necesa-
riamente tiene que tener una represen-
tacion fisica, que puede ser programa-
da para que responda de determinadas

maneras a las entradas que recibe.

Autémata celular, Caso particular
de automata programable y el ejemplo
mas simple de vida artificial. Un aut6-
mata celular tiene un comportamien-
to espacial, es decir, recibe las entradas
de su drea adyacente y, en funcién de
la situacion de su entorno, adopta un
comportamiento u otro.
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usada para de- agrupacion de manera inteligente. Tie-
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GLOSARIO

Computador universal. Herramien-
ta que puede computar cualquier al-
goritmo. Un computador universal es
una entelequia matematica usada para
comprobar que un nuevo lenguaje de
programacion o un nuevo dispositivo
electronico puede implementar todas

las funciones para las que sera usado.

Diversidad. Concepto estudiado en la
computacion evolutiva para determinar
la variancia genética de la poblacion
(conjunto de soluciones propuestas) de
un algoritmo evolutivo y céomo evolu-
cionan éstas a lo largo del tiempo. El
estudio de la diversidad genética en una
evolucion es crucial para determinar la
configuracion optima del algoritmo y

que no conduzca a suboptimos locales.

Entropia de Shannon. Concepto
matematico muy usado en telecomuni-

ar el «desorden»

gencia» muy simple. Al agregar dece-
nas o centenares de dichos autématas,
la inteligencia global aumenta de ma-
nera no lineal hasta alcanzar una inteli-

gencia de grupo significativa.

Légica booleana. Es una l6gica ma-
tematica basada en el algebra de Boole,
donde las variables sélo pueden adop-
tar los valores de «verdadero» o «falsow.
Toda la electronica digital moderna se
fundamenta en la logica booleana, con
excepcion de los tltimos avances en la

computacion cuantica.

Maquina de soporte vectorial. Po-
tente y popular herramienta matema-
tica introducida por el cientifico Vla-
dimir Vapnik a principios del siglo xxI
capaz de clasificar muestras estadisticas
mediante la introduccion de nuevas di-

mensiones «artificiales» en las variables
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tiene la capacidad de desplazarse y es-

cribir sobre dicha cinta. Se supone que

GLOSARIO

una maquina de Turing es un compu-
tador universal, aunque esto atin no ha
podido ser demostrado matemaitica-
mente. La maquina de Turing es una
entelequia matemdtica muy usada en
la teoria de la computacién, ya que se
utiliza para verificar que un nuevo len-
guaje de programaciéon puede compu-
tar cualquier algoritmo, implementan-
do con dicho lenguaje una maquina
de Turing.

Mineria de datos. Rama del anilisis
de datos que es capaz de extraer nuevo
conocimiento e inferir reglas no evi-
dentes a partir de un gran volumen de
muestras. La mineria de datos es capaz
de establecer relaciones entre datos
que se presentan en un volumen exce-
sivo para que la mente humana pueda
procesarlos y extraer hipotesis conclu-

yentes,

Red neuronal. Herramienta matema-
tica consistente en una red de neuro-
nas artificiales capaces de ser entrenadas
para resolver problemas de clasificacion.
Las redes neuronales imitan el com-
portamiento del sistema nervioso ani-
mal, también compuesto por neuronas
entrenadas mediante un proceso de

aprendizaje.

Sistema experto. Antiguo méto-
do inteligente consistente en crear
programas informdticos expertos en
una determinada disciplina técnica o
cientifica. El razonamiento de estos
programas estaba completamente cir-
cunscrito al conocimiento introduci-
do en el momento de la programacién
y dificilmente podian llegar a aprender
a partir de nuevas experiencias; ése es
el motivo por el que dejaron de ser

usados.
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a procesos de aprendizaje demasiado

largos.

GLOSARIO

Variable latente. Variable estadistica
que describe a la vez varias condicio-
nes de una muestra. Algunos ejemplos
de wvariables latentes muy usados son
variables como la «riquezar de una
sociedad o el bienestar de una pobla-
cion. Estas variables introducen una

mayor densidad de informacion al
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Mentes, maquinas
y matematicas

La inteligencia artificial y sus retos

A menudo vemos en la television peliculas futuristas
donde las maquinas son autonomas y capaces de tomar
decisiones por ellas mismas. ¢Qué hay de real y de ficcion
en todo ello? ;Hasta qué punto esta avanzada hoy en dia
la inteligencia artificial? Este libro propone un viaje
fascinante por el futuro de la inteligencia y el rol que

las matematicas juegan en esta apasionante aventura.
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