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En los ultimos anos, la inteligencia artificial (IA) ha emergido como uno de los temas
mads debatidos y transformadores en la sociedad. Impulsada por innovaciones como la IA
generativa, y sus herramientas generadoras de texto o imagenes (como ChatGPT, o DALL-E),
que incorporan también otras posibilidades, como voz o video, la IA ha captado la atencion
de gobiernos, empresas y ciudadanos por igual. Su potencial de cambio es innegable y, en
consecuencia, ha hecho surgir ciertas preocupaciones en diversos ambitos.

Los gobiernos y las instituciones politicas estan luchando por encontrar un equilibrio
entre fomentar la innovacién impulsada por la IA y proteger a la sociedad de sus posibles
riesgos. Por ejemplo, el Parlamento Europeo aprobé en junio de este aflo 2024 un reglamento
pionero' para establecer normas armonizadas sobre la inteligencia artificial, un paso clave hacia
la regulaciéon de una tecnologia en constante evolucion. A nivel académico, las universidades se
ven también en la obligacién de adaptarse rapidamente y establecer normas sobre el uso ético
de la IA y no sélo por parte de los estudiantes, que la emplean como una ayuda en sus trabajos,
sino también para crear conciencia ética en su uso por parte de los investigadores y profesores®.

La IA hallegado para quedarse en la vida cotidiana de los ciudadanos, que cada vez usan
mas sus herramientas y aplicaciones para planificar y gestionar distintas actividades como,
por ejemplo, buscar rutas adecuadas en sus desplazamientos, encontrar contenidos o items
que satisfagan sus gustos personales, y traducir y componer textos y documentos. Su amplio
uso ha propiciado el interés de crear una norma mundial sobre la ética de la IA, con un primer
paso dado por la Unesco en noviembre de 2021, con recomendaciones aplicables a sus 194
Estados miembros®.

Un ejemplo de la importancia actual de la IA es que el Premio Nobel de fisica se ha
concedido este afio a John J. Hopfield y Geofrey E. Hinton "por descubrimientos e invenciones
fundamentales que permiten el aprendizaje automatico con redes neuronales artificiales”,
y el de quimica 2024 se ha dividido entre David Baker, por "el disefio de proteinas con
computacion”, y Demis Hassabis y John Jumper, por "la prediccién de la estructura de las
proteinas mediante el uso de inteligencia artificial".

! https://eur-lex.europa.eu/legal-content/ES/TXT/?uri=CELEX:32024R1689
% https://www.ciencia.gob.es/InfoGeneralPortal/documento/cedef913-3842-4f90-9ffc-032d256125f0
* https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000381137_spa


https://eur-lex.europa.eu/legal-content/ES/TXT/?uri=CELEX:32024R1689
https://www.ciencia.gob.es/InfoGeneralPortal/documento/cedef913-3842-4f90-9ffc-032d256125f0
https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000381137_spa

El término "inteligencia artificial’, nacido en el ambito de las ciencias de la computacion,
ha evolucionado para abarcar una amplia variedad de aplicaciones automiticas, integrando
elementos de ciencia de datos, estadistica, matematica aplicada e ingenieria de sefiales y
electrénica. Estas disciplinas se combinan para crear algoritmos capaces de procesar y analizar
grandes volimenes de datos, aprovechando la capacidad de computo de los sistemas
modernos. Las aplicaciones tradicionales de la IA incluyen tareas como clasificacion,
predicciéon y toma de decisiones, pero, gracias a los avances recientes en diversas areas de la
computacion, también se han abierto nuevas posibilidades, como la generacién automatica de
imagenes, textos y sonidos a través de modelos de IA generativa.

Este libro explora como la IA y el big data estan transformando todos los sectores, y
como las aplicaciones de esta tecnologia estan reconfigurando nuestras vidas, en formas que
aun estamos empezando a comprender. Para ello, publicamos aqui una versién ampliada de
las ponencias presentadas en las jornadas de las que el libro toma el nombre, que fueron
organizadas por los tres editores de esta monografia en Funcas el 16 de octubre de 2024.
El lector puede ver en el canal de Funcas en YouTube las presentaciones orales de las
contribuciones que se presentan en este libro, que se han organizado en capitulos por orden
alfabético de autores. A continuacion, describimos brevemente sus contenidos:

En el capitulo I, Amparo Alonso Betanzos, Alejandro Rodriguez Arias, Bertha
Guijarro Berdiiias y Noelia Sanchez Maroiio presentan tres ejemplos de modelado basado
en agentes inteligentes para prever el resultado de distintas politicas de sostenibilidad
en una universidad o en una ciudad. Describen, en primer lugar, la herramienta de
modelizacién basada en agentes, donde se modela el comportamiento de un conjunto
de agentes, por ejemplo, personas que actuan dentro de un entorno, un centro, una ciudad
o0 una regidn, en interaccion en red con otros agentes con base en unos objetivos definidos.
Esta herramienta se utiliza para analizar el efecto de distintas politicas para disminuir
las emisiones en CO2 en la Universidad de la Coruiia, para estudiar la aceptabilidad de
politicas de innovacién social, como las supermanzanas en una ciudad, y para investigar
la aceptacién por la poblacién de medidas de contencién del COVID durante la epidemia.

La inteligencia artificial esta teniendo mucha importancia en el campo de la salud y
Humberto Bustince presenta en el capitulo II algunas herramientas de IA que pueden ayudar
a pacientes afectados por problemas neuroldgicos mediante la neurociencia computacional.
Describe algunas investigaciones en este campo para entender como nuestro cerebro emite
sefiales para activar nuestro cuerpo y se concentra en como manejar los datos disponibles
teniendo en cuenta el problema de los errores de medicién. Un problema importante
es como combinar distintas mediciones afectadas por ruido y el autor presenta soluciones
desarrolladas dentro de la neurociencia para resolver este problema.

José Duato presenta en el capitulo III un nuevo modelo de aprendizaje automatico
que, aunque basado en una red lineal, logra comportarse de manera no lineal, emulando las
caracteristicas de las redes neuronales con la conocida funcién de activacion ReLU (Rectified
Linear Unit).



Antes de describir el modelo, se analizan los avances mas relevantes alcanzados en los
ultimos afios en el campo del aprendizaje automatico, especialmente aquellos orientados a
reducir el consumo energético de los algoritmos, destacando la importancia de este tema
en el desarrollo futuro de la inteligencia artificial. Posteriormente, se evaltan las principales
ventajas del modelo, como su precision, interpretabilidad y facilidad para el reentrenamiento,
ademas de destacar una significativa reduccién en los tiempos de ejecucion, lo que se traduce
en un importante ahorro energético.

En el capitulo IV, Carlos Gémez-Rodriguez presenta un recorrido histérico sobre la
investigacion en Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), explicando de manera didéctica
como se ha llegado al desarrollo de los grandes modelos de lenguaje (Large Language Models,
LLM), que sustentan herramientas tan populares en la actualidad como ChatGPT, entre
otras. A continuacidn, analiza las utilidades, capacidades y limitaciones de estos modelos, y
aborda algunos de los debates més controvertidos relacionados con su uso, como la cuestién de
la comprension del lenguaje desde una perspectiva humana y su elevado consumo energético.

Las aplicaciones de la inteligencia artificial en la movilidad urbana, potenciadas por
la amplia disponibilidad de datos, incluso en tiempo real, constituyen el foco del capitulo V,
cuyo autor es Ibai Lafia. En él, se analiza cémo estas técnicas disruptivas permiten mejorar
la seguridad vial, optimizar la planificacién de rutas, reducir atascos y aumentar la eficiencia
en el consumo de combustible, entre otros beneficios. Tras abordar aspectos generales del
tema, el autor profundiza en las dreas especificas de uso de la IA en el contexto urbano.
Finalmente, se presentan las tendencias tecnoldgicas mas recientes en este ambito, como las
redes neuronales de grafos o la IA generativa, entre otras.

Los dos ultimos capitulos abordan diversos aspectos de las redes bayesianas en el contexto
de la TA. Una de las criticas, que a menudo se hace a los diversos métodos empleados en IA, es
que actiian como cajas negras. No obstante, tanto desde el punto de vista cientifico como de
situaciones de alto riesgo, entender cdmo es el proceso en el que se basa la toma de decisiones
y qué lleva a decantarse por una u otra eleccion resulta crucial. Para rebatir lo anterior en el
contexto de redes bayesianas, en el capitulo VI Pedro Larrafiaga aborda su interpretabilidad.
El autor explica que estas redes verifican las tres condiciones necesarias para que se puedan
considerar como interpretables: simulabilidad, decomponibilidad y transparencia algoritmica.
Se ilustra lo anterior mediante el analisis de un caso real en neurociencia computacional.

Finalmente, la monografia se cierra con el capitulo VII de Antonio Salmerdn, quien
ilustra el uso de las redes bayesianas en IA generativa y en modelos de prediccién a través
de tres ejemplos. En primer lugar, se muestra cémo las redes bayesianas aprenden a jugar al
ajedrez, refinando la heuristica de busqueda a medida que la red adquiere experiencia sobre la
base de jugadas anteriores. A través del segundo ejemplo se ilustra su uso en genética agricola.
En particular, se emplean redes bayesianas para encontrar la combinacién de variedades
de tomates que maximizan la probabilidad de generar una nueva variedad con unas
determinadas caracteristicas deseadas. La tlltima aplicacion trata el problema de la prediccién
de la morosidad en créditos particulares. A partir de la informacién contenida en 44 variables




predictoras, se monitoriza la evolucién del riesgo de entrar en mora durante los proximos
12 meses de los clientes en operaciones de crédito.

Los editores queremos agradecer a todos los autores de los capitulos su excelente
disposicién para prepararlos pensando en un publico no necesariamente especialista en el
tema. Agradecemos también al director general de Funcas, Carlos Ocaifia, el apoyo a esta
iniciativa y todas las actividades relacionadas con big data y sus aplicaciones. Es un placer
contar para la organizacién de las actividades con Cecilia y Esperanza, que cuidan todos
los detalles organizativos con mimo y eficacia, y con Myriam Gonzalez, responsable de la
cuidadosa edicidn de este libro. Para todos los autores y para el excelente equipo de Funcas
nuestro profundo agradecimiento.

Amparo Alonso Betanzos, Daniel Peiia y Pilar Poncela

Diciembre 2024



CAPITULO |

Amparo Alonso Betanzos
Alejandro Rodriguez Arias
Bertha Guijarro Berdifas
Noelia Sanchez Maroino

En este articulo exploramos el uso de modelos basados en agentes (MBA) combinados con
técnicas de inteligencia artificial (IA) para simular y analizar sistemas complejos. Los MBA
permiten representar sistemas compuestos por multiples entidades auténomas, cada una
con sus propias caracteristicas y comportamientos, lo cual facilita el estudio de dindmicas
emergentes a nivel micro y macro. Al integrar técnicas de aprendizaje automdtico se potencia
la capacidad de los agentes para tomar decisiones adaptativas, analizar datos y mejorar la
precisién de las simulaciones. Este enfoque ha demostrado ser particularmente efectivo
para resolver problemas donde la interaccién entre agentes y su entorno es clave, como
en la propagacion de enfermedades, la adopcién de innovaciones, o la gestién de recursos en
organizaciones. Estos modelos son aplicables en diversos dominios, como la sostenibilidad, la
salud publica o la economia, y tienen un importante potencial para la simulacién de politicas,
permitiendo mejorar la toma de decisiones en entornos complejos y cambiantes.

Palabras clave: modelado basado en agentes, aprendizaje automatico, simulacién
de politicas.

Los sistemas descritos en este capitulo han sido desarrollados en el marco de los proyectos financiados por la
Unién Europea: LOw CArbon at Work y SMARTEES (Social Innovation for Modelling Approaches to Realizing
Transition to Energy Efficiency and Sustainability), asi como del proyecto CEDCOVID (Ciencia e Ingenieria de
Datos para la Evaluacién, Prediccion Poblacional y Personalizada de la Evolucién de la Enfermedad COVID-19),
financiado por la Xunta de Galicia. Expresamos nuestro mas sincero agradecimiento a nuestros compaieros de
los distintos proyectos por su valiosa colaboracion y el esfuerzo dedicado a estas iniciativas.



Los modelos basados en agentes (MBA) son una herramienta clave para simular y estu-
diar sistemas complejos normalmente integrados en contextos sociales y econémicos deter-
minados (Railsback y Grimm, 2019). Estos modelos simulan el comportamiento de agentes
y su interaccion con el entorno, donde los agentes pueden representar individuos, organiza-
ciones, o incluso ecosistemas, que poseen cierta autonomia, con caracteristicas y comporta-
mientos individuales, actuando bajo ciertas reglas que determinan sus acciones y decisiones.
Esta técnica ha ganado relevancia en diversos campos, debido a que permite la simulacién de
interacciones a nivel micro y el estudio de sus efectos emergentes a nivel macro. Este enfoque
es especialmente valioso en el modelado de politicas sociales 0 econdmicas relacionadas con
la sostenibilidad, ya que los problemas suelen ser multifacéticos, afectando a los individuos,
ala sociedad y al medioambiente. El uso de estos modelos permite a los investigadores y a los
responsables de la elaboracion de politicas evaluar el impacto potencial de distintas interven-
ciones en comunidades y sistemas complejos antes de implementarlas en la vida real.

Al incorporar la diversidad de actores, sus decisiones y las interacciones entre ellos,
los modelos basados en agentes son unas herramientas para analizar cémo diversos actores
(ciudadanos, instituciones, empresas, organizaciones, entre otros) se relacionan dentro de
sistemas complejos en contextos socioecondémicos. Esto permite una vision mas dindmica y
realista del impacto potencial de las politicas implementadas, favoreciendo el disefio de estra-
tegias mds efectivas y equitativas para la sociedad.

Una ventaja importante de este método de modelado es su flexibilidad, con capacidad
para representar a los individuos mediante sus caracteristicas particulares, lo que permite
abordar los aspectos de heterogeneidad entre individuos o tipos de actores. Ademas, facilita
la inclusién de representaciones estructuralmente complejas, dindmicas y también heterogé-
neas de exposicion o influencia social y ambiental, permitiendo incluir elementos espaciales
que afectan a los agentes y a sus interacciones. Otra caracteristica relevante es su capacidad
para modelar la interaccién entre los elementos del sistema y la adaptacion, permitiendo la
captura de interacciones entre actores y entornos, como las influencias bidireccionales entre
las normas sociales y los comportamientos individuales, entre otros. El MBA permite anali-
zar efectos emergentes a nivel macro que no son facilmente previsibles a partir de las deci-
siones individuales. Por ejemplo, en la adopcién de energias renovables, el modelo puede
representar como las preferencias de los consumidores, la disponibilidad tecnologica y las
politicas gubernamentales interactian para influir en los niveles de aceptacion de las distin-
tas opciones de consumo. Ademas, las simulaciones permiten evaluar el impacto de diversas
politicas alternativas en plazos medio-largos, y comparar también los resultados de diferentes
escenarios en un entorno virtual. De esta manera, se puede observar como las variaciones en
incentivos, regulaciones o cambios culturales impactan la sostenibilidad. Esto no solo mejora
la toma de decisiones, sino que también facilita la identificacién de politicas mas resilientes,
capaces de adaptarse a un entorno global dindmico. Como ejemplo en el ambito bancario,
un MBA podria ser util al permitirnos capturar la diversidad de perfiles y comportamientos
de los clientes, lo cual facilita el andlisis de efectos emergentes a nivel macro que no pueden
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preverse facilmente a partir de las decisiones individuales. Asi, en el contexto de la concesién
de créditos, el modelo puede simular cémo influyen en la toma de decisiones los distintos
perfiles de clientes, la situaciéon econdmica, la competencia y las politicas de riesgo. Ademas,
las simulaciones permiten evaluar el impacto de diferentes estrategias de crédito o cambios
regulatorios en horizontes medio-largos y comparar los resultados en diversos escenarios
simulados. De este modo, es posible observar cdmo los cambios en las tasas de interés, los
incentivos fiscales o la educacion financiera impactan en la estabilidad y el crecimiento de la
cartera de crédito. Esto no solo mejora la toma de decisiones, sino que también ayuda a iden-
tificar estrategias de crédito y politicas de riesgo mas resilientes, adaptables a fluctuaciones
econdmicas y a un entorno financiero dindmico.

Un importante desafio relacionado con el MBA es la validacién de los modelos, cuyo
objetivo es garantizar que su funcionamiento se parezca al del sistema real. Este proceso
incluye no solo la comparacién de los resultados globales del modelo, sino también la evalua-
cion detallada del comportamiento individual de los agentes a nivel micro. Entre los diversos
métodos de validacion disponibles, uno de los mas comunes debido a la falta de suficientes
datos de calidad es la validacién por expertos (Collins et al., 2024; Balci, 1998). Este enfo-
que implica presentar el modelo y su comportamiento a especialistas en el campo, quienes
analizan y evaltan si los resultados del modelo son consistentes con el conocimiento teérico
o empirico del sistema que se estd modelando, y confirman su precisién y coherencia con
la realidad observada. Por ejemplo, en nuestro caso veremos cémo una vez implementados
los modelos, hemos comprobado si éstos son capaces de reproducir de manera adecuada los
resultados del proceso de implantacion de politicas similares en el pasado. Para ello, hemos
contado con la opinién experta de diversos stakeholders (Oficina de Medioambiente de la
UDC, Concejalia de Medioambiente de Vitoria, etc.).

Por otra parte, la inteligencia artificial (IA) puede contribuir dotando a los agentes
individuales de capacidades de aprendizaje, adaptacion y toma de decisiones que van mas
alld de las reglas o ecuaciones del modelado basado en agentes clasico, ademas de contribuir
también con un modelado mas realista y complejo de los comportamientos de sociedades y
grupos humanos debido a las interacciones mas complejas que se pueden modelar usando
IA (Campos et al., 2025). Los modelos de aprendizaje automatico que se pueden incorporar
a los MBA permiten modelar el comportamiento cognitivo de los agentes individuales y sus
interacciones con el entorno y con el grupo social considerado, asi como su evolucién en un
cierto intervalo temporal. En resumen, es particularmente til e interesante cuando el sistema
a estudiar implica multiples agentes que interaccionan de forma compleja, a partir de proce-
sos de toma de decision individuales, y aparecen propiedades emergentes que es necesario
estudiar y que no son facilmente predecibles o explicables mediante las técnicas tradicionales
de simulacién. Esta simbiosis entre IA y MBA es relativamente novedosa, y nos permite rea-
lizar simulaciones mas precisas en dreas como los sistemas econémicos y sociales complejos
donde se han mostrado inadecuados hasta ahora los métodos de modelado mas tradicionales.

En este capitulo veremos tres ejemplos diferentes de modelado de politicas sociales en
el area de sostenibilidad, en los que se desarrollaran diferentes modelos MBA con combina-




cion de técnicas de IA para modelar la toma de decisiones de los agentes individuales. Hasta
ahora, las aproximaciones tradicionales no han sido capaces de tratar la complejidad social
de la transicién energética. La sostenibilidad es compleja, porque puede percibirse en dife-
rentes contextos, como el medioambiental, el social, el psicoldgico o el econdmico, de
modo que constituye un problema que involucra la toma de decisiones humanas en entornos
multifacéticos que interactuan en formas multiples. El modelado de procesos relacionados
con la sostenibilidad es una tarea especialmente relevante y particularmente urgente en este
momento de transicion energética en la que nos encontramos. Este enfoque es especialmente
valioso en el modelado de politicas sociales, ya que permite a los investigadores y formula-
dores de politicas evaluar el impacto potencial de distintas intervenciones en comunidades y
sistemas complejos antes de implementarlas en la vida real.

Los modelos basados en agentes tienen tres componentes principales, como se puede
ver en la

Los tres componentes principales de un modelo basado en agentes

Fuente: Elaboracién propia.

Agentes, que representan una entidad auténoma con caracteristicas y comporta-
mientos individuales. Los agentes van a incorporar modelos de comportamien-
to que podrian estar basados en teorias psicosociales que formaran parte de su
modelo de toma de decisiones, pero este modelo también debe reflejar el compor-
tamiento real de los individuos de la organizacién que se va a modelar. Para ello, se
recogeran datos en un cuestionario que sera elaborado por psicélogos y socidlogos,
y que se enviara a los individuos o entes cuya respuesta se pretende modelar. Se
incorporaran también otros tipos de datos procedentes de fuentes disponibles, como
pueden ser datos censales, por ejemplo. En los tres ejemplos que vamos a describir,
el modelo de toma de decisiones de los agentes necesita ser explicito y transparente,
para poder ser revisado por los expertos en el drea social, para comprobar su ade-
cuacion a las teorias psicosociales empleadas.
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Red social, que estd formada por individuos o entes con los que se relacionan los
agentes. Esta red se ocupa de representar otro aspecto que es imprescindible mode-
lar, la interaccidn entre agentes. Esta interaccion no es necesariamente ni simétrica
ni estatica, y por tanto puede influir en la toma de decisiones de los agentes indi-
viduales. Usualmente, un agente establece una unién o link con otros agentes con
los que se relaciona (otras organizaciones o individuos como, por ejemplo, amigos,
familiares o compafieros de trabajo). La red social de diferentes agentes tiene distin-
tos tamarios, grados de influencia y tipos de evolucién. Existen actualmente cuatro
tipos basicos de modelos de redes (Van Eck y Jager, 2010): 1) red regular: cada nodo
esta conectado a sus cuatro vecinos inmediatos; 2) mundo pequenio (small world): la
mayoria de los nodos estan conectados solo con sus vecinos inmediatos; 3) libre de
escala: unos pocos nodos tienen muchas conexiones, y 4) aleatoria: la mayoria de los
nodos tienen tres o cuatro conexiones.

Entorno, que es el espacio en el que los agentes interaccionan, toman decisiones y
realizan acciones, cuyo alcance nos interesa medir.

En los siguientes apartados veremos tres ejemplos diferentes de modelado de poli-
ticas sociales. En el primero de los ejemplos modelaremos el efecto de diferentes politicas
medioambientales sobre diferentes organizaciones, y como mejorar los resultados de estas,
usando como medida de evaluacién de su efectividad la disminucién de las emisiones en
CO,, y un horizonte temporal amplio. El tamafio de la organizacién no es elevado (alrede-
dor de 2.000 personas), por lo que, en este caso, modelaremos una red social ad-hoc. En el
segundo modelo, la idea es medir la aceptabilidad de politicas de innovacién social en entor-
nos locales, como puede ser el caso de la implantacién de modelos urbanos en una ciudad
determinada. En este segundo caso, el tamafio del modelo es mucho mayor, ya que preten-
demos modelar el comportamiento de una ciudad de mediano tamaiio, o de una comunidad
concreta (como una isla, por ejemplo), y por lo tanto la red social sera elegida como uno de
los modelos disponibles en las herramientas de simulacién de MBA comunes, como es el
caso de NetLogo'. Finalmente, en el tercer y ultimo caso modelaremos la aceptacién, por
parte de la poblacién, de medidas de contencion de un virus en una epidemia, y como esta
cuestion afecta de manera notable a la propagacion de esta, ilustrando el interés y la utilidad
de este tipo de técnicas que son capaces de modelar sistemas complejos teniendo en cuenta
teorias psico-sociales en la toma de decisiones.

Las grandes empresas y organizaciones necesitan modelos cada vez mas precisos para
monitorizar su estado o cualidades, o bien para simular qué ocurriria si se realizasen ciertos
cambios en las mismas. Los MBA son ttiles para este propdsito, ya que nos permiten modelar

' https://ccl.northwestern.edu/netlogo/
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directamente a los agentes involucrados (trabajadores, secciones, departamentos...) en su
dia a dia, en lugar de depender de sistemas de ecuaciones extensos y dificiles de interpretar,
justificar o explicar. El potencial de los MBA radica en que hacen posible la representacién
directa de los actores de un sistema social y de sus comportamientos en sus entornos socia-
les y/o fisicos.

Este estudio® describe el modelo de toma de decisiones sobre practicas proambienta-
les de los agentes en una organizacion, asi como el modelo de sus interacciones sociales.
En concreto, se detalla como se disefio un MBA para una organizacién académica, especi-
ficamente la Universidade da Corufia (UDC) (Sdnchez-Marono, 2015). La idea es simular
el comportamiento de cada trabajador en la organizacion, teniendo en cuenta sus diferentes
grados de autonomia y sus diferencias en valores, asuncién de normas, etc. Por comporta-
miento proambiental nos referimos a decisiones que el trabajador toma en el desempefio de
su trabajo, por ejemplo, ;qué medio de transporte usa para ir a su puesto de trabajo? ;emplea
papel reciclado? ;apaga las luces al salir del despacho/aula? Por tanto, para desarrollar el
modelo, necesitamos tanto un esquema del comportamiento de los agentes que representa-
ran a los trabajadores como de las redes sociales en las que interactian. Dado el tamafio de
la institucién, que en ese momento contaba con 2.277 trabajadores entre personal docente
e investigador y personal de administracién y servicios, el modelo de toma de decisiones
de los agentes se construy6 en funcion de las respuestas individuales a un cuestionario ela-
borado por un equipo de psicélogos y socidlogos. El modelo de toma de decisiones, para el
que se utilizaron técnicas sencillas de IA, estaba sujeto a dos restricciones fundamentales:
en primer lugar, la decisién concreta del agente debia ser explicita, para que los psicdlogos y
socidlogos pudiesen comprobar su consistencia tedrica, ademas de que un algoritmo de toma
de decisiones transparente es en principio mas ttil a la organizacién para facilitar la inter-
pretacion de los resultados. La segunda restriccion se refiere a que debe simularse la respuesta
real de los trabajadores, y de ahi la necesidad de un cuestionario individual. Por otra parte, la
estructura de la red social se derivd de un andlisis documental, complementado con datos del
cuestionario sobre el niimero de relaciones entre los empleados, ajustando asi la informacién
a datos reales. Para representar la relacion entre dos agentes, se creaba un link entre ellos, de
modo que cada agente puede tener varios links que forman su red social representada como
un grafo, en la que los links tienen valores que reflejan la fuerza de la relacién, y que pueden
cambiar con el tiempo, ademas de aparecer/desaparecer. Los agentes interactian mediante
esta red social, percibiendo el comportamiento de los demas, quizas modificando el suyo en
base a ello e intentando influir en otros agentes con los que estan conectados.

El modelo que se adoptd para modelar el comportamiento proambiental de los agentes
es un modelo tedrico, que mezcla la influencia de los valores individuales, la conciencia de
las consecuencias, la eficacia de los resultados y las normas (Steg y De Groot, 2012). En la
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figura 2 se muestran las diferentes partes en las que se dividio el cuestionario, asi como el
nimero de preguntas relacionado con cada uno de los aspectos involucrados (transmi-
sién de normas, conciencia de las consecuencias, etc). También podemos ver las técnicas
(clustering, con el clasico modelo k-means (Wu, 2012); seleccién de caracteristicas, para lo que
se empleo6 el modelo CFS -Correlation Feature Selection— (Hall, 1999); y discretizacidn, en la
que usamos el modelo PKID-Proportional k-Interval Discretization— (Yang et al., 2001)) que
se utilizaron para poder obtener los modelos de IA (en este caso, arboles de decisiéon) que nos
permiten estimar el comportamiento individual de cada agente, como se explicard mas adelante.

Figura 2.

El modelo de toma de decisiones y su relacién con algunas de las preguntas
del cuestionario

- 74 preguntas
VALORES

Egoista Concienci; Eficacia .
— A Comportamiento
[ Altruista_| consecuencias resultados

Bioesférico

Discretizacion:
PKID
Clustering:
K-means Seleccién de
caracteristicas:

CFS
Clasificacion: arboles Comportamiento

de decision estimado

Fuente: Elaboracién propia.

Los valores pueden entenderse como conceptos abstractos o creencias relacionadas
con los objetivos de una persona, y sirven como estandares orientadores en su vida. Existen
varios tipos, pero en este proyecto se han considerado cuatro orientaciones: egoista, heddnica,
altruista y bioesférica. Por ejemplo, una persona puede reducir el uso del automévil debido a
su coste (egoista), o porque pone en peligro la salud de las personas (altruista).

En el proyecto LOCAW se emplearon herramientas cuantitativas y cualitativas, como
grupos focales y entrevistas, ademas de un cuestionario basado en el modelo de valores-
creencias-normas para adquirir los datos necesarios para desarrollar el modelo. Este cues-
tionario incluyd bloques de preguntas sobre valores (véase figura 3), motivaciones (eficacia,
visiones del mundo y normas) y comportamientos, tanto en el trabajo como en el hogar, para
analizar la relacién entre ambos contextos. En este tltimo aspecto, se incluyeron 74 preguntas



Extracto del cuestionario. Preguntas sobre valores*

Opuesto No 1 2 Importante 4 5 Muy  De maxima

amis importante 3 importante importancia
valores 0 6 7
-1

1. Igualdad-: igualdad de
oportunidades para todos

2. Respeto por la tierra: ar-
monia con otras especies

3. Poder social: control de
los otros, dominio sobre
otros

4. Placer: alegria,

satisfaccion de los deseos

5. Unidad con la naturaleza:
encajando con la
naturaleza

6. Un mundo en paz: libre
de guerras y conflictos

7. Rigueza: posesiones
materiales, dinero

8. Autoridad: el derecho a
liderar o dirigir

9. Justicia social: correccién
de la injusticia, protec-
cién del mds débil

10. Disfrute de la vida:

disfrute de la comida,
el sexo, el ocio, etc.

11. Proteccion del medio
ambiente: conservacién
de la naturaleza

12. Influencia: Tener im-
pacto sobre personas y
circunstancias

13. Ser de ayuda: trabajar
para el bienestar de los
demis

14. Prevencion de la conta-
minacién: proteccién de
los recursos naturales

15. Hedonismo: hacer cosas
agradables y placenteras

16. Ambicién: trabajo
duro, aspiraciones

*

: Sélo es elegible una de las opciones numéricas.
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sobre el uso de energia, materiales, manejo de desechos y el uso de transporte y sus diferentes
tipos. Los datos recopilados se usaron para generar los drboles de decisiéon que explicaban las
decisiones ambientales de los agentes en tareas cotidianas. Para mejorar la generalizacion de
estos arboles, se aplicaron técnicas basicas de IA que permiten obtener un conjunto represen-
tativo de estos:

Clustering. Fue el método utilizado para poder agrupar las respuestas en los cuatro
tipos de valores contemplados en base a las 16 preguntas incluidas en el cuestiona-
rio, que fue contestado por 237 personas. Tras aplicar la técnica k-means, y en cola-
boracion con los sociélogos y psicologos, se distinguieron en la UDC seis clusteres
diferentes que nos permitian una separacién adecuada de los individuos, cuatro de
ellos correspondientes a los tipos anteriormente citados; los otros dos son clusteres
hibridos, que se correspondian a perfiles bioesférico-altruista y egoista-hedénico.

Seleccion de caracteristicas y discretizacion. En este modelo tenemos un numero alto
de comportamientos a modelar (por ejemplo, medio de transporte empleado, uso de
papel, calefaccion, encendido de luces, etc.), para los que ademds puede haber
mas de una pregunta relacionada en el cuestionario. Por este motivo, se decidi6
usar un método que nos permitiese seleccionar las variables o caracteristicas mas
relevantes para cada uno de los comportamientos, y para ello se usé el algoritmo
CFS (Hall, 1999). El resultado es una matriz que relaciona comportamientos con las
entradas que los expertos han considerado tedricamente consistentes. Un ejemplo
puede verse en la , donde vemos que ademas de ciertos datos personales, el
valor de la variable “localizacion” afecta al comportamiento de elegir el coche para
los desplazamientos, y que algunos valores relacionados con los perfiles altruista y
biosférico (respeto a la tierra, igualdad y un mundo en paz) influyen en la adopcion
de comportamientos proambientales. La muestra también se discretiz6 para obte-
ner una representacion adecuada de los intervalos que se usaron para graduar las
respuestas de los individuos.

Un extracto de los resultados del proceso de seleccién de caracteristicas

Comportamiento # Vuelos Uso coche Apagar luces Recicl. papel
Género X X X X
Nivel estudio X X X
Nivel organizacién X X X
Rol ¢jemplar X X X
Localizacién X
Igualdad X
Resp. Tierra X X

Paz X



Clasificacion. Para cada comportamiento, las variables relevantes seleccionadas
por el algoritmo CFS, junto con el resultado discretizado del paso previo, con-
forman el conjunto de datos que se utiliza para el entrenamiento del algoritmo
C4.5, un algoritmo clasico usado para generar un arbol de decisiéon para proble-
mas de clasificacién (Quinlan, 1993). El conjunto de datos se divide en un 66 %
de los datos para entrenar y el 34 % para prueba. El clister egoista tiene solo dos
muestras en la organizacién a modelar (UDC), por lo que estas se agregaron al
grupo hibrido egoista-heddnico, segun el criterio de los expertos psicélogos. Con
estos cinco clasteres y 65 comportamientos a modelar, se generaron 325 arboles
de decisiéon usando C4.5. Para mejorar su rendimiento, algunos arboles se poda-
ron basdndose en teorfas del campo aportadas por un psicélogo del proyecto. Un
ejemplo de uno de estos drboles se muestra en la . Dado que el nimero
de drboles es muy elevado, las precisiones alcanzadas en el conjunto de prueba
varfan notablemente, con precisiones que alcanzan el 80,5 % (Sanchez-Marofio
et al., 2017). Es resaltable que el problema que tratamos es multiclase, ya que en
los cuestionarios las contestaciones de los usuarios tienen asociada una escala de
Likert con siete valores diferentes. De ahi la necesidad de usar un algoritmo de dis-
cretizacion, como el PKID, que agrupe las respuestas en intervalos concretos que
nos permitan mantener una buena precision teniendo en cuenta que el nimero de
datos (contestaciones al cuestionario) no es demasiado amplio.

Arbol de decisién para el comportamiento: ;Con qué frecuencia tienes las luces
encendidas en una habitacion de casa cuando no hay nadie dentro?

<=7
<=7
>7
<=7
>7 si
>7 =8
no
=9

Nota: Las variables de entrada son las respuestas al cuestionario variando al rango a [1.9]. La salida es la fre-
cuencia en la que se adopta el comportamiento. Como podemos ver, las variables que influyen son el respeto
a la tierra del agente, su percepcion de la utilidad de la norma de apagar las luces, el placer de disfrutar de las
luces encendidas, y si el agente estd interesado en mantener un rol ejemplar en la organizacién.

Fuente: Elaboracién propia.
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Los agentes interactian con un subconjunto de otros agentes, formando un grafo en
el cual los nodos representan a los agentes y los arcos modelan las relaciones entre ellos.
La disposicion de estas conexiones se denomina topologia de la red social, y describe quién
transmite informacién a quién, ademas de poder modelar la probabilidad de contacto entre
agentes. Aunque existen modelos predefinidos para redes sociales, debido al tamano mane-
jable del sistema a modelar, se desarrollé un modelo ad hoc que incluye dos redes sociales
en paralelo, con el objetivo de capturar la complejidad de la organizacién. Una de las redes
refleja la estructura jerarquica de la organizacion (red vertical), mientras que la otra modela
las relaciones entre compaiieros (red horizontal). Ambas redes se desarrollaron utilizando el
conocimiento de las organizaciones y los trabajadores. La red vertical puede considerarse un
modelo libre de escala, ya que pocos agentes (como el rector de la universidad y los directores
de departamento) tienen muchos enlaces, mientras que sus subordinados no. En cambio, la
red horizontal no se ajusta a estos esquemas, ya que el nimero de enlaces varia significativa-
mente de un agente a otro y un agente puede estar vinculado a otro que no es necesariamente
su vecino. La red jerarquica sirve de base para construir la red horizontal, ya que muchos de
los enlaces horizontales se generan a partir de estructuras de departamentos, pero también
incluye enlaces “externos” a otros departamentos o incluso empresas, reflejando conexiones
espontaneas que pueden surgir en diferentes circunstancias (véase ).

Estas redes facilitan cambios de comportamiento de distintas maneras. Por ejemplo,
si el director de un departamento universitario prohibe imprimir correos electrénicos, esta
regla se transmite verticalmente a sus subordinados, lo que implica que no tienen la opcién
de imprimir. Sin embargo, si el mismo director comienza a reciclar papel colocando un con-
tenedor en un drea comun (sin que sea obligatorio), algunos investigadores cambiaran su
comportamiento por influencia del director a través de la red horizontal, independientemente
de si estan en el mismo departamento, s6lo porque comparten el mismo espacio.

Las redes sociales en el modelado de la UDC

(a) Esquema conceptual red vertical (b) Esquema red vertical
y horizontal UDC

* Supervisor

Rector

RED VERTICAL * Decanos

Companeros
RED i Gerente Directores de departamento

HORIZONTAL |
&eres de grupo

7 Personal de administracion y servicios Docentes e investigadores
* * i Subordinados

Directores de servicio




Las redes sociales en el modelado de la UDC
(c) Modelo completo red UDC

C1 Hedénico

C2 Altruista

3 Biosférico

C4 Hibrido (bio-alt)
C5 Hibrido (ego-hedo)

Nota: En la subfigura (a) se muestra el concepto general de ambas, en la subfigura (b) vemos el esquema
general de la red vertical, y en la subfigura (c) vemos ambas redes con sus agentes, usando diferentes colores
para los tipos de perfiles de valores de los individuos, como se indica en la etiqueta. En esta subfigura (c)
el elemento central es el rector, que tiene conexiones con cada uno de los centros de la Universidad. Estos
centros, sus departamentos, grupos, y finalmente los individuos que los forman aparecen como cada uno de
los elementos de la rueda. En el caso de los individuos un cédigo identifica su perfil.

Las redes son la estructura que se usa para transmision de reglas y normas de la organiza-
cidn, tanto a través de la red vertical o jerdrquica como de la red horizontal, en la que se puede
dar la adopcién de comportamientos entre agentes compaieros en la organizaciéon. De manera
general, los agentes tienen un comportamiento determinado por el arbol de decision obtenido
para el grupo de valores (perfil biosférico, altruista, etc.) al que pertenecen y también por las
respuestas del agente a las demds preguntas del cuestionario relacionadas con otros aspectos,
como la transmisiéon de normas. No obstante, cada agente se relaciona con sus comparieros
¥, como resultado, puede cambiar su comportamiento a lo largo del tiempo. La influencia de los
compafieros de un agente variara segtn las afinidades entre cada par de agentes, de modo que
un agente se vera mas afectado por aquellos agentes que sean similares a él. El modelo mate-
matico propuesto para la evolucion de la red social de los agentes se puede consultar en mas
detalle en Sanchez-Maroio et al., 2015.

La politica de la Unién Europea (UE) tiene entre sus objetivos principales la protecciéon
del medio ambiente, ademas de minimizar los riesgos para el clima, la salud humana y la bio-
diversidad. El Pacto Verde Europeo aspira a hacer de Europa el primer continente climatica-
mente neutro del mundo. Con las nuevas regulaciones de la UE, los gobiernos nacionales han
aprobado leyes y politicas para reducir o compensar las emisiones de ciertas organizaciones,
con el fin de alcanzar los objetivos nacionales y europeos. Estas regulaciones han impulsado
a las organizaciones a implementar mecanismos para reducir sus emisiones de gases de efecto
invernadero que, sin embargo, hasta el momento, no han logrado las necesarias reducciones.
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Para mejorar los esfuerzos hacia la sostenibilidad, es necesario identificar las barreras y los
impulsores de cambios sostenibles en las practicas laborales diarias. El lugar de trabajo, donde
se encuentran y negocian las demandas de rentabilidad econémica y sostenibilidad ambiental,
influye en los habitos de consumo energético y en las emisiones. Dado que las personas pasan
gran parte de su vida en el trabajo, este es un espacio donde se negocian identidades y se pro-
mueven o desincentivan comportamientos sostenibles. Utilizando distintas técnicas (grupos
focales, entrevistas en profundidad con miembros clave de las organizaciones y encuestas por
cuestionario y escenarios de retroproyeccion) se definieron distintas politicas a implantar en la
organizacion para reducir la huella de carbono cuya efectividad deberia ser evaluada mediante
el MBA. Las intervenciones disefiadas afectan a las tres partes principales del modelo basado
en agentes: los agentes individuales, la red social y el entorno (es decir, la organizacion). Las
politicas abarcaron los tres temas principales (movilidad, energia y residuos) estudiados en el
proyecto LOCAW, y fueron evaluadas por separado, en combinacion, aisladas en el tiempo y
mantenidas en el tiempo para poder obtener conclusiones adecuadas y explorar como hacerlas
mas efectivas. Mostraremos los resultados de algunas de ellas:

Incrementar el personal bioesférico. Dentro de los diferentes perfiles, una posibilidad
serfa incrementar el mas proclive a la sostenibilidad, que seria el personal bioesféri-
co. Asumiendo distintos porcentajes de incremento de ese personal, obtendriamos
el resultado que podemos ver en la . Como se puede apreciar, el descenso
en emisiones de CO, es practicamente el mismo para el caso de aumentos del 20 y
10 %. Un incremento importante del 50 % logra resultados algo mejores, pero su efecti-
vidad disminuye en el tiempo, debido a la influencia de la red social.

Simulacién de resultados para el caso de que se intente aumentar la proporcién

de empleados con un cierto perfil, en este caso el bioesférico
26
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Tiempo (anos)

0% 10% 20% 50%

Nota: La situacién que corresponde a la etiqueta 0 % es la situacién de partida en la organizacién, y las
demds lineas corresponden a aumentos del porcentaje de empleados en el perfil.




Reducir el uso del automévil particular. En la UDC, el transporte es el aspecto que mas
perjudica a la sostenibilidad, ya que el 80 % del personal utiliza el automévil particular
para sus desplazamientos. En este caso, se han simulado varias alternativas, que con-
sisten en la reduccién del uso del coche, que podria llevarse a cabo de varias formas,
por ejemplo, reduciendo la disponibilidad de plazas de aparcamiento o instaurando una
politica de cobro de espacios de aparcamiento. Las simulaciones se testearon en forma
de una accién tUnica aislada en el tiempo, de varias reducciones mantenidas en un
tiempo de actuacién mas largo y, finalmente, mediante la combinacion de varias poli-
ticas de movilidad, como podria ser incrementar el uso de medios de transporte alter-
nativos, como por ejemplo, favorecer el uso de la bicicleta. En la podemos

Simulacién de resultados para el caso de que se reduzca el uso del automévil

particular
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Nota: La subfigura a) muestra el efecto de una intervencién aislada para reducir el uso del automévil
particular en el afio 2020. La subfigura b) el efecto de la red social.
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ver un efecto interesante, que se relaciona con la politica de reduccién del uso del
coche. Como podemos ver, la politica en su implantacién consigue una reduccién
de uso del coche (figura 7 superior), pero este se va recuperando con el tiempo por
la influencia de la red social (el conocido efecto del boca a boca); prescindiendo de
este efecto, la politica tendria un efecto perdurable en el tiempo (figura 7 inferior).
En cambio, si las politicas de reduccién se mantienen en el tiempo y se efectian de
forma periddica, la simulacion nos llevaria a que, tras cuatro reducciones en perio-
dos de cuatro afos, se conseguiria que el coche dejase de ser la primera opcién de
transporte, como se puede ver en la

Simulacién de resultados para el caso de que se reduzca el uso del automévil
particular (Intervencién repetida en el tiempo)
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Fuente: Elaboracién propia.

Otras opciones se han centrado en estudiar el porcentaje de reduccion del uso del coche,
o de promocion de otros vehiculos, como la bicicleta, obteniendo como resultado que se con-
siguen reducciones de CO, similares con politicas mds agresivas que con politicas menos
agresivas (por ejemplo, con una reduccion de uso del 30 % o del 50 %), y que los mejores
resultados se obtienen combinando politicas de distintos tipos, como por ejemplo reducir el
uso del coche y promover el uso de la bicicleta (vease la )

En conclusion, se obtuvo que las politicas mantenidas en el tiempo obtienen mejores
resultados que las intervenciones aisladas, y que ademas es recomendable la combinacién de
varias politicas, ya que se obtienen mejores resultados que aplicando cada una de ellas sepa-
radamente. Para los responsables del disefio de politicas, es también resaltable la importancia
de medir adecuadamente la intensidad de estas, ya que las politicas de intensidad media pue-
den funcionar mejor que las politicas mas agresivas para conseguir una transicion a la soste-




Simulacién de resultados para incentivar la bicicleta con y sin incentivar la
reduccién del automévil particular
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nibilidad con mas éxito. Finalmente, hay que tener en cuenta la influencia de las redes sociales
a largo plazo, en especial en organizaciones como las universidades, en las que las redes hori-
zontales tienen mas influencia que las verticales. Esta situacién no se dio en el modelado de
otras organizaciones de corte mas jerarquico (Sanchez-Marofio et al., 2014).

En este nuevo ejemplo?, el objetivo es estudiar la evolucién de la aceptabilidad ciuda-
dana de ciertas innovaciones sociales, con el objetivo de mejorarla y estudiar su escalamiento
y replicabilidad. En este caso modelaremos la aceptacion de la implantacién de supermanza-
nas en las ciudades. Las supermanzanas pueden definirse como una zona urbana cerrada al
trafico, donde las vias interiores son exclusivas para residentes, transporte publico, bicicletas
y vehiculos de emergencia. La adopcion con éxito de este tipo de innovaciones depende en
gran medida de la aceptacién y la participacion de la poblacién en su desarrollo e implemen-
tacién. En este caso concreto, la poblacion sobre la que se trabaja es mucho mayor que en el
ejemplo anterior, ya que necesitamos modelar el comportamiento de una ciudad o comuni-

* Proyecto SMARTEES, Social Innovation Modelling Approaches to Realizing Transition to Energy Efficiency and
Sustainability. https://local-social-innovation.eu/
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dad, por lo que tendremos dos tipos de red social, una red basada en el concepto de circulo
social, que utilizaremos como red de vecinos, y una red de amigos formada utilizando una
red aleatoria. En cuanto a los agentes, tendremos como principal agente a los ciudadanos,
pero en el entorno también consideramos las interacciones que éstos tienen con otro tipo de
agentes que llamaremos nodos criticos, y que representan entidades como el ayuntamiento, la
prensa, o diversas asociaciones y organismos que toman parte en el proceso, como pueden ser
asociaciones de vecinos. Al igual que en el caso anterior, los datos para el MBA se obtendran
a partir de datos disponibles en los ayuntamientos y comunidades, como por ejemplo los
datos censales, y también de cuestionarios que se realizan a los ciudadanos. Usaremos como
caso base el modelado de la aceptacién del modelo de supermanzanas en Vitoria-Gasteiz, que
implement6 de manera pionera el modelo, para estudiar su posible ampliacién a diferentes
zonas de esta misma ciudad, y para estudiar su replicabilidad a otros entornos, como es el caso
de Poblenou en Barcelona.

Vitoria-Gasteiz desarrollé un Plan de Movilidad y Espacio Publico, que incluyé la
implementacion de la supermanzana central en varias fases, comenzando en 2006 y termi-
nando en 2013. Durante esta fase, se registraron las acciones del Ayuntamiento, las noticias
publicadas en los medios y las reacciones de la ciudadania. Esta informacidn es clave para
calibrar y validar un modelo basado en agentes.

El modelo simula cémo interactuan diferentes actores del proceso, como vecinos, aso-
ciaciones de comerciantes, ciclistas, y el propio Ayuntamiento, utilizando los datos recopi-
lados durante la implementacion real. También cémo varian de opinién los vecinos como
consecuencia de estas interacciones. Una vez ajustado, el modelo permite predecir los efectos
de distintas politicas, ayudando a identificar las estrategias que podrian provocar una mayor
aceptacion ciudadana del proyecto de implantacién de supermazanas.

Este enfoque ayuda a la administracion a planificar mejor la creacion de nuevas super-
manzanas en otras zonas de la ciudad. Ademas, con los datos adecuados (como cuestiona-
rios o estadisticas demograficas), el modelo puede adaptarse para simular la implantacién de
supermanzanas en otras ciudades, optimizando el proceso en diferentes contextos.

Los agentes ciudadanos son el elemento central en el modelo, y estan caracterizados en
funcién de sus variables sociodemograficas y de otras variables necesarias para su modelado.
En concreto, el modelo psicosocial que se ha utilizado en este caso es el modelo de toma de
decisiones HUMAT (Antosz, 2019). HUMAT considera tres tipos basicos de necesidades, a
las que cada agente dard su importancia: las necesidades experienciales (que se refieren al
confort y a aspectos econdémicos), las necesidades de pertenencia (es decir, de sentirse parte
de un grupo), y los valores (que se refieren a metas sociales o bioesféricas). Cada agente toma
una decision sobre si aceptar o no la innovacién social concreta en funcién de cémo satisface




sus necesidades esa aceptacion y de la influencia que sobre él ejercen los demas agentes de la
red social, que son agentes que pertenecen a su red de vecinos o amigos.

Entre los agentes ciudadanos las interacciones que tienen lugar son comunicaciones
bidireccionales y en las que el modelo sopesa la confianza que un agente tiene en el otro,
que no es necesariamente un valor simétrico. Sin embargo, las interacciones con los nodos
criticos son unicamente unidireccionales, van desde el nodo critico a los ciudadanos, y
reproducen un plan de comunicaciones que el nodo critico ha llevado a cabo en un tiempo
determinado, con cierta cobertura e intensidad, y con una intencién a favor o en contra
de la innovacién social. Ante estas comunicaciones, el agente ciudadano evalda sus alter-
nativas de comportamiento con el modelo HUMAT. Pero es posible que la alternativa de
comportamiento (aceptar o rechazar la innovacion social) elegida por el ciudadano no esté
alineada con todas sus necesidades, de modo que puede generar ciertas disonancias cogni-
tivas asociadas con sus necesidades individuales, que intentara solucionar a través de inte-
racciones con su entorno. La ilustra esquematicamente esta red de interacciones,
mostrando los distintos agentes del modelo y sus enlaces, para los que los pesos entre 0y 1
representan los niveles de confianza entre ellos. El funcionamiento detallado de esta red se
encuentra descrito en Rodriguez-Arias (2024).

El esquema representa las comunicaciones entre cada agente ciudadano del sistema
y los agentes de su red de vecinos y amigos, asi como con los nodos criticos

Nota: Los agentes ciudadanos se representan mediante siluetas humanas, mientras que los nodos criticos
se representan con imdgenes identificativas. Los enlaces indican las redes sociales que conectan a los
ciudadanos, cada uno acompanado de un valor numérico entre 0 y 1 que refleja el nivel de confianza del
agente origen hacia el agente destino senalado por la flecha.

El modelo representa una poblaciéon mucho mas grande y heterogénea que en el ejemplo
anterior. Para la recogida de datos de ciudadanos se utiliz6 un cuestionario que fue elaborado por
un grupo de psicologos y socidlogos, en el que se recogian variables sociodemograficas (como por
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ejemplo edad, género, numero de amigos, confianza en ellos, lugar de residencia, nivel de estu-
dios, etc.) y variables referidas a las necesidades de los ciudadanos en relacion al modelo a usar
(importancia de la calidad del aire, de la salud, de la seguridad, importancia del confort como seria
el caso de espacios de aparcamiento y coste, interés en la reputacion de la ciudad, etc.). El numero
de cuestionarios completos recibidos fue alto (cerca de 900 respuestas), y cada uno de los cuales
configuré un agente en el sistema. Pero claramente, el niimero es insuficiente para reproducir
la poblacion y se optd por generar agentes que reprodujesen ciudadanos con diferentes perfiles,
teniendo en cuenta los datos censales y los perfiles de ciudadanos “sintéticos” que podemos obte-
ner mediante arboles de decision entrenados con las respuestas reales al cuestionario, en funcién
de la decision final de los ciudadanos sobre si aceptar o rechazar la innovacion planificada, en
este caso la supermanzana. Este proceso esta descrito en profundidad en Alonso-Betanzos et al.
(2021). Como indicamos, los drboles de decision se utilizan para crear perfiles de ciudadanos
sintéticos a partir de datos reales. Supongamos que en una zona de la ciudad viven n personas,
pero solo una parte de ellas, m, ha respondido a un cuestionario. Con la informacion de estos m
ciudadanos, construimos un arbol de decision que identifica las caracteristicas que influyen en su
decision de aceptar o rechazar la supermanzana. Por ejemplo, el arbol puede mostrar que las per-
sonas mayores de 65 aflos, con mas de 10 afios viviendo en la zona y un nivel de educacion basico,
tienden a rechazar la supermanzana (como se ilustra en la ). Luego, utilizando los datos
censales de las personas que no respondieron al cuestionario (1 — n), aplicamos el arbol para esti-
mar como decidirian en funcién de sus caracteristicas. Estos arboles fueron evaluados por los
expertos sociologos para confirmar que su precision en clasificacion resultaba lo suficientemente
alta para considerar plausibles las conclusiones obtenidas. En la se muestra el rbol que
nos permite crear agentes “sintéticos” que reproducen comportamientos de la poblacion real de
acuerdo con las variables demogréficas y psicosociales que se les asignen.

Ejemplo de 4rbol de decisién para la creacién de una muestra suficientemente
amplia de la poblacién

<65 >65 >=2

Nivel
educacion

Vive en
supermanzana

Tiempo en
vecindad

Tiempo en
vecindad

Vive en
supermanzana

Fuente: Elaboracién propia.




Una vez que se dispone del modelo, se reconstruyen todas las comunicaciones publicas
que, por parte de los nodos criticos y con el fin de informar de los cambios y avances del
proyecto de supermanzanas, tuvieron lugar en Vitoria-Gasteiz durante la implementacién
del primer proyecto, y se trasladan al modelo de acuerdo con los pardmetros afectados por
dichas comunicaciones (a favor, en contra, amplitud, duracién, dirigida a confort, dirigidas a
salud, etc.). La idea es poder reproducir el proceso pasado lo mas fielmente posible, para cali-
brar el modelo de forma adecuada antes de realizar simulaciones de escenarios alternativos.
En primer lugar, se lleva a cabo una calibracién local que elimina combinaciones de pardme-
tros del modelo que generan simulaciones significativamente alejadas del proceso real. La
validacion del modelo se realiza mediante talleres con representantes de las entidades clave,
identificadas como nodos criticos. Durante estos talleres, se presentan diversas simulaciones
a los expertos, quienes las evaldan y filtran hasta seleccionar aquella que mejor representa
la realidad. Una vez que se logré un modelo estable que, en opinion de los expertos, parecia
reproducir fielmente lo ocurrido en el proceso original, se pasé a introducir en el mismo nue-
vas politicas que podrian mejorar la aceptabilidad.

En este caso, las personas responsables de disefiar las politicas de comunicacion con los
ciudadanos querian utilizar el MBA para evaluar el impacto de diversas politicas alternativas
que pudieran mejorar la aceptacién ciudadana de sus proyectos. La idea era explorar dife-
rentes enfoques e intensidades en las comunicaciones con los ciudadanos para identificar las
estrategias mas efectivas. En el primer ejemplo, se analiza un escenario alternativo para un
evento que ocurrié en noviembre de 2009, en el que la aceptabilidad del proyecto de super-
manzanas en Vitoria-Gasteiz descendié considerablemente debido al impacto negativo de
una nueva politica de aparcamiento comunicada por el ayuntamiento con una estrategia que
resultd inefectiva y se centraba en los beneficios de la movilidad sostenible y en el aumento
de conciencia medioambiental. Como estrategia alternativa consideramos una estrategia de
comunicacion en la que el foco es abordar las necesidades especificas de los residentes, en dos
escenarios alternativos. El escenario A refleja una campafia de comunicacién que se enfoca al
confort de los residentes, y el escenario B es un escenario con una campafia mas agresiva que
se anticipa al rechazo de los residentes, aumentando el alcance de poblacién de la campana
original realizada por el ayuntamiento, pasando de un alcance bajo a uno alto, y donde se
extiende ademas el periodo de comunicacioén, y la frecuencia de los mensajes duplicando su
nimero y manteniendo al ayuntamiento activo durante todo el periodo. Como podemos ver
enla , el escenario 1A apenas mejora los resultados de aceptabilidad de la situacion ori-
ginal en Vitoria-Gasteiz, mientras que, en el caso de Poblenou, en el que se ha desarrollado un
MBA anélogo, la mejora es mayor. El escenario 1B mejora la aceptabilidad aun mas en el caso
de Poblenou, y en el caso de Vitoria se produce una mejora algo mayor que con el escenario 1A.

Si en cambio optamos por una estrategia orientada a una sensibilizacion medioambiental
y a un entorno ciudadano mas participativo, obtenemos los resultados que se muestran en la
. Como vemos, esta estrategia no es util en absoluto en Poblenou, en donde incluso con
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Simulacién del nivel de aceptacién del proyecto con la implantacién de politicas
de comunicacién diferentes a la situacién original (en azul) para Vitoria-Gasteiz

y Poblenou
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26.000 20.000
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22.000 18.000
20.000 17.000
18.000 16.000
16.000 15.000
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12.000 13.000
10.000 12.000
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Linea de base (azul) 66.30 +0.32 60.90 +0.31
Escenario 1A (naranja) 66.86 + 0.32 65.94 + 0.39
Escenario 1B (amarillo) 70.59 +0.33 76.59 £ 0.30

Nota: En el eje x se representa el tiempo, y en el ¢je y el nimero de agentes que aceptan la politica. El
escenario 1A (naranja) enfoca la comunicacion hacia favorecer las necesidades de confort, y en el 1B
(amarillo) se mantiene el enfoque, pero se intensifica notablemente la estrategia de comunicacién.

Simulacién del nivel de aceptacién del proyecto con la implantacién de politicas
de comunicacién diferentes a la situacién original (en azul) para Vitoria-Gasteiz
y Poblenou
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Linea de base (azul) 66.30 £ 0.32 60.90 £ 0.31
Escenario 2A (naranja) 67.88+0.16 59.57 +£0.29
Escenario 2B (amarillo) 75.71£0.18 61.44 £0.42
Escenario 2C (amarillo) o 64.27 £0.70

Nota: En el ¢je x se representa el tiempo, y en el eje y el nimero de agentes que aceptan la politica. El escenario
alternativo se enfoca a una estrategia de sensibilizacién ambiental, y a una aproximacién participativa de los
ciudadanos, intensificando las campanas en los escenarios B y C en cuanto a la estrategia de comunicacion.



una intensificaciéon atin mayor que en el caso anterior, la mejora es marginal. Sin embargo, en
este caso la estrategia obtiene mejores resultados que la anterior para Vitoria-Gasteiz.

Como conclusiodn, a pesar de que el MBA desarrollado es exportable a otros entornos
ciudadanos, nos permite captar las diferencias entre las diferentes poblaciones y buscar las
politicas mas adecuadas a cada caso.

En este ultimo ejemplo*, veremos como modelar la aceptacion de las normas por parte de
una poblacién en una epidemia puede ayudar en gran parte a la contencién de esta. De hecho,
varios estudios cientificos (Horton, 2020), subrayan la importancia de la confianza de los ciuda-
danos en sus gobiernos, asi como la solidaridad ciudadana, para explicar las diferencias entre los
contagios y la mortalidad en los diferentes paises durante la reciente pandemia de COVID-19.

Por lo tanto, en este tipo de estudios de propagacion de un virus, ademas de la evolucién
que se extrae del modelo epidemiolégico basico, es de vital importancia prever el comportamiento
de los individuos frente a posibles medidas adoptadas para mitigar esta expansion viral. El prin-
cipal problema de los modelos epidemioldgicos clasicos es que la inica informacién que define
a un individuo es la relacionada con su estado epidemioldgico, por lo que todos aquellos que
se encuentran en el mismo estado se consideran idénticos (Korolev, 2020; Menda et al., 2021).
Para abordar el problema, nuestra propuesta es integrar un modelo epidemioldgico clasico, en este
caso el SEIRD -Susceptible, Exposed, Infectious, Recovered and Dead en inglés— (Anderson y May,
1992), con un MBA, de forma que cada agente en el modelo represente a un individuo con sus pro-
pias caracteristicas, tanto en términos de variables sociodemogréficas como de su estado epidemio-
l6gico. Las necesidades psicolégicas de cada individuo y la importancia que les otorga determinan,
en gran medida, si cumplird o no con las medidas impuestas. De esta manera, ambos modelos se
complementan por una parte tendriamos la propagacion del virus en el modelo SEIRD, y por la
otra el MBA nos permite incluir propiedades individuales que pueden afectar la expansion viral,
desde acciones individuales hasta rasgos genéticos especificos.

Dado que los psicélogos y socidlogos consideran que la aceptacién de las normas y
politicas a aplicar en una pandemia dependen también de que se cumplan las necesidades de
los individuos, se ha decidido adaptar el modelo HUMAT, que hemos descrito en el apartado
anterior, para la toma de decisiones de los agentes, con ciertos cambios menores. En primer
lugar, los agentes son individualizados utilizando las caracteristicas sociodemograficas (como
género, edad, tipo de familia, si es un trabajador esencial, si reside en el campo, salario,
etc.), algunas de las cuales estan relacionadas con aspectos de las politicas que se implementa-
ron (los trabajadores esenciales debian seguir en su centro de trabajo, por ejemplo). Ademas,

* Ciencia e ingenieria de datos para la evaluacion, prediccién poblacional y personalizada de la evolucién de la
enfermedad COVID-19, https://citic.udc.es/proyectos-id/?proyectold=1062
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los psicologos juzgaron como aspectos relevantes para la caracterizaciéon individual de los
agentes la representacion de sus necesidades, como su necesidad de bienestar y confort, asi
como la necesidad de pertenencia al grupo, que define la necesidad del agente de ser similar
a otros miembros de su circulo y que tendra un peso especial en las acciones que realice el
agente. Finalmente, también se tendran en cuenta las necesidades de interaccién social de
los agentes. El modelo concreto se describe en mayor detalle en (Rodriguez-Arias et al., 2023).
Como nodos criticos se han incluido el gobierno, la prensa, las asociaciones de empresarios
y los partidos politicos.

Como ejemplo para las simulaciones hemos elegido la evolucion de la pandemia de la
COVID-19 en la ciudad de A Coruna. De nuevo, el equipo de psicélogos y socidlogos ela-
boré un cuestionario que contestaron casi 1.300 personas, cada una de las cuales se modeld
como un agente en el MBA. Ademas, analogamente al caso del modelo en SMARTEES se
crearon agentes que representan ciudadanos “sintéticos” creados a partir de los perfiles que
se derivan de los arboles de decisiéon que se construyen sobre las respuestas de ciudadanos
reales. Es importante recordar que los arboles acttian como punto de partida para el compor-
tamiento de los agentes "sintéticos", simulando inicialmente el comportamiento de un ciuda-
dano real correspondiente a su mismo nodo hoja, como se explicé en el modelo anterior. Sin
embargo, este comportamiento evoluciona a lo largo de la simulacién utilizando el modelo
HUMAT, de manera similar a como ocurre con los agentes reales".

Como conclusiones generales, cabria destacar que los resultados de las simulaciones
indican que la mortalidad hubiese sido mucho mayor sin medidas de contencién del virus, y
también que el resultado de la evolucion es similar en los escenarios de confinamiento com-
pleto y en los de medidas menos agresivas, como el uso de mascarillas, distancia social, etc.

Simulacién que compara la evolucién del niimero de ciudadanos en cada estado
considerado en el modelo SEIRD segiin la intencién de los mensajes (positivos o
negativos) recibidos por los ciudadanos
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Esta conclusion es analoga a la del caso del ejemplo del proyecto LOCAW, en el que vimos
que se obtienen iguales o incluso mejores resultados con politicas menos agresivas, ya que
los agentes son mas proclives a cumplirlas. Como aspecto mas especifico de este caso, se
realizé una simulacién en la que los nodos criticos estaban alineados en cuanto al tipo de
mensaje a enviar, mientras que en contraposicion en otra simulacién habia ciertos actores en
desacuerdo, propagando noticias negativas sobre las medidas (como la peligrosidad e inefica-
cia de las vacunas, remedios no cientificos o inexistencia de la pandemia). Como podemos ver
enla , la evolucién es mucho mejor en el escenario alineado positivo que en negativo.

En conclusion, el modelado basado en agentes en inteligencia artificial se perfila como
una herramienta potente y muy versatil para poder analizar y entender sistemas complejos.
Este enfoque permite la creacién de simulaciones detalladas de interacciones entre agen-
tes autonomos, que estan situados en un entorno especifico que podemos también simular,
dando lugar a la aparicién de comportamientos emergentes que surgen de las interacciones
entre esos agentes, y que serian muy complejas de apreciar en otros modelos de simulacién.
Una opcién interesante que hemos visto en los tres casos que hemos detallado es que con
estos modelos es posible la generacién de datos sintéticos que replican patrones de compor-
tamiento observados en sistemas reales. En muchas areas, como seria el caso de la economia,
esta capacidad es particularmente valiosa porque facilita la exploracion de posibles escenarios
y el ensayo de politicas en un entorno controlado, sin riesgos reales para el sistema. Ademas,
el modelado basado en agentes aumenta la libertad en la toma de decisiones, ya que permite
adaptar los agentes a distintos perfiles psicoldgicos y sociales, obteniendo resultados que con-
sideran factores humanos profundos y no meramente racionales.

Esta técnica abre nuevas posibilidades para ecosistemas sociales y econdémicos al per-
mitir no solo predecir comportamientos futuros sino también evaluar el impacto de innova-
ciones, politicas y cambios regulatorios de manera mucho mds precisa. En tltima instancia,
los modelos basados en agentes ofrecen una vision integral y fundamentada de las dinamicas
sistémicas, lo que los convierte en una herramienta de gran valor para quienes buscan aplicar
la inteligencia artificial no solo en la ciencia y la tecnologia, sino también en la toma de deci-
siones estratégicas en sectores como el financiero, el social o el ambiental.
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CAPITULO II

Humberto Bustince

La neurociencia computacional es un area de estudio que trata de entender el funcionamiento
del cerebro, utilizando inteligencia artificial, matematicas, ciencia de datos o fisica, entre
otros. Dentro de la neurociencia computacional, el cerebro computacional investiga cémo
actuar sobre objetos fisicos con la actividad cerebral. En este trabajo vamos a presentar
algunos de los recientes desarrollos en este Gltimo campo, centrandonos en cémo manejar los
datos y la incertidumbre ligada a ellos. El objetivo es desarrollar técnicas que permitan, por
ejemplo, recuperar movilidad a pacientes afectados de enfermedades neuroldgicas.

Palabras clave: neurociencia computacional, cerebro computacional, fusién de datos,
incertidumbre.
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Enlosultimosafios, es ya un topico decir quelainteligencia artificial (IA) estd adquiriendo
un creciente protagonismo en practicamente todos los campos de la actividad humana.
En particular, los recientes desarrollos de Grandes Modelos de Lenguaje (LLM) como el
ChatGPT han copado y siguen acaparando titulares en la prensa y dando lugar a numero-
sas discusiones sobre sus posibilidades y riesgos. Muchas de estas discusiones se mueven en
terrenos mas proximos a la ciencia ficcién que a la realidad cientifica, contribuyendo en oca-
siones a crear confusion, temores infundados o falsas esperanzas. Al mismo tiempo, no se
pone el foco en problemas cruciales como la interpretabilidad, la explicabilidad o la necesidad
de datos de calidad.

Por otra parte, hay muchos desarrollos que, a pesar de contar con una historia relati-
vamente larga, han ido pasando mas desapercibidos para la sociedad. Y ello, a pesar de que
su impacto potencial en nuestras vidas resulta inmenso y de que estan recibiendo fuertes
inversiones econdmicas. Este es el caso, por ejemplo, de las investigaciones en el campo de la
salud ligadas a la nocién de medicina personalizada o de precisiéon (Smith, 2012), que vienen
siendo impulsadas desde hace afios y estan ya transformando la forma en que se entiende y se
practica la asistencia sanitaria.

Otro campo que puede ser clave para el futuro de la inteligencia artificial es el dedicado a la
comprension de la inteligencia humana. Dado que esta ultima depende, en gran medida, de que
entendamos como funciona su elemento mds representativo, el cerebro, no es de extraar el gran
esfuerzo que estd atrayendo la neurociencia computacional (Barrenechea et al., 2013; Lindsay, 2021);
es decir, el estudio y comprension de los mecanismos de funcionamiento del cerebro humano.

En este trabajo, vamos a considerar algunos recientes desarrollos en una de las areas
especificas de estudio dentro de la neurociencia computacional: el denominado cerebro
computacional. En concreto, nos centraremos en como podemos actuar sobre dispositivos
externos por medio de la actividad cerebral (Sejnowski y Churchland, 1992). Este desarrollo
especifico presenta el interés afladido de permitirnos discutir de forma simple algunos aspec-
tos criticos para el desarrollo de la inteligencia artificial:

1. cdémo podemos extraer informacién a partir de los datos disponibles, y

2. qué ocurre cuando existen problemas de incertidumbre o ruido ligados a los datos.

En lo fundamental, vamos a seguir los desarrollos en Ko et al. (2019), si bien también
incluiremos resultados de trabajos posteriores. En todo caso, el esquema del trabajo es el
siguiente. Comenzamos con una breve discusion sobre el concepto de inteligencia artificial.
En la seccién 3, comentamos las principales nociones relacionadas con la neurociencia com-
putacional y el cerebro computacional. En la seccién 4 tratamos los métodos no invasivos
para el cerebro computacional, y en la seccidn 5, que se puede considerar el nucleo de esta
propuesta, nos centramos en el problema de los datos. Terminamos con unas breves conclu-
siones y una lista de referencias.
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Dado que vamos a utilizar el problema del cerebro computacional para entender algu-
nos aspectos relevantes de la inteligencia artificial, es importante comenzar fijando el terreno
sobre el que nos movemos. Asi pues, empezamos tratando de responder la pregunta que sirve
de titulo a esta seccién.

El Reglamento de inteligencia artificial de la Unién Europea de 2024 (EU Artificial
Intelligence Act, 2024), define la inteligencia artificial como:

“Sistemas automatizados disefiados para operar con diversos grados de autonomia y que,
en funcion de objetivos explicitos o implicitos, generan resultados, predicciones, recomen-
daciones o decisiones que influyen en el entorno fisico o virtual’

Esta definicion, aunque formalmente correcta, resulta bastante oscura y poco precisa.
Por ello, en este trabajo vamos a considerar la que dio el investigador John McCarthy, uno de
los padres de la inteligencia artificial, en la convocatoria de la Conferencia de Dartmouth
de 1955 (McCarthy, 1955). Esta conferencia se considera el hito fundacional de la inteligencia
artificial, y fue precisamente donde se acufi6 el término, definido como sigue:

“inteligencia artificial es la ciencia de construir maquinas para que hagan cosas que, si las
hicieran los humanos requeririan inteligencia”

El primer punto a resaltar en esta definicién es que establece claramente el cardcter
hibrido de la inteligencia artificial. Por una parte, es una ciencia. Por tanto, requiere de séli-
dos fundamentos teéricos y del uso del método experimental para obtener y validar posibles
resultados. Y, por otra parte, presenta un caracter fuertemente aplicado. Esta dualidad resulta
especialmente clara en el caso del cerebro computacional, como veremos.

;De qué forma puede desarrollarse la inteligencia artificial? O, dicho de otro modo,
scomo se pueden desarrollar esas méquinas inteligentes? Desde sus origenes, se han utilizado
dos posibles aproximaciones o paradigmas para responder a esta cuestion.

El paradigma simbdlico (Turing, 1950), que se centra en el desarrollo de sistemas
que actian de forma racional. Es decir, de algoritmos, sistemas expertos, que estan,
en general enfocados a la resolucién de problemas concretos. Este paradigma fue el
dominante desde los afios 50 hasta la irrupcion de las redes neuronales en los afios 90.

El paradigma conexionista (Medler, 1998), que pretende crear sistemas que imitan el
cerebro humano. Es este paradigma el que se halla detras de los desarrollos de redes
neuronales actuales.

La neurociencia computacional se enmarca en el paradigma conexionista, ya que pre-
tende profundizar en la comprensién del cerebro. Sin embargo, ambos paradigmas no son
mutuamente excluyentes, ya que, como vamos a ver en el caso del cerebro computacional,
también se va a hacer uso de técnicas y algoritmos propios del paradigma simbolico.




La neurociencia computacional es un campo interdisciplinar que combina la neuro-
ciencia, la ciencia de datos, la informatica, las matematicas y la ingenieria para entender
como funciona el cerebro y utilizar esta comprension para desarrollar nuevas tecnologias
(Trappenberg, 2010). Se trata, por tanto, de un campo muy amplio con numerosas ramifica-
ciones y con un fuerte componente multidisciplinar. En la mostramos un esquema
muy simplificado de su estructura, con algunos de sus elementos mas relevantes.

Esquema de la neurociencia computacional

NEUROCIENCIA CIENCIA DE CEREBRO |  ..... ESTADISTICA
DATOS COMPUTACIONAL
NO INVASIVO INVASIVO
NO INDIVIDUALIZADO INDIVIDUALIZADO

Fuente: Elaboracién propia.

Como ya hemos indicado, en este trabajo nos vamos a centrar especificamente en el
problema del cerebro computacional. Es decir, en el estudio de interfaces cerebro-computador
(BCI, por sus siglas en inglés), que permitan a los individuos controlar dispositivos externos
con su actividad cerebral (Vidal, 1973).

Podemos decir, de forma simplificada, que existen dos métodos fundamentales
para abordar los problemas del BCI: los invasivos (Polikov et al., 2005) y los no invasivos
(Bozinovski y Bozinovska, 2019). Empezamos proporcionado una breve vision de los méto-
dos invasivos, considerando los desarrollos de la empresa Neuralink.

Los métodos invasivos consisten en utilizar dispositivos insertados dentro del propio
cerebro para obtener informacion de la actividad de este. En la actualidad, el mas conocido
de estos métodos (aunque no el unico existente) es Neuralink, desarrollado por la empresa
del mismo nombre que fue fundada por Elon Musk en 2016 (https://neuralink.com/).


https://neuralink.com/
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Segun la informacién proporcionada por la propia empresa, Neuralink obtiene infor-
macion de neuronas individules, no de grupos de neuronas como sucede en los modelos no
invasivos. En concreto, Neuralink utiliza un chip que incluye 64 cadenas flexibles de polime-
ros. Esto proporciona un total de 1.024 puntos que pueden utilizarse para registrar la activi-
dad cerebral (Neuralink, 2019).

Aunque existen muchas dudas desde el punto de vista cientifico, la empresa ha infor-
mado de que el primer implante de uno de estos chips se llevo a cabo en enero de 2024 y de
que, poco después, ya era posible detectar las sefiales de actividad neurolégica del paciente.
Mas atin, la empresa aflade que el dispositivo habria sido implantado en un segundo paciente
en julio del mismo afo, y que este paciente habria mejorado su capacidad para jugar a video-
juegos y estaria entrenandose en el uso de software para el disefio de objetos 3D.

Con todo, es necesario mantener una actitud prudente ante estas afirmaciones. La
comunidad cientifica ha expresado su preocupacion por la falta de transparencia de estos
desarrollos (Regalado, 2020). De hecho, el experimento fue inicialmente rechazado por la
FDA (Food and Drug Administration, organismo responsable de autorizar ensayos clinicos y
medicamentos en EE. UU.), aunque posteriormente si dio su aprobaciéon. En cualquier caso,
es importante seflalar que los pacientes no aparecen registrados en la base de datos de ensayos
clinicos de Estados Unidos.

Los métodos no invasivos tratan de obtener informacién por medio de dispositivos
externos, como los electroencefalogramas. Entre estos métodos, son muy populares los basa-
dos en imagen motora. Es decir, métodos en los que el usuario imagina determinados movi-
mientos que son transmitidos a los dispositivos externos y en los que las sefiales recibidas por
estos deben utilizarse para recuperar el pensamiento del sujeto.

Dentro de los métodos no invasivos, y teniendo en cuenta el tipo de dispositivos a desa-
rrollar, podemos distinguir dos grandes grupos:

Los métodos que podemos denominar como no individualizados, en los que se trata
de obtener informacion de diferentes sujetos para poder desarrollar dispositivos que
sean, de alguna forma, universales. Esto es, aplicables, a priori, a cualquier individuo.

Los métodos individualizados, que se centran en un sujeto concreto para desarrollar
dispositivos especificos para dicho individuo.

Las técnicas utilizadas en los dos métodos son similares. De hecho, la principal diferen-
cia entre ambos se halla en los datos que se utilizan para su desarrollo: datos provenientes de
individuos diferentes en el primer caso, y de un solo individuo, en el segundo. Por ello, en
este trabajo consideramos los métodos no individualizados.




En concreto, vamos a examinar el problema de identificar si un sujeto estd pensando en
mover su mano derecha o su mano izquierda, para el caso no individualizado, tal y como se
discute en Ko et al. (2019). En primer lugar, describimos las principales etapas del tratamiento
del problema.

El punto de partida, como en todos los problemas que hacen uso de técnicas de inte-
ligencia artificial, son los datos. Tal y como se explica en Ko et al. (2019), en este caso los
datos se obtienen en laboratorio. Concretamente, se consideran diez individuos con edades
comprendidas entre los 18 y los 29 afos, y que no presentan transtornos neurélogicos. Cada
participante se situa frente a un monitor y es conectado a un dispositivo individual que recoge
las sefales de su electroencefalograma. A cada uno de ellos se le pide pensar varias veces
consecutivas en mover la mano derecha o la mano izquierda. Por medio de un electroencefa-
lograma, se captan las sefiales eléctricas de la actividad neuronal cuando estd pensando en el
movimiento correspondiente.

Dado que estas sefiales son eléctricas, es necesario determinar qué frecuencias van a

ser relevantes. Dependiendo del experimento, se utilizan varios canales distintos. La
muestra en resumen el proceso de captacion de datos.

Procedimiento de captacién de datos

10 min 10 min 10 min
Break Break Break
40 trials 40 trials 40 trials 40 trials
One Trial
Next
Trial
BaselineF ixation Motor Imagery  7-10 (sec) resting
0 2 4 14 (sec)

Fuente: Ko et al. (2019).

En total, cada participante realizaba un total de 160 pruebas. Siguiendo la metodologia
estandar dentro del aprendizaje maquina, los datos asociados a cada una de estas pruebas se
distribuyen aleatoriamente en dos conjuntos disjuntos.
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80 pruebas para entrenamiento, utilizadas para que el sistema aprenda a predecir si
el sujeto estd pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda.

80 pruebas para test, que son utilizadas para comprobar la precision del sistema una
vez entrenado.

Es importante resefiar que, para que el problema esté equilibrado, cada uno de los con-
juntos de 80 pruebas constaba de 40 ejemplos de pensar en mover la mano derecha y otros
40 de mover la mano izquierda.

En general, en los problemas del cerebro computacional, como en la mayor parte de los
problemas en inteligencia artificial, no es posible utilizar directamente los datos obtenidos. Es
necesario someterlos a un proceso de "limpieza”, conocido como preprocesamiento. En este
problema en concreto, el preprocesamiento consta de dos etapas distintas:

En primer lugar se aplica una transformada répida de Fourier, para reducir la com-
plejidad de los datos y descomponerlos en diferentes componentes de frecuencia.

A continuacién se usa Common Spatial Pattern, que es una técnica matematica habi-
tualmente utilizada para separar las sefiales multivariables en subcomponentes con
maxima variacion espacial (Pfurtscheller et al., 1999).

De manera informal, el resultado de esta procesamiento es que las sefiales en cada banda
vienen descritas por una serie de nimeros que son la informacién (los datos) que va a utilizar
nuestro sistema para predecir en qué esta pensando el sujeto. Para cada sujeto y cada ensayo
disponemos, por tanto, de cuatro conjuntos de nimeros, correspondientes, respectivamente,
a cada una de las bandas consideradas.

Este es el nicleo del método. Nuestro problema puede verse como un problema de cla-
sificacién: existen dos clases (mano derecha y mano izquierda) y para cada conjunto de datos
(esto es, para cada individuo y cada prueba), debemos determinar a cual de ellas pertenece.
La pregunta es: ;como podemos llevar a cabo esta clasificacion?

Existen muchos algoritmos de clasificacion diferentes. Tres de los mas conocidos son
el analisis discriminante lineal (LDA), el andlisis discriminante cuadratico (QDA) y la cla-
sificacion por los k-vecinos mds proximos. La eleccion de estos métodos o de otros no es
especialmente relevante para nuestra discusion, asi que no vamos a entrar en muchos detalles
acerca de los mismos.




Lo que si es relevante es que entrenamos cada uno de los clasificadores con cada uno
de los canales de cada uno de los ensayos. Esto es, para cada cada canal, ensefiamos al clasi-
ficador a distinguir si estamos pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda. De
esta forma, una vez finalizado el entrenamiento, si introducimos una nueva sefial en un canal
dado, cada clasificador nos dira la probabilidad de que el sujeto esté pensando en mover la
mano derecha o la mano izquierda. Esto quiere decir que, para cada sefial, podemos obtener
varias respuestas posibles, una por cada clasificador. ;Cé6mo podemos fusionarlas en la clasi-
ficacion definitiva? Este es el paso clave en el estudio, que se realiza por medio de las denomi-
nadas funciones de fusion de datos.

La muestra un esquema del proceso completo descrito hasta aqui.

Esquema del proceso tradicional de clasificacién de los datos

Traditional BCI Structure

Classifiers
3 csp (LDA/QDA/KNNC)
0 CSP Classifiers
EFT (LDA/QDA/KNNC)
1-30 Classifiers
Hz csp (LDA/QDA/KNNC)
MiI-based BCI
Data Acquisition
R-hand L-hand
Imagery Imagery
OR

Fuente: Ko et al. (2019).

Esta subseccion es la mds técnica desde un punto de vista matematico, pero es funda-
mental para poder entender plenamente los desarrollos posteriores del trabajo. Sin embargo,
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aquellos lectores interesados en una visién mas general del problema pueden omitirla y sim-
plemente referirse a ella cuando se den definiciones concretas.

La fusién de datos es un proceso fundamental en casi todos los campos de la investiga-
cion. De una forma informal, podemos definirla como el proceso de obtener, a partir de un
conjunto de datos homogéneos o heterogéneos, un nuevo valor que represente a todos ellos
de la forma mas precisa posible.

Uno de los métodos mas utilizados para la fusion de informacion se basa en el uso de las
llamadas funciones de agregacion (Grabisch et al., 2009). Una funcién de agregacion es una
funcién creciente que toma valores en el intervalo [0,1] y devuelve otro valor también en el
intervalo [0,1], de modo, que, si todos los valores de entrada son 0, el valor devuelto es 0; y,
si todos los valores de entrada son 1, el valor devuelto es 1.

Entre los ejemplos mas conocidos de funciones de agregacion se encuentran las medias
(Beliakov et al., 2016), como la media aritmética o la media geométrica, el maximo o el
minimo. Todos estos ejemplos consideran los datos de entrada individualmente. Esto es, no
tienen en cuenta en general la posible relacién que pueda existir entre datos diferentes, y que
puede haber sido determinada de forma experimental. Sin embargo, en muchas ocasiones los
datos no son independientes, sino que pueden reforzarse o inhibirse entre si. Esto es particu-
larmente cierto en el caso que nos ocupa del cerebro computacional, ya que parece razonable
suponer que los diversos canales de la sefial eléctrica tienen algun tipo de conexién entre ellos
que va mas alla de la mera correlacién. Es decir, que la informacién de algunos canales es
mds significativa tomada junto a la de otros, que de forma individual, en especial a partir de
determinados umbrales para los valores de la sefial.

Para poder considerar la fusién de este tipo de datos que pueden estar relacionados
entre si, se considera toda una familia de funciones de agregacion basadas en el concepto de
medida difusa. Una medida difusa es simplemente una funcién que asigna un valor entre
[0,1] a cada posible subconjunto de los datos, con algunas restrcciones. Si el subconjunto
considerado es vacio, es decir, si no consideramos ningtn dato, la medida toma el valor cero.
Si, por el contrario, consideramos todos los datos disponibles a la vez, la medida asignada
es 1; es decir, maxima. Finalmente, también se impone que si un subconjunto de datos A esta
incluido en otro subconjunto de datos B, la medida de A no puede ser mayor que la medida
de B. De esta forma, podemos utilizar la medida para determinar hasta qué punto datos dis-
tintos se refuerzan entre si.

;Qué funciones de agregacién podemos construir por medio de estas medidas? Aun-
que existen muchas posibilidades, las dos mas utilizadas, y las que consideramos en este
trabajo, son la integral Choquet (Choquet, 1953-54) y la integral Sugeno (Sugeno, 1974), que
pasamos a describir brevemente.

Consideremos un conjunto de valores X,,...,X, en el intervalo [0,1] . Vamos a orde-
nar estos valores de forma creciente. Es decir los reordenamos por medio de una permutacion
() :{L,...,n} > {1,...,n} de forma que:

Xy SXpy S S X, -




Por ejemplo, si tomamos n=3 y x,=0.6 , x,=0.2 , x,=0.4 , para reordenar debemos con-
siderar la permutacion (1)=2 (2)=3 y (3)=1, con lo que nos queda:

X =X%,=02<x,=x,=04<x,;=x=06.

(O

tal y como queriamos. Este ordenamiento nos va a permitir ir considerando subconjun-
tos teniendo en cuenta qué datos son mayores o menores y la medida va a tener en cuenta
este tamafio relativo de los datos, permitiendo dar importancia a los términos mayores. Para
ello, vamos a definir, para cada i=1...., n, 4, como el conjunto de indices (originales) de los
elementos mayores o iguales que x , . Es decir, con el ejemplo anterior:

A(l):{17273}5 A(Z):{1’3}7 A(}):{l}'

El objetivo de estas notaciones, que pueden parecer un poco complejas, es poder intro-
ducir las dos funciones siguientes. En primer lugar, definimos una medida m como una fun-
cién que, dado un subconjunto de {1,...,n} , le asocia un valor entre 0 y 1 y que cumple las dos
propiedades siguientes:

1. m({l,...,n}]=1 y m(9@)=0.
2. Si ACB entonces m(A4)< m(B).

Sin embargo, lo que no se exige en general es que la medida de una unién de dos con-
juntos disjuntos sea la suma de sus medidas correspondientes. Este hecho nos permite tener en
cuenta el posible reforzamiento de la informacion al tener en cuenta varios datos distintos.
En efecto, si en un conjunto tenemos solo dos elementos a y b , estd definiciéon nos permite
decir que la medida del conjunto {a, b} nunca va a ser mds pequeiia que las de a y b por
separado, pero puede ser mayor. Usando un simil futbolistico, si tenemos dos delanteros de
calidad, su efectividad es mayor si ademas resulta que son capaces de colaborar de forma
adecuada.

Utilizando este concepto de medida, podemos considerar las dos definiciones siguientes:

La integral Choquet de un conjunto de nimeros x,,..., x, en [0,1] con respecto a la
medida m se define como:

C,(x,...,x,)= Z(x(i) - x(i—l))m(A(i))
=

donde establecemos que X =0
La integral Sugeno de un conjunto de numeros x ,..., x, en [0,1] con respecto a la
medida m se define como:
n .
S, (x,...,x,)= H[l:alx mm(x(l.), m(A(,.))

Es importante observar que en los ultimos sumandos inicamente se tienen en cuenta
para la medida, los mayores valores entre los datos de entrada, de modo que se puede valo-
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rar la relacién entre estos. Por ejemplo, si los valores mas altos se obtienen para dos sefiales
concretas, la medida permite resforzar su influencia en el resultado final. Experimentalmente,
se ha comprobado que estas integrales proporcionan muy buenos resultados en problemas
diversos, que van desde el procesamiento de imagen (Paternain, 2015) a la clasificacion
(Barrenechea et al., 2013) o la toma de decisién (Lourenzutti et al., 2017) cuando se comparan
con las funciones de agregacion mds tradicionales (medias, productos...). De hecho, también
es importante destacar que esto es debido, en parte, a que funciones como las medias ponde-
radas pueden recuperarse como ejemplos especificos de estas funciones, luego estamos conside-
rando una familia mas general que incluye las funciones usadas tradicionalmente en la literatura.

Sin embargo, en algunas ocasiones, estas funciones no captan adecuadamente la com-
plejidad del problema a considerar. Este hecho ha llevado a investigar la forma de extenderlas
o generalizarlas, de modo que, por una parte, se preserven algunas de sus propiedades mas
relevantes, y, por otra parte, se obtenga una mayor flexibilidad para tratar con problemas
complejos. En particular, para el problema concreto del cerebro computacional, se han consi-
derado generalizaciones de ambas integrales. En concreto, se trata de reemplazar el producto
y el minimo (y, por tanto, la linealidad) por funciones mas generales que induzcan un com-
portamiento no lineal en la definicién. Como muestra de estas generalizaciones, podemos dar
los dos ejemplos siguientes:

1. Respecto alaintegral Choquet, podemos hacer uso de la propiedad distributiva
del producto y reescribir la integral Choquet como:

Cm (xl genes xn) = Zx([)m(A(i)) — X i*l)m(A(l‘))
P

Ahora, si reemplazamos el producto en cada uno de los términos de la derecha por
sendas funciones F, F, con propiedades adecuadas, obtenemos las CF'1/2 -integrales
(Dimuro, 2020), definidas, para x,,..., x, en [0,1], por:

CP " (xpaeenx,) = min(1, D F (5 m(A ) = Fy (%o m(A4))) -
i=1

Obsérvese que introducimos el minimo al comienzo simplemente para asegurar que el
valor obtenido se encuentra entre 0y 1. Las funciones /| y F, consideradas proporcio-
nan mayor flexibilidad. Algunos ejemplos de funciones que podemos utilizar en esta
construccién son F(x,y) = ./x,y ¥ F,(x, y)=max (0, x+y-1) , entre otras muchas.

2. De forma similar, podemos reemplazar el minimo en la definicién de integral de
Sugeno por otra funcién M de dos variables y obtener la siguiente generalizacion
(Bardozzo et al., 2021):

M _ "
SU(X,ex,) = malxM(x(i),m(A(i))
pa

Como funcién M en este caso podemos tomar, por ejemplo, el producto o las mismas
funciones que en el caso anterior.

Es importante destacar que, al llevar a cabo estas generalizaciones, debemos pagar un
cierto precio. En particular, perdemos la monotonia. Esto es, si tenemos un conjunto de datos




A y otro conjunto de datos B y todos los datos en 4 son mayores o iguales que los corres-
pondientes datos en B, no tienen por qué cumplirse que el resultado de aplicar estas funciones
a los datos de A4 sea mayor o igual que el resultado obtenido al aplicarlas a los datos de B.
Sin embargo, esta propiedad de monotonia no se pierde completamente, ya que sigue siendo
cierta si los datos crecen de una forma concreta, siguiendo una direccién o un conjunto de
direcciones espocificas. Esto es lo que se denomina monotonia direccional. Las funciones,
como estas, que satisfacen esta forma menos restrictva de monotonia y que toman el valor 0 si
todos los valores de entrada son 0, y el valor 1 si todos los valores de entrada son 1, se deno-
minan preagregaciones (Lucca et al., 2016). Las preagregaciones estan atrayendo un conside-
rable interés en los dltimos tiempos, ya que permiten mejorar los resultados obtenidos con
muchos algoritmos que hacen uso de agregaciones. En este trabajo utilizaremos el término
de funcién de fusién de datos o informacidn para referirnos tanto a funciones de agregacién
como a preagregaciones.

El uso de las funciones de fusién de datos introducidas en la subseccién anterior tiene
como objetivo mejorar los resultados que puede proporcionar cada uno de los clasificadores
individualmente. Visto de otra forma, se trata de aprovechar la informacién obtenida de todos
los clasificadores considerados para lograr una mejor prediccion en el problema. La pregunta
es: ;como podemos llevar a cabo esta fusion de datos?

Existe una amplia literatura sobre los denominados ensembles. Es decir, sobre cémo
llevar a cabo esta fusidn de los datos provenientes de diversos clasificadores (Boléon-Canedo y
Alonso-Betanzos, 2019). En este trabajo, vamos a considerar la aproximacion a este problema
dada en Ko et al. (2019), y denominada Fusién Difusa Multimodal, y que lleva a cabo la fusién
de la informacién en varias etapas, como se describe mds abajo. La eleccién de este método
es debida a los buenos resultados obtenidos. Se trata, por tanto, de una eleccién empirica, y, a
dia de hoy, se carece de una justificacién completa para estos buenos resultados.

La Fusién Difusa Multimodal consta de tres etapas:

1. En primer lugar, para cada clasificador, obtenemos el resultado que dicho clasi-
ficador proporciona para cada uno de los canales por separado.

2. A continuacién, también para cada clasificador, fusionamos los resultados
obtenidos en el paso 1. Es decir, para cada clasificador obtenemos un tnico
resultado (probabilidad de que el sujeto esté pensando en mover la mano dere-
chay probabilidad de que esté pensando en mover la mano izquierda). Al com-
pletar este paso, tenemos, por tanto, tantos resultados como clasificadores.

3.  Finalmente, fusionamos los resultados de todos los clasificadores considerados,
para obtener una respuesta definitiva.
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Enla mostramos el esquema completo de este algoritmo, afladiendo los nuevos
pasos de funcién de informacion al esquema tradicional mostrado en la

Esquema del proceso completo de clasificacién de los datos

Multi—neodel Fuzzli( Fusion
L ramewor
Traditional BCI Structure

5 csp (LDATSBARRNG) 6-LDA 5-QDA  8-kNNC
8 CsP T 6-LDA 8-QDA  6-kNNC
FFT
1-30 csp Classifiers I-30 Hz I-30 Hz I-30 Hz
Hz (LDA/QDA/KNNC) -LDA -QDA ~kNNC
BCI Data Frequency-based Fuzzy Fusion
Acquisition (Choquet Integral/Sugeno Integral
R-hand L-hand
Imagery Imagery
OR

LDA-FF  QDA-FF  kNNC-FF

Classifier-based Fuzzy Fusion
(Choquet Integral/Sugeno Integral

BClI Commands
(Right or Left)

Fuente: Ko et al. (2019).

Es importante destacar que en las dos tltimas etapas, en que se lleva a cabo la fusion de
datos, no tiene por qué utilizarse la misma funcién.

Desde el punto de vista teérico, el método propuesto tiene sentido y parece razonable.
Sin embargo, ;proporciona alguna mejora el hecho de considerar fusién de datos en dos eta-
pas distintas? En Ko et al. (2019) se considera la respuesta a esta pregunta. Los resultados de
esta comparacion que se pueden encontrar en ese trabajo reflejan que, en general se obtienen
una mejora de la precision frente a la obtenida fusionando solo los resultados de todos los cla-
sificadores o la precision fusionando solo los resultados de las bandas para cada clasificador.
Ademas, la tasa de acierto obtenida se aproxima a un 75 %.

Ahora bien, para poder valorar la calidad del método, es necesario tener en cuenta que
este ha sido desarrollado con un conjunto de datos muy especifico obtenido en laboratorio y
que tanto las funciones como las medidas han sido escogidas ad hoc. ;Qué sucede si se trata
de extender el mismo método a otros conjuntos de datos, provenientes del mundo real?




En Fumanal-Idocin et al. (2024) se incluye una interesante discusion sobre los resulta-
dos de aplicar este mismo método a un problema mds complejo: determinar si el individuo
estd pensando en mover la mano izquierda, la mano derecha, un pie o la lengua. Aunque for-
malmente el problema es muy similar al anterior, la precisiéon del método cae drasticamente a
valores alrededor de un 60 o 65 % en el mejor de las casos. Esto claramente indica que existe
un amplio margen de mejora en el algoritmo y plantea una cuestion: sa qué puede deberse
esta pérdida de precisiéon?

Obviamente, esta pregunta no admite una respuesta simple ni tinica. A partir de los resulta-
dos en Fumanal-Idocin et al. (2024), vamos a discutir una de las posibles causas del problema y
vamos a ver como podemos modificar el método de fusién de informacion para tenerla en cuenta.

En todo problema de fusioén de informacién, uno de los principales factores que pue-
den afectar al cardcter mas o menos 6ptimo de la solucion obtenida es el de la calidad de los
datos disponibles. De hecho, no es exagerado afirmar que la base del éxito de cualquier aplica-
cion de la inteligencia artificial se halla, precisamente, en los datos utilizados. No es casualidad
que la explosion de desarrollos de inteligencia artificial que hoy vivimos haya venido de la mano
del desarrollo de técnicas para poder tratar computacionalmente grandes cantidades de datos.

Cuando consideramos una aplicacidon concreta, como puede ser el cerebro computacio-
nal, hay dos preguntas fundamentales a responder relativas a los datos:

1. ;De cuantos datos disponemos? Algunos métodos, como las redes neuronales pro-
fundas, solo proporcionan resultados éptimos si se dispone de cantidades sufi-
ciente mente grandes de datos para entrenarlas. Esto hace que su aplicacién en
algunos problemas concretos pueda resultar muy compleja o incluso ineficiente.

2. ;Como de buenos son los datos de los que disponemos? En ocasiones, se considera
que disponer de datos es equivalente a disponer de largas tablas de valores. Sin
embargo, la realidad es mas compleja. En primer lugar, existe la posibilidad de
sesgos, es decir, que los valores de los que disponemos (si nos centramos en el
caso numérico) no reflejen adecuadamente todos los casos de interés, o que sobre-
rrepresenten algunos ejemplos o clases frente a otros. Pero, mas atn, aunque se
extreme el cuidado para evitar esta situacion, puede ser que los datos no sean total-
mente correctos. En particular, si los datos se obtienen a partir de sensores (utili-
zando esta palabra en su sentido mas general) y si utilizamos ordenadores para su
tratamiento, nunca vamos a poder garantizar la exactitud de los valores con los que
trabajamos. Es decir, nuestros datos van a estar afectados de incertidumbre.

La incertidumbre, entendida como la imposibilidad de conocer el valor exacto de un
dato, es inherente a la ciencia de datos, y por ende, a todos los procesos que utilizan datos. En
el caso concreto del cerebro computacional, recordemos que los datos se obtienen utilizando
electroencefalogramas fijados a la superficie de la cabeza. Esto implica que las sefiales eléctri-
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cas captadas por estos dispositivos estan inevitablemente afectadas de una importante canti-
dad de ruido. Es decir, que los valores que estamos midiendo, no son los reales, sino que son
perturbaciones de esos valores reales, y no tenemos forma de conocer cual es el valor exacto
de los mismos. Dado que nuestros algoritmos hacen uso de estos valores, esta incertidumbre
debe afectar al resultado final. Por tanto, una posible via de mejora de los algoritmos es reducir
la cantidad de ruido para tratar de obtener datos para nuestro uso los mas préximos posibles a
los datos reales. Esta es una aproximacion seguida en muchos casos. Asi, por ejemplo, es posi-
ble captar las sefiales dentro de una jaula de Faraday, para evitar distorsiones debidas a campos
electromagnéticos externos, o intentar mejorar la sensibilidad de los sensores utilizados.

Pero en muchas ocasiones, no es posible eliminar completamente el ruido, por lo que
debemos asumir que esta presente. ;Qué podemos hacer en este caso? Una salida es tenerlo en
cuenta a la hora de fusionar la informacion. O, mas concretamente, incluirlo dentro del proceso
de fusién incorporandolo de alguna manera a la representacion de los datos que consideramos.

;Como es posible hacer esto? Una forma muy simple es por medio de intervalos. La
idea no es en si misma original ya que, de hecho, el uso de intervalos es habitual en campos
como la Estadistica. Se trata de una idea natural y simple de desarrollar. Supongamos que hay
un dato real, que no conocemos, pero que podemos acotar. Para fijar las ideas, supongamos
que el dato real es 0.3, pero que no lo conocemos, porque la medicién que nosotros hacemos
para obtener ese dato estd afectada por ruido. Lo que podemos tratar de hacer es dar una cota
inferior y una cota superior para ese valor real que no conocemos. Asi, podemos decir que
el dato esta en el intervalo [0.2, 0.5]. El punto clave es darnos cuenta de que podemos ir un
paso mas alla y representar el dato, desconocido por ese intervalo. Es decir, el dato con el que
vamos a trabajar es, directamente, el intervalo [0.2, 0.5].

;Cémo obtenemos este intervalo? Aunque existen métodos muy elaborados, es posible
hacerlo de una manera muy simple. Podemos, por ejemplo, realizar varias mediciones y con-
siderar como el intervalo resultante aquel dado por el menor y el mayor de los valores medi-
dos. También es posible disefiar funciones especificas que dado un dato concreto, le asocien
un intervalo, de forma similar a como se pueden construir intervalos de confianza en Estadis-
tica. No vamos a entrar en estos detalles, porque nos alejarian del objetivo de esta exposicion.

Sin embargo, en la representacion escogida del valor por medio del intervalo, hay un ele-
mento esencial a tener en cuenta. Queremos representar, también, la incertidumbre asociada a
ese mismo dato. Para entender este punto, imaginemos que todos los datos con los que trabaja-
mos estan en el intervalo [0,1] . Si un dato concreto x viene representado por el intervalo [0.34,
0.35], estamos bastante seguros de cudl es el valor real. Sin embargo, si otro dato y viene repre-
sentado por el intervalo [0,1] , estamos diciendo que de hecho no tenemos ni idea de cudl es el
valor real. En otras palabras, podemos considerar que la amplitud del intervalo que utilizamos
para representar un dato concreto (la diferencia entre el extremo superior y el extremo inferior
del intervalo) es una medida de la incertidumbre que tenemos respecto al valor real de dicho
dato. La construccién de intervalos para reemplazar a un dato teniendo en cuenta la incerti-
dumbre ligada a él puede hacerse de numerosas maneras diferentes. Por ejemplo, es posible
realizar diferentes mediciones de la misma sefial y considerar el intervalo entre el menor




valor obtenido y el mayor valor obtenido. O puede asumirse que la incertidumbre depende
del valor medido. por ejemplo, experimentalmente puede determinarse que, para valores muy
proximos a cero podemos asumir, en funcién de las caracteristicas de nuestros dispositivos
que existe una incertidumbre muy pequeiia, y que esta va creciendo a medida que aumentan
los valores observados; o viceversa. Lo importante es que, al final, transformamos cada dato
en un intervalo.

Desde un punto de vista matematico, la naturaleza de los intervalos es diferente a los
de los ntimeros reales. En particular, si nos restringimos a subintervalos del intervalo unidad
[0,1], hay dos puntos clave que deben tenerse en cuenta a la hora de extender el método que
hemos explicado.

En primer lugar, dados dos nimeros reales distintos cualesquiera, uno siempre es menor
o igual que el otro. Sin embargo, esto no es cierto dados dos intervalos, ya que no existe
un orden "natural" para compararlos. Esto representa un problema, ya que las integrales
difusas que hemos utilizado necesitan ordenar primero los datos de entrada.

Ademas, en el caso concreto de la integral Choquet, es necesario considerar diferencias
entre dos datos. Pero la diferencia entre intervalos tampoco estd definida, en general.

Afortunadamente, es posible superar ambas objeciones gracias a desarrollos tedricos
recientes. Asi, el concepto de orden admisible (Bustince et al., 2013) define una relacién de
orden entre intervalos que es total. Es decir, tal que permite comparar dos intervalos cual-
quiera para decidir cudl es mayor y cudl es menor. Estos érdenes admisibles no son tnicos,
sin embargo, y diferentes érdenes pueden dar lugar a resultados distintos. Esta es una linea en
la que se esta investigando en la actualidad.

En cuanto al segundo punto, podemos considerar que la diferencia de dos nimeros es
una medida de cémo son de distintos. Por tanto, para llevar a cabo un proceso similar con
intervalos, una posibilidad es introducir una funcion, llamada de dismilitud, que devuelva
un valor numerico de cémo de diferentes son los intervalos considerados. Esta idea ha dado
lugar a la introduccién de la nocién de d-integral (Bustince et al, 2021).

En resumen, es posible reproducir el método presentado anteriormente trasladando
las correspondientes funciones de fusiéon de datos al marco intervalar. Este estudio ha sido
llevado a cabo en Fumanal-Idocin et al. (2021) y en Fumanal-Idocin et al. (2022), donde
se comprueba que el uso de intervalos, en combinacién con una adaptacién intervalar de
la integral de Sugeno, permite mejorar los resultados significativamente. En concreto, y
para comprobar la validez del método, se utilizan datos del dataset CBCIC (Chowdhury
y Andreu-Perez, 2021). Este contiene datos de diez pacientes afectados de ictus cerebral
que les ha provocado problemas de movilidad en las manos. Para cada paciente se incluyen
datos de 80 pruebas pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda. Se trata de
un dataset estandar dentro de la literatura del cerebro computacional y que ha sido utili-
zado, por ejemplo, en la competicion del Congreso Internacional WCCI 2020 para evaluar
los resultados de diferentes algoritmos.
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Enla se muestran los resultados alcanzados, comparando los mejores resultados
obtenidos por el método presentado con intervalos, y los mejores resultados obtenidos con
otros métodos del estado del arte. En concreto, comparamos el método basado en el uso de
la integral de Sugeno intervalovalorada con otros métodos del estado del arte. Se observa que
el método intervalo valorado logra un mayor porcentaje de datos correctamente clasificados
(segunda columna) con una mejor precision (tercera columna).

Resultados con el dataset CBCIC

Modelo Precision Fl-score
IV Sugeno 0.8175 + 0.1342 0.8149  0.1366
EEG Net (Lawhern et al., 2018) 0.6562 + 0.1232 0.5933 + 0.1712
Shallow Net (Tibor et al., 2017) 0.7453 + 0.13289 0.7342 + 0.1489
Deep Net (Tibor ez al., 2017) 0.5331 + 0.1356 0.4218 + 0.1282
Multiscale CSP (Hersche ez l., 2018) 0.7956 + 0.1144 0.7911 £ 0.1175
Gradient Boosting (Vijay ez al., 2020) 0.5956 + 0.1203 0.5354 + 0.1169

Fuente: Fumanal-Idocin et 2/ (2022).

Merece la pena destacar que algunos de los métodos del estado del arte considerado en
esta tabla, como EEG Net, Shallow net y Deep Net, son, de hecho, redes neuronales profundas, a
las que el método con intervalos considerado supera. Como ya hemos comentado, en el problema
del cerebro computacional las redes neuronales profundas suelen carecer de datos suficientes para
dar un rendimiento 6ptimo. Este es el caso, sobre todo, para los métodos individualizados.

Como ya hemos sefialado anteriormente, los resultados empeoran significativamente si
los sujetos, en lugar de pensar solo en mover la mano derecha o la mano izquierda, pueden
pensar también en mover la lengua o uno de los pies. En este caso, incluso el uso de intervalos
para considerar la incertidumbre no parece ser suficiente para obtener resultados suficiente-
mente competitivos.

Si queremos considerar este problema, es necesario tener en cuenta un aspecto que,
hasta ahora, hemos soslayado. ;Es nuestro resultado indiferente a la funcién o funciones esco-
gidas para llevar a cabo la fusién de los datos? Los experimentos muestran claramente que no
es asi, y que, de hecho, la funcién escogida puede influir significativamente. Pero entonces,
scomo podemos escoger la funcién mas apropiada?

En general, no existe una respuesta a esta pregunta, ya que son todavia necesarios
muchos estudios en profundidad que permitan clarificar la naturaleza del problema desde
un punto de vista matematico para determinar las propiedades mas deseables de la funcion
de fusién. De hecho, el procedimiento mas habitual actualmente es el ensayo y error. Uti-
lizamos diversas funciones y nos quedamos con aquella o aquellas que mejor resultado dan.




Sin embargo, en la actualidad se estd explorando una via para intentar avanzar hacia una
respuesta mas satisfactoria. La idea es recordar que el objetivo de las funciones de agregacion,
en particular, y de las funciones de fusion, en general, es tratar de obtener un tnico valor (real
o intervalar) que represente de la foma mds adecuada posible los datos de entrada considera-
dos. Esto puede interpretarse de la manera siguiente: queremos escoger como resultado de la
fusién un valor que sea lo "mas parecido” posible a los datos de entrada. La clave esta en dar
un significado apropiado a la expresion entrecomillada.

Esta idea estd detras del desarrollo de dos ideas en la literatura de inteligencia artifi-
cial: las funciones penalty (Calvo y Beliakov, 2010; Bustince et al., 2017) y las desviaciones
moderadas (Altalhi ef al., 2019). Sin entrar en detalles excesivamente técnicos, la idea detras
de ambas es similar y seria la siguiente. Supongamos que tenemos un conjunto de valores
X ,..., X, a fusionar y un conjunto de funciones M ,..., M, que podemos utilizar. Cada una
de estas funciones nos proporciona un valor y ..., y, como resultado de la fusion. Pues bien,
escogemos como valor final el y, mds parecido alos x,,..., x,. Por fijar ideas, este valor puede
ser el que minimiza el error cuadréatico medio:

1<
_Z('xi _yj)z >
nio

aunque en general las funciones penalty y de las desviaciones moderadas proporcionan apro-
ximaciones mas ricas a la idea de "mayor parecido”. Esquematicamente, el método se muestra
enla , donde las funciones de comparacion aparecen como funciones de coste que se
combinan entre si por medio de un pardmetro « para afinar los resultados (Fumanal-Idocin
et al., 2024).

Esquema de uso de funciones penalty y desviaciones moderadas

}
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Combined Cost(X,y)
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Final output

Fuente: Fumanal-Idocin et al. (2024).
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Un aspecto a destacar del uso de funciones penalty y desviaciones moderadas es que la
seleccion del valor representativo se realiza cada vez que es necesario llevar a cabo un pro-
ceso de fusion. Es decir, a la hora de fusionar los datos de la sefial 1 del paciente 1, el método
puede escoger el resultado obtenido con una funcién M, , pero al fusionar los datos de la
sefial 2 del mismo paciente, elegir el resultado obtenido con una funcién distinta M, . De esta
forma se pueden tener en cuenta posibles diferencias en la naturaleza de los datos, incluyendo
diferentes niveles de incertidumbre. Tal y como se muestra en (Fumanal-Idocin et al., 2024),
esta metodologia proporciona resultados cercanos al estado del arte cuando se considera el
problema de las cuatro clases discutido anteriormente.

Hay que tener en cuenta que esta es una linea de investigacion en desarrollo, y que
para poder explotarla plenamente se necesita un mejor conocimiento de la naturaleza de las
senales electroencefalograficas para poder determinar como debe medirse de la forma mas
adecuada el parecido. Ademds, desde el punto de vista computacional, este es un método
muy costoso, ya que, para obtener un resultado 6ptimo, es deseable disponer de un amplio
conjunto de funciones de fusién de informacién, que es necesario utilizar una y otra vez para
evaluar los datos disponibles.

En este trabajo nos hemos centrado en el problema de identificar en qué estd pensando
un individuo a través de las seniales de un encefalograma. En concreto, hemos considerado el
problema de determinar si esta pensando en mover la mano derecha o la mano izquierda, y el
problema mas complejo de si estd pensando en mover una de las manos, la lengua o un pie.
Este problema nos ha permitido presentar dos de los puntos clave en el desarrollo de la inteli-
gencia artificial actual: la forma de fusionar datos para obtener informacién ttil, y el problema
de la calidad de esos mismos datos. En concreto, en el cerebro computacional, los datos estan
fuertemente afectados de incertidumbre, y es necesario tener en cuenta esta incertidumbre.

Por supuesto, el problema considerado admite otros abordajes, como pueden ser enten-
der las sefiales del electroencefalograma como una serie temporal o disefiar redes neuronales
profundas ad hoc. Asi mismo, las técnicas que hemos discutido en estas paginas son, en gene-
ral, aplicables a un amplio rango de problemas de la inteligencia. El cerebro computacional
proporciona un marco muy apropiado para entender su relevancia sin necesidad de desarro-
llos técnicos muy complejos para el lector no experto. En cualquier caso, se trata de un area
de investigacion en plena ebullicion en la actualidad y es seguro que los proximos afios daran
a lugar a desarrollos muy relevantes.
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CAPITULO Il

José Duato

Las redes neuronales son una herramienta de inteligencia artificial muy potente, pero adolecen
de ciertas limitaciones que dan lugar a una falta de transparencia y a un elevado consumo de
energia, especialmente durante el entrenamiento. En este capitulo, tras revisar las principales
aportaciones de las matemiticas y la tecnologia para optimizar los procedimientos asociados
y reducir el consumo de energia, se propone un nuevo sistema de inteligencia artificial para
atacar los problemas mencionados. Dicho sistema se basa en un modelo lineal, en el cual
cada salida se expresa como una suma ponderada de las entradas, siendo los pesos ajustables.
La novedad estriba en que cada entrada, en lugar de tener un solo peso asociado, dispone
de varios pesos cuya aportacion se suma. Ademas, dichos pesos no estan siempre activos. De
hecho, del conjunto de pesos para cada entrada solamente se activa un subconjunto de los
mismos para cada muestra. Esta flexibilidad permite aplicar el nuevo sistema a problemas
complejos, alcanzando una precisiéon similar a la de una red neuronal. Sin embargo, el
sistema propuesto genera una sencilla explicacién para cada muestra y consigue, ademas,
reducir mucho los tiempos de reentrenamiento. Se presenta el disefio del nuevo sistema de
inteligencia artificial y se evaltia su rendimiento y precision.

Palabras clave: inteligencia artificial, consumo de energia, redes neuronales.

Agradecimientos: A Enrique Quintana-Orti (UPV), Manel Dolz (UJI) y, sobre todo, José Ignacio Mestre (UJI) por
sus inestimables aportaciones en el desarrollo del sistema de inteligencia artificial descrito en este capitulo.



Las redes neuronales (Nielsen, 2019) son una herramienta de inteligencia artificial
ampliamente utilizada en la actualidad para un gran nimero de aplicaciones. Es una herra-
mienta muy potente, capaz de capturar la informacién contenida en grandes volumenes de
datos, establecer relaciones y aplicarlas posteriormente para realizar inferencia, es decir, reali-
zar predicciones para nuevos datos no utilizados durante el entrenamiento.

La capacidad de establecer relaciones requiere que una red neuronal sea capaz de
reproducir el comportamiento de cualquier funcién multivariable. Hay multiples formas
de conseguir esta flexibilidad, pero en el caso de las redes neuronales se ha optado por conca-
tenar multiples capas de unos elementos denominados neuronas artificiales (o, simplemente,
neuronas) cuyo comportamiento se puede definir mediante un sencillo modelo matematico.
Dicho modelo matematico consiste en aplicar una funcién no lineal predefinida, denomi-
nada funcién de activacion, a la suma ponderada de las entradas de la neurona mas un sesgo.
Mientras que la funcién de activacion es fija, los pesos aplicados a las entradas y el sesgo son
ajustables. Las neuronas se organizan en varias capas, normalmente con patrones de interco-
nexion regulares entre las mismas, como puede verse en la . Tradicionalmente se ha
distinguido entre: a) la capa de entrada, que no contiene neuronas sino solamente los valores
de las componentes de cada muestra, b) las capas ocultas, que contienen neuronas cuya fun-
cion de activacion puede variar de una capa a otra pero se utiliza la misma dentro de cada
capa, y ¢) la capa de salida, con una neurona por cada salida de la red, que puede incorporar
alguna funcion especial (por ejemplo, para convertir los valores de las diferentes salidas de la
red neuronal en probabilidades, es decir, valores entre cero y uno y cuya suma total vale uno).

Red neuronal con dos capas ocultas

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

Fuente: Elaboracién propia.
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Para entrenar una red neuronal se define una funcion de coste, que es una funcién que
penaliza las desviaciones de los valores de salida calculados por la red para una muestra dada
respecto de los valores esperados (por ejemplo, el valor medio de los cuadrados de dichas
desviaciones). Seguidamente se aplica un algoritmo de optimizacién que, a partir de un
conjunto de muestras de entrenamiento, calcula los valores de los pesos y sesgos de las neu-
ronas que minimizan el valor de la funcién de coste para las muestras de dicho conjunto. Es
necesario validar la precision que es capaz de alcanzar una red neuronal entrenada, usando
para ello un conjunto de muestras de validacion, diferentes de las muestras de entrenamiento.
Es importante que la precision alcanzada con las muestras de validacion sea similar a la
alcanzada con las muestras de entrenamiento. En caso contrario, estarfamos ante un caso de
sobreentrenamiento, situaciéon que se da cuando los pesos de la red neuronal se han ajustado
excesivamente a las muestras de entrenamiento, lo que obligaria a repetir el entrenamiento
e incluso a buscar una configuracion de red neuronal més adecuada al problema a resolver.

La gran potencia de las redes neuronales proviene de la combinacién de tres factores.
En primer lugar, el uso de funciones no lineales en cada una de las neuronas, lo que permite
modelar comportamientos altamente no lineales. En segundo lugar, la implementacién de
un gran nimero de capas de neuronas (en particular, en las denominadas redes neuronales
profundas), permite adaptar el comportamiento de la red neuronal a cualquier grupo de fun-
ciones, por complejas que sean. Desde otro punto de vista, se podria considerar que cada capa
de neuronas toma pequenias decisiones, que se basan en las decisiones de la capa anterior.
Esta concatenacion de pequenas decisiones construye el equivalente a decisiones mucho mas
complejas. Y en tercer lugar, la capacidad de entrenamiento a partir de un conjunto de datos
de entrenamiento, mediante la minimizacién de una funcién de coste. Este proceso se com-
plica porque el nimero de operaciones aritméticas a realizar para entrenar una red profunda
con un conjunto enorme de muestras de entrenamiento es elevadisimo, y puede llegar a tardar
semanas e incluso meses en computadores muy potentes.

Debido a la no linealidad de las redes neuronales, el proceso de entrenamiento es ite-
rativo. En cada iteracion se reduce el valor de la funcién de coste. Los métodos mas habi-
tuales se basan en calcular el vector gradiente (Nielsen, 2019), el cual indica el sentido y
magnitud en los que debe modificarse cada peso de la red para progresivamente reducir el
valor de la funcion de coste. A pesar de las numerosas optimizaciones introducidas en el pro-
ceso de entrenamiento, este proceso converge muy lentamente. Con frecuencia se requieren
varias decenas de épocas, donde en cada época se procesa una vez el conjunto de entrena-
miento completo. Uno de los motivos principales de esta lenta convergencia es el denominado
problema del gradiente evanescente, que consiste en que algunas componentes del vector
gradiente tienen valores cercanos a cero, por lo que los pesos correspondientes apenas se
modifican en cada iteracion. Este problema empeora con la profundidad de la red neuronal.

El problema de la lentitud, coste y consumo energético asociado que conlleva el entre-
namiento se ve notablemente agravado en aquellas aplicaciones en las que se generan nuevos
datos de forma frecuente y se requiere reentrenar la red neuronal para incorporar el cono-
cimiento contenido en los nuevos datos. Las redes neuronales sufren el denominado olvido




catastrofico, que consiste en la pérdida no deseada de conocimientos ya adquiridos cuando se
entrena solamente con nuevas muestras. Este comportamiento no deseado deriva del método
de entrenamiento utilizado, consistente en minimizar una funcién de coste, ya que las mues-
tras que no se utilicen durante el proceso de entrenamiento no influiran en los valores que se
calculen para los pesos. Y este problema se agrava con el paso del tiempo, ya que los modelos
utilizados son cada vez de mayor tamafio (Amodei y Hernandez, 2018).

Finalmente, otro problema completamente distinto se deriva del comportamiento de
las redes neuronales como una caja negra. No se puede saber el efecto de cada peso de una
red. Como consecuencia, una red neuronal no proporciona ninguna explicacién de por qué
se infiere una prediccion determinada para una muestra dada. Este problema, que resulta
insignificante en algunas aplicaciones, es de vital importancia en otras, tales como los reco-
mendadores (por ejemplo, para conceder o denegar un préstamo) o los sistemas de ayuda
al diagndstico clinico. En estas aplicaciones, no es posible utilizar un sistema de inteligencia
artificial si éste no proporciona una explicacion clara del motivo por el que genera una deter-
minada prediccién.

La lentitud del entrenamiento no solo supone un tiempo de espera y un coste econd-
mico elevados. El entrenamiento con conjuntos de datos de gran tamaio combinado con
redes neuronales profundas, una convergencia muy lenta y un gradiente que se desvanece
generan un enorme consumo de energia. Por ejemplo, aunque estrictamente no sea una red
neuronal, el entrenamiento del GPT-3 utilizado en ChatGPT requirié 1,287 gigavatios hora
(The Brussels Times Newsroom, 2024). Esta cantidad es mayor que la energia generada en una
planta nuclear durante una hora. Los tiempos de entrenamiento se pueden acortar mediante
clisteres muy grandes equipados con potentes aceleradores tipo GPU. En el caso de ChatGPT
se redujo el tiempo de entrenamiento a varios dias. Si se hubiera ejecutado en una sola GPU,
hubiera tardado mas de un mill6n de horas, es decir, mas de cien afios.

Antes de plantear nuevas propuestas para reducir el consumo energético de las redes
neuronales, conviene revisar los principales avances que se han producido a lo largo de
varias décadas de investigacién y desarrollo. Estos avances se han producido principal-
mente en tres frentes. Por una parte, tenemos los avances en los algoritmos matematicos
empleados, siendo los mds relevantes aquellos que consiguen reducir el nimero de opera-
ciones aritméticas a realizar y/o contribuyen a reducir el movimiento de datos, ya que ade-
mas de reducir el consumo también mejoran las prestaciones. Por otra parte, tenemos los
avances combinados en tecnologia de fabricacién de chips y en arquitectura de computado-
res, que han dado como resultado los sofisticados aceleradores de calculo para inteligencia
artificial que existen en la actualidad.
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Dado que las neuronas artificiales incorporan una funcién de activacion no lineal y que
el objetivo del proceso de entrenamiento es ajustar los pesos de las neuronas para que el valor
de la funcién de coste alcance su valor minimo para un determinado conjunto de muestras de
entrenamiento, los investigadores se decantaron por sencillos métodos iterativos, tales como
el método del descenso del gradiente. Este es un algoritmo de optimizacién iterativo de pri-
mer orden para minimizar cualquier funcién multivariable diferenciable.

Laidea de este algoritmo es avanzar, en cada iteracién, en direccién opuesta al gradiente
de la funcidn en el punto actual, ya que ésta es la direccion en la que se reduce mas rapida-
mente el valor de la funcidn de coste. Se han realizado muchisimos avances en la mejora de los
algoritmos de entrenamiento, pero sin duda las dos contribuciones mas relevantes han sido
el algoritmo de retropropagacién (backpropagation) para el calculo del gradiente y la version
estocastica del método de descenso del gradiente.

El algoritmo de retropropagacion parte de la observacion de que las expresiones mate-
maticas para las componentes del gradiente para una determinada capa de la red neuronal
son idénticas a las expresiones para la capa posterior de la red, pero afiadiendo un par de
factores en cada nueva componente. Este algoritmo ha permitido que al calcular el gra-
diente, en lugar de calcular cada componente desde cero, se puedan reutilizar los calculos
de las componentes de una capa para calcular las componentes de la capa anterior (que es
la siguiente que se calcula, ya que se procesan las capas en orden inverso). En redes neuro-
nales profundas, este algoritmo puede llegar a reducir el nimero de operaciones aritméticas
a menos de la centésima parte respecto al algoritmo original.

En teoria, en cada iteracién se deberian incluir todas las muestras de entrenamiento
en el calculo del gradiente de la funcién de coste en ese punto. Sin embargo, se ha podido
comprobar que basta con una pequeia parte (denominada lote o batch) de dicho conjunto
de muestras, seleccionado aleatoriamente, para conseguir buena precision en el calculo del
gradiente. Esta variante del algoritmo de descenso del gradiente, denominada estocastica,
consigue también reducir el nimero total de operaciones aritméticas a menos de la centésima
parte respecto a la version no estocastica. Afortunadamente, esta reducciéon puede combi-
narse con la conseguida por el algoritmo de retropropagacion, dando lugar a una reduccion
combinada que puede superar los cuatro 6rdenes de magnitud (es decir, reducir el nimero de
operaciones en un factor de 10.000).

Hay muchas otras optimizaciones que consiguen resultados menos vistosos, pero no
por ello menos importantes, ya que todos contribuyen a mejorar la eficiencia energética. Por
citar algunas de estas optimizaciones:

Proceso por lotes. En lugar de procesar secuencialmente las muestras de un lote, se
pueden procesar todas a la vez. Al procesar lotes de muestras, los productos matriz
por vector que deben ejecutarse durante el entrenamiento de una muestra se con-




vierten en productos matriz por matriz. Y este cambio es aprovechado por los acele-
radores actuales para conseguir unas prestaciones mucho mads elevadas y un consu-
mo de energfa mucho menor.

Funciones de activaciéon mds sencillas, como por ejemplo la ReLU (Rectified Linear
Unit) (ver figura 5). Estas funciones y sus derivadas son mas rapidas de calcular y
consumen menos energia que otras funciones tradicionales tales como la sigmoide.

Transferencia de conocimiento. En algunas aplicaciones es posible utilizar mode-
los entrenados para una aplicacion en otra aplicacién diferente. De este modo, un
modelo puede basarse en conocimientos previos para dominar nuevas tareas, y se
puede seguir entrenando el modelo a pesar de tener datos limitados.

Métodos de poda. Permiten eliminar muchas neuronas sin perder apenas precision,
especialmente cuando la red neuronal estaba sobredimensionada, lo que normal-
mente redunda en una reduccién del nimero de operaciones a realizar. Pero si la
poda no es estructurada, puede resultar dificil aprovecharla debido a la arquitectura
interna de los aceleradores actuales.

Métodos de inicializacién de los pesos. Una inicializacién de los pesos que reduzca
la probabilidad de obtener valores muy pequenos en el célculo de las componentes
del gradiente normalmente conseguird reducir el nimero de iteraciones necesarias
durante el entrenamiento.

Hiperparametros variables dindmicamente. Los hiperparametros son parametros
globales del sistema o del algoritmo de entrenamiento. Su valor puede ser fijado por
el usuario. Algan hiperpardmetro, como la velocidad de aprendizaje (que es el factor
que se aplica al gradiente para determinar cudnto se progresa en cada iteracion del
entrenamiento) es crucial, pudiendo afectar mucho al nimero de iteraciones nece-
sarias durante el entrenamiento, y pudiendo hacer incluso que el entrenamiento no
converja ni termine nunca. Una optimizacion consiste en variar dindmicamente el
valor de este hiperparametro para conseguir los mejores resultados.

Aunque los avances en los algoritmos han sido trascendentales para conseguir unos
requisitos de potencia de célculo y unos niveles de eficiencia energética que hacen viables los
sistemas de inteligencia artificial actuales, su contribucién queda ensombrecida por la desco-
munal magnitud de los avances en la tecnologia. Para tener una idea de conjunto de la aporta-
cién de la tecnologia y su evolucién a lo largo de las altimas ocho décadas, basta con comparar el
supercomputador actual con mayor eficiencia energética con el primer ordenador electrénico.

El ordenador mas eficiente es el que encabeza la lista del Green500 en junio de 2024
(Green500, 2024), el cual es capaz de ejecutar 72,7 GigaFLOPS por vatio. Esta basado en
el superchip de NVIDIA denominado GH200 Grace Hopper Superchip (NVIDIA GH200
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Grace Hopper Superchip, 2024), cuya imagen sin disipador de calor puede verse en la

Si comparamos este ordenador con el primer ordenador electrénico, el ENIAC, consigue una
mejora de la eficiencia energética en un factor de 36 billones (3,6x10%). Esta impresio-
nante mejora, que es mas de mil millones de veces mayor que la alcanzada por las principales
mejoras en los algoritmos, se ha conseguido combinando tecnologia (escala de integracion
de los chips, familia logica CMOS) y arquitectura (por ejemplo, los aceleradores tipo GPU).

NVIDIA GH200 Grace Hopper Superchip

Fuente: Extraida de hteps://www.nvidia.com/es-es/data-center/grace-hopper-superchip/

Por otra parte, la elevada escala de integracion de los transistores ha permitido pasar
de un tamafio de transistor de 5 mm a 3 nm, lo que ha supuesto un factor de reduccion en el
tamafo superior a un millén de veces. Como los transistores se fabrican sobre chips de dos
dimensiones, la integracién ha permitido empaquetar hasta 200.000 millones de transistores,
como es el caso del GH200 Grace Hopper Superchip (y mucho mas, hasta 4 billones de transis-
tores, si se utiliza una oblea entera de silicio, como es el caso de los chips WSE-3 de Cerebras).
La menor distancia entre transistores ha permitido ademads reducir el consumo de energia
para mover datos y subir la frecuencia de reloj de MHz a GHz.

Un componente importante de la tecnologia es la familia légica utilizada en los chips.
En la década de los 80 existian muchas familias 16gicas con diferentes caracteristicas, desde
la rapida ECL, pasando por la popular TTL, las PMOS y NMOS utilizadas en los primeros
microprocesadores, hasta la lenta CMOS de muy bajo consumo. De ellas, inicamente queda
la CMOS, que es la que consigue los consumos mas bajos de energia, y que ha mejorado
muchisimo sus prestaciones a lo largo de cuatro décadas. Como puede verse en la ,
gracias al uso de transistores MOS complementarios, cuando un transistor conduce, el otro
no lo hace, consiguiendo asi unos consumos bajisimos. No obstante, a pesar de su bajo con-
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sumo, cuando se integran 200.000 millones de transistores en un chip, y a pesar de implemen-
tar multiples optimizaciones para minimizar el consumo de energia, dicho chip puede llegar
a requerir 500 W de potencia.

Puerta légica CMOS: inversor

1
T

Fuente: Extraida de hteps://www.geeksforgeeks.org/cmos-logic-gate/

Es importante mencionar que cuando hablamos de tecnologia, muchas veces nos olvi-
damos de la aportacion de la arquitectura de los computadores, que es la ciencia que se ocupa
de la organizacién de los componentes y sus interconexiones, tanto dentro un chip como de
los chips entre si, para conseguir objetivos diversos tales como elevadas prestaciones, bajo
consumo, buena fiabilidad, etc. Para hacernos una idea de la importancia de la arquitectura
del chip, basta con comparar dos chips actuales (que usan tecnologias de fabricacién simila-
res) con arquitecturas muy diferentes. Si nos fijamos en un procesador (CPU) de uso general,
encontramos que uno de los mas rapidos (AMD Ryzen 9 7950X3D 16-Core) es capaz de eje-
cutar 7,29 GigaFLOPS por ntcleo (lo que conseguiria un pico de 116,64 GigaFLOPS con los
16 nucleos), mientras que un acelerador tipo GPU disefiado especificamente para inteligencia
artificial alcanza 7,1 TeraFLOPS, es decir, mas de 60 veces mas rapido. Pero no solamente es
mucho mas rapido sino que también es mucho mds eficiente energéticamente, en una pro-
porcion bastante similar.

El punto de partida para que una GPU consiga mucha mas potencia de célculo que
una CPU es que dedica un porcentaje mucho mas grande de los transistores a las unidades
aritméticas, con lo que en una GPU hay un nimero mucho mas grande de estas unidades.
Pero con ello no se conseguiria ni mayor eficiencia energética ni tampoco mayor potencia de
célculo, ya que la memoria no tendria suficiente ancho de banda para poder alimentar con
datos dichas unidades aritméticas. Asi pues, se requiere una arquitectura diferente.
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Los aceleradores actuales (sean GPUs u otras variantes) son energéticamente mucho
mads eficientes que una CPU gracias a que reutilizan muchas veces cada dato leido de memo-
ria. Su arquitectura deriva del concepto de procesador sistdlico, en el cual:

Las unidades aritméticas de procesamiento se organizan de forma estructurada, con
frecuencia formando una estructura bidimensional en la que cada unidad se conecta
unicamente a sus vecinas (en la , las vecinas de la derecha y de abajo).

Los datos avanzan de forma sincronizada, de modo que cada dato se mueve de una
unidad a la siguiente a cada ciclo de reloj. Varias filas y varias columnas de datos se
mueven a la vez.

Cada vez que un dato que avanza en vertical coincide con otro que avanza en hori-
zontal, se opera con dichos datos en la unidad aritmética correspondiente (en la
, una multiplicacién seguida de una suma).

Procesador sistélico para redes neuronales
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Fuente: Extraida de hteps://arxiv.org/html/2402.18595v2

Existen muchas variantes de estos procesadores sistdlicos. En inteligencia artificial se
utilizan fundamentalmente para realizar productos de matrices (por ejemplo, la matriz de
pesos de las neuronas de una capa por la matriz de activaciones, que son las salidas de la
capa anterior para las diferentes muestras de un lote), motivo por el cual cada unidad arit-
mética ejecuta una multiplicacién seguida de una suma. Por otra parte, la figura muestra una
variante en la cual se precarga la matriz de pesos en registros internos de las unidades aritmé-
ticas, y posteriormente se introduce ciclo a ciclo la matriz de activaciones por la izquierda y el
resultado del producto va saliendo, también ciclo a ciclo, por la parte inferior.
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Las elevadas prestaciones y eficiencia energética se consiguen porque: 1) cada dato leido
de memoria se procesa muchas veces sin tener que traerlo de nuevo de memoria; y 2) cada
dato solamente tiene que viajar de una unidad a la vecina para poder realizar las siguientes
operaciones con dicho dato.

Ademas del uso de procesadores sistdlicos, se utilizan otras técnicas adicionales para
aumentar la velocidad de procesamiento y reducir el consumo de energia aun mas. Por ejem-
plo, se utilizan operaciones aritméticas de muy baja precision, llegando a representar un
numero en coma flotante con 16 bits (FP16) e incluso con solo 8 bits (FP8). Los aceleradores
actuales incorporan soporte hardware para estos formatos.

Otro componente en el que se han desarrollado importantes mejoras en la tecnologia
y la arquitectura es la memoria. Se han desarrollado técnicas de fabricacién de chips con
integracion 3D. Consiste en apilar chips dentro de un mismo encapsulado, aumentando asi el
numero de transistores que se pueden usar. Se aplica a las memorias, ya que éstas disipan poco
calor, y permite poner los chips mds cerca unos de otros y reducir asi mucho el movimiento
de datos. En la actualidad, se estan integrando en un mismo encapsulado un acelerador tipo
GPU junto con una pila (3D) de chips de memoria, consiguiendo reducir ain mas la distancia
recorrida por los datos y aumentar notablemente el ancho de banda de memoria.

Tras repasar las impresionantes mejoras desarrolladas en la tecnologia y en la arquitec-
tura de los chips cabe plantearse si se puede hacer algo mds. La respuesta es afirmativa, pero
el margen de maniobra es ya muy escaso. La escala de integracion de los chips estd tocando el
techo. Ademas, una mayor integracion ya no reduce el consumo de energia sino que lo aumenta
(por ejemplo, debido a las corrientes de fugas como consecuencia de que las capas aislantes de
los transistores son muy finas). Por otra parte, los aceleradores estan muy optimizados para
minimizar el movimiento de datos y reutilizar datos al maximo. Finalmente, para fabricar tran-
sistores aun mds pequefios, solamente queda el carbono por encima del silicio en la tabla perié-
dica. Investigadores del MIT (Massachusetts Institute of Technology) han demostrado que los
transistores de efecto de campo (FET) fabricados con nanotubos de carbono son més eficien-
tes energéticamente que los transistores FET de silicio y que pueden ser fabricados en grandes
cantidades en las plantas de fabricacién de chips de silicio, usando obleas de tamafo estandar
(Becky Ham, 2020). Pero de momento, aiin no se estan comercializando.

Una linea de mejora poco explorada consiste en centrarse en aplicaciones que requieren
un reentrenamiento frecuente y disefiar métodos de reentrenamiento incremental que no
sufran olvidos catastréficos. En aplicaciones que requieran un reentrenamiento frecuente,
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este enfoque tendria un potencial de ahorro superior a 1.000 veces. Lamentablemente, el
reentrenamiento incremental no funciona en redes neuronales debido al olvido catastréfico.
Esto se debe a que las muestras que no se procesan durante la optimizacién de la funcion de
coste no contribuyen al entrenamiento de los pesos de la red neuronal.

Para buscar una solucién a este problema, consideremos una red neuronal cuyas neu-
ronas implementan la funcién de activaciéon ReLU, representada en la . Para valores
de entrada negativos o nulos la funcién ReLU tiene una salida nula y para valores positivos
se comporta como la funcién identidad. Cuando la salida de la funcién ReLU es nula, la neu-
rona correspondiente no aporta nada a ninguna salida de la red neuronal y diremos que dicha
neurona esta inactiva. En cambio, cuando la ReLU se comporta como la funcién identidad
hace que la neurona correspondiente tenga un comportamiento lineal. Recordemos que, en
tal caso, la neurona simplemente calcula la suma ponderada de las entradas mas el sesgo. En ese
caso, diremos que la neurona estd activa.

Funcién de activacién Rectied Linear Unit (ReLU)

10

Y Axis

max (0,x)
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Fuente: Elaboracién propia.

Asi pues, cuando aplicamos una muestra a las entradas de una red neuronal, ciertas neuro-
nas se activaran y otras quedaran inactivas. La muestra esta situacion para una pequefa
red de ejemplo, en la que las neuronas activas se representan en color azul y las inactivas en rojo.
Si queremos calcular el valor de una salida de la red neuronal (por ejemplo, 0,) para la muestra
aplicada, hay que tener en cuenta que es la salida de la neurona 7;', que esta activa, por lo que
o, =w,a; +wha; +b',donde @ y a, son las salidas de las neuronas n; y n;, respecti-
vamente, y b es el sesgo de la neurona n;' . Si ahora sustituimos de forma recursiva el valor
de cada salida de una neurona activa por su expresién matematica, obtenemos la expresion
mostrada en la . El valor de la salida o, se calcularia de forma anéloga.




Como puede observarse en la , cuando hacemos inferencia para una muestra
dada, es decir, cuando aplicamos dicha muestra a la red, cada salida puede expresarse como
una combinacién lineal de las entradas mas varios términos independientes. Por ejemplo, el
rectangulo azul muestra los términos que relacionan la entrada i, con la salida o, y el rectdn-
gulo verde muestra los términos independientes aportados por la neurona 7’ . Como detalle
adicional, podemos observar que los coeficientes de cada término de la expresion para una
salida de la red se pueden calcular como producto de los pesos a lo largo de la ruta desde la
entrada hasta la salida correspondiente, o como producto de los pesos a lo largo de la ruta
desde una neurona hasta la salida correspondiente (multiplicado por el sesgo de dicha neu-
rona) en el caso de los términos independientes. En resumen, el valor de una salida de la red
se puede calcular como la suma de las aportaciones de las diferentes rutas activas para la
muestra dada, donde una ruta activa es aquella que tiene todas sus neuronas activas desde el
punto de inicio hasta la salida correspondiente. El punto de inicio de una ruta puede ser una
entrada o una neurona de una capa oculta o de salida.

Célculo del valor de una salida de una red neuronal con ReLU para una muestra dada

Fuente: Elaboracién propia.

Es mads, ante muy pequefias variaciones en los valores de entrada respecto a los corres-
pondientes a la muestra aplicada, el estado de activacidn de las neuronas de la red no cambiara,
por lo que las expresiones de las salidas tampoco cambiaran y la red neuronal se comportard
como un modelo lineal. En cambio, cuando las variaciones en los valores de entrada sean de
mayor magnitud y cambie el estado de activaciéon de una o varias neuronas, el resultado serd
otro modelo lineal diferente, analogo al mostrado pero con otros valores para los coeficientes
del modelo lineal. Este comportamiento es bien conocido y se dice que una red neuronal
cuyas neuronas implementan la funcién de activacién ReLU genera salidas lineales por tra-



CAPITULO lII: Un sistema de inteligencia artificial rapido y eficiente energéticamente

mos. De este modo, cualquier salida de la red puede generar funciones tan complejas como
sea necesario, para ajustar asi la relacion entre los valores de entrada y de salida de las mues-
tras. Si se quiere obtener mayor precision en el ajuste, basta con hacer los tramos lineales mas
cortos, lo que se consigue utilizando una red neuronal mas profunda (ver ).

Precisién de una funcién de salida aproximada mediante tramos lineales

Fuente: Elaboracién propia.

Hemos visto que una red neuronal con la funcién de activacién ReLU selecciona un
subconjunto de las neuronas de la red (las que hemos denominado neuronas activas) para
cada muestra. En general, dicha seleccién variara de una muestra a otra. En base a estas obser-
vaciones se puede desarrollar un nuevo sistema de inteligencia artificial basado en un modelo
lineal, pero que se comporta como un sistema no lineal y emula con precision las redes neu-
ronales basadas en la funcién de activacién ReLU. Para conseguir dicho comportamiento no
lineal, el nuevo sistema deberd seleccionar para cada muestra un subconjunto de los parame-
tros del modelo lineal (Duato et al., 2023). Si las selecciones de parametros son diferentes para
diferentes muestras, dicho sistema también generara salidas lineales por tramos.

Al tratarse de un modelo lineal, dicho sistema puede representarse mediante una red
neuronal de una sola capa, con una sola neurona por cada salida del sistema, y cuyas neuronas
no tienen funcién de activacidon para que tengan un comportamiento lineal. Sin embargo,
este disefio tan sencillo no permitiria suficiente flexibilidad como para poder aproximar
el comportamiento de una red neuronal profunda de forma precisa. Para dotar a este sis-
tema de mayor flexibilidad a la hora de elegir subconjuntos del mismo para cada muestra,
basta con que cada neurona tenga varios pesos asociados a cada entrada, en lugar de un




solo peso, como puede verse en la . Por simplicidad, en dicha figura se han repre-
sentado Unicamente dos pesos asociados a cada entrada de la neurona. Cada uno de esos
pesos se puede seleccionar o no, de forma individual, para cada muestra. Esto da lugar a
cuatro combinaciones por entrada. Por ejemplo, para la entrada X, podemos no seleccionar
ningun peso (en cuyo caso esa entrada no influird en la salida), seleccionar w,, seleccionar
w,, o seleccionar ambos pesos (en cuyo caso su aportacién se suma). Noétese que la selec-
cién de pesos para cada entrada es independiente de la seleccidon para el resto de entradas.
Asipues, en la , a pesar de su simplicidad, se pueden generar 4x4x4=64 combinacio-
nes diferentes de seleccion de pesos. El numero de combinaciones también puede calcularse
como 27, siendo p el nimero de pesos que pueden ser seleccionados individualmente (6 en
este ejemplo).

Ejemplo de neurona con 3 entradas y 2 pesos por entrada

—

Fuente: Elaboracién propia.

Por ejemplo, si se usan 10 pesos por entrada, se puede elegir entre 1024 combinacio-
nes diferentes para distintas muestras, y dichas combinaciones son independientes de las
que se pueden elegir para el resto de entradas. De este modo se puede conseguir una gran
flexibilidad y obtener un comportamiento analogo al de una red neuronal con la funcién
de activacion ReLU.

Los principales beneficios del enfoque propuesto son:

Excelente interpretabilidad, ya que directamente se genera un modelo lineal para
cada muestra.

Se pueden fusionar ficilmente varias copias de un modelo lineal determinado, sin
mas que calcular la media ponderada pardmetro a pardmetro. Como factor de pon-
deracion de los parametros de cada modelo se puede usar el numero de muestras
utilizadas para entrenar dicho modelo.
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La fusion de modelos permite realizar reentrenamiento incremental, entrenamiento
federado, reentrenamiento incremental federado, etc.

Sin embargo, queda un importante problema por resolver, que es la seleccion de
un subconjunto del modelo lineal para cada muestra. Dicha seleccién debe cumplir una
importante propiedad: Dado un par de muestras, cuanto mas similares sean las muestras
mas similares deben ser los correspondientes subconjuntos de parametros seleccionados.

Este problema se puede resolver de diversas formas. En una primera versidn se
ha resuelto utilizando una pequeia red neuronal, con funcién de activacién ReLU, para
realizar la seleccién (Duato et al., 2023)(ver ). Seguidamente se describe la inte-
gracién de dicha red neuronal con el modelo lineal. En cualquier red neuronal se pueden
identificar una serie de rutas posibles desde cualquier entrada a cualquier salida. Es lo
que denominamos coleccion de rutas, e incluye todas las rutas posibles definidas por los
patrones de conexion entre las capas de la red. El modelo lineal se dimensiona a partir
de esta coleccién de rutas, de modo que se define un peso entrenable (y solamente uno)
por cada ruta posible en la red neuronal que se va a usar para seleccionar subconjuntos
del modelo lineal.

Diagrama de bloques del nuevo sistema de inteligencia artificial

Fuente: Elaboracién propia.

Cuando una red neuronal esta basada en la funcién de activacién ReLU, para una
muestra dada se activan algunas de esas rutas y otras no, como se ha visto en el ejemplo de la
. El conjunto de rutas activas para una muestra dada es lo que hace falta calcular

en el sistema propuesto, enviando dicha informacion al modelo lineal, denominado esti-
mador, el cual seleccionara exclusivamente el subconjunto de pesos del modelo que
corresponden a las rutas activas. Seguidamente, dicho subconjunto se puede utilizar para




la operacion deseada con dicha muestra, ya sea realizar inferencia o procesar dicha muestra
como parte de un proceso iterativo de entrenamiento. El diagrama de bloques del nuevo
sistema de inteligencia artificial se muestra en la

La red neuronal utilizada para calcular el conjunto de rutas activas para cada mues-
tra, denominada selector de rutas, se puede inicializar entrenandola previamente con cual-
quier método de entrenamiento. De hecho, es posible entrenar el selector de rutas con una
pequeia fraccion de las muestras de entrenamiento y con pocas iteraciones. El motivo es
que no necesita generar una salida precisa. Basta con que discrimine adecuadamente entre
diferentes muestras. Es mas, en general no hace falta actualizar el selector de rutas cuando
se reentrena el sistema propuesto, por el mismo motivo. Para reentrenar el sistema, basta
con reentrenar los pesos del estimador, para lo cual puede usarse cualquier método de
entrenamiento habitualmente utilizado para entrenar redes neuronales (ya que en realidad
es equivalente a una red neuronal de una capa).

Con objeto de verificar que el selector de rutas no requiere ser reentrenado cuando
se reentrenan los pesos del modelo lineal (es decir, del estimador), se ha llevado a cabo
un sencillo experimento, comparando una red neuronal de dos capas con 300 y 10 neuro-
nas, respectivamente, con el nuevo sistema de inteligencia artificial configurado de modo
que tenga aproximadamente el mismo numero de pesos entrenables que la red neuronal.
Como conjunto de datos de entrenamiento y validacion se ha utilizado el popular MNIST
(Lecun et al., 2010), que es un conjunto de imagenes de digitos manuscritos.

Tanto la red neuronal como el selector de rutas y el estimador del nuevo sistema se han
entrenado utilizando el método estocastico de descenso del gradiente. La figura 10 muestra
la precision obtenida entrenando con diferentes nimeros de muestras. La curva azul corres-
ponde a la red neuronal convencional. La curva roja corresponde al nuevo sistema, en el que
el selector de rutas ha sido entrenado inicialmente con 1.000 muestras y no se ha vuelto a
reentrenar, entrenando unicamente el estimador para los diferentes puntos de la curva. Las
curvas amarilla, verde y naranja también muestran resultados en los que se entrena solamente
el estimador con tamaios crecientes del conjunto de muestras, habiendo inicializado previa-
mente el selector de rutas con 5.000, 10.000 y 15.000 muestras, respectivamente.

Como puede verse en la , el nuevo sistema consigue una precisiéon compa-
rable a la de una red neuronal convencional, a pesar de que el selector de rutas se haya
inicializado con un nimero menor de muestras que las utilizadas para entrenar el esti-
mador. Es mds, la reinicializacién del selector de rutas con un mayor nimero de muestras
(5.000, 10.000 y 15.000 muestras) no parece aportar ningtn beneficio, lo que prueba que
basta con entrenar inicialmente dicho selector de rutas con un porcentaje reducido de las
muestras (salvo en aquellas aplicaciones en las que las muestras puedan variar mucho a
lo largo del tiempo).
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Evaluacién de la necesidad de reentrenar el selector de rutas
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Fuente: Elaboracién propia.

Con objeto de evaluar los beneficios aportados por el nuevo sistema de inteligencia arti-
ficial, se han realizado numerosas comparaciones con redes neuronales convencionales. Las
muestran el tiempo de ejecucion relativo y la precision obtenida en validacién
cuando comparamos una red neuronal profunda de 152 capas (ResNet152) con un disefio
basado en el nuevo sistema de inteligencia artificial con un nimero similar de parametros
entrenables. El conjunto de datos es ImageNet (Stanford Vision Lab, 2021), un conjunto de
mas de 1.200.000 imagenes de 1.000 clases de objetos. Nétese que el consumo de energia es
aproximadamente proporcional al tiempo de ejecucion.

Para evaluar los beneficios del reentrenamiento incremental, que solamente es posible con
el nuevo sistema, se ha realizado primero un entrenamiento con el 90 % de ImageNet, seguido de
un reentrenamiento con el resto de imdagenes. Dicho reentrenamiento solamente ha tenido que
procesar el 10 % restante de ImageNet en el caso del nuevo sistema, manteniendo inalterado el
selector de rutas y actualizando nicamente los pesos del estimador. Sin embargo, en el caso de
la red ResNet152 ha sido necesario procesar el 100 % de ImageNet debido al olvido catastrofico.

Las cuatro barras de cada figura corresponden al entrenamiento de la red neuronal
(DNN), el reentrenamiento de dicha red, el entrenamiento del nuevo sistema (Qsimov) y el
reentrenamiento incremental del mismo. Como puede observarse en la , la capaci-
dad de reentrenamiento incremental supone una enorme reduccion en el tiempo de procesa-
miento y en la correspondiente energia consumida. La reduccién en el tiempo de ejecucion
no solo se debe a que el nuevo sistema solamente necesita procesar las muestras nuevas. El
disefio del estimador como una red de una sola capa sin funcién de activacion hace que la
convergencia del proceso iterativo de entrenamiento sea mucho mads rapida que en una red




neuronal profunda. Como puede observarse en la figura 12, a pesar de procesar solamente las
muestras nuevas durante el reentrenamiento y actualizar inicamente los pesos del estimador,
la precisiéon conseguida por el nuevo sistema de inteligencia artificial es practicamente idén-
tica a la obtenida por la red neuronal.

Figura 11.
Evaluacién comparativa de los tiempos de entrenamiento y reentrenamiento

Comparison of DNN and Qsimov models on ImageNet. DNN: ResNet152.
Training: 90% of ImageNet. Retraining:100% of ImageNet

Times

—_

0.8
L
E
=]

S 06
=
8
bt

2 04
=
~

0.2

0

Train DNN Retrain DNN Train Qsimov Retrain Qsimov

Fuente: Elaboracién propia.

Figura 12.
Evaluacién comparativa de las precisiones alcanzadas

Comparison of DNN and Qsimov models on ImageNet. DNN: ResNet152.
Training: 90% of ImageNet. Retraining:100% of ImageNet
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Fuente: Elaboracién propia.
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En este articulo se ha presentado una revisién sucinta de los grandes avances en los
métodos matemdticos y en los algoritmos asociados para reducir el nimero de operaciones
aritméticas necesarias para entrenar redes neuronales, con la consiguiente reduccién en los
tiempos de entrenamiento y en el coste y consumo de energia asociados. También se han
revisado las aportaciones realizadas por los avances en la tecnologia y en la arquitectura de los
computadores, mostrando que su impacto en la reduccion del consumo de energia es muchos
ordenes de magnitud superior a la reduccién lograda por los métodos matematicos.

Dado que los margenes de mejora son cada vez mas pequeiios, se ha propuesto y eva-
luado un nuevo sistema de inteligencia artificial orientado especificamente a reducir el coste
y consumo de energia en aquellas aplicaciones que requieran un reentrenamiento frecuente.
Para ello, el nuevo sistema se ha disefiado a partir de un modelo lineal, de modo que per-
mite combinar rapidamente diferentes modelos con la misma arquitectura. Los resultados
de evaluaciéon muestran la enorme reduccién en los tiempos de ejecucién que se consigue al
reentrenar con el nuevo sistema, sin que ello afecte a la precision del modelo.
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CAPITULO IV

Carlos Gomez-Rodriguez

Los grandes modelos de lenguaje, como el conocido ChatGPT, han supuesto una inesperada
revolucion en el ambito de la inteligencia artificial. Por un lado, cuentan con multitud de
aplicaciones practicas y un enorme potencial todavia por explorar. Por otro lado, son también
objeto de debate, tanto desde el punto de vista cientifico y filoséfico como social: hay dudas
sobre los mecanismos exactos de su funcionamiento y su capacidad real de comprension del
lenguaje, y sus aplicaciones plantean dilemas éticos. En este capitulo describimos como se
ha llegado a esta tecnologia y los fundamentos de su funcionamiento, permitiéndonos asi
comprender mejor sus capacidades y limitaciones e introducir algunos de los principales
debates que rodean su desarrollo y uso.

Palabras clave: inteligencia artificial, procesamiento del lenguaje natural,
grandes modelos de lenguaje.
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Los grandes modelos de lenguaje (a menudo conocidos por las siglas en inglés LLMs,
de Large Language Models) han precipitado un cambio de paradigma en el Procesamiento del
Lenguaje Natural (PLN), la rama de la inteligencia artificial que busca desarrollar programas
que puedan comprender y generar lenguaje humano. La clave del éxito de estos modelos es
que, aprendiendo directamente a partir de texto simple, son capaces de responder adecuada-
mente a todo tipo de consultas, siempre que éstas sean expresables y respondibles mediante
texto. Esto incluye la realizacién de tareas como traduccién (Peng et al., 2023), correccién gra-
matical (Fang et al., 2023), resumen de textos (Pu et al, 2023), respuesta a preguntas factuales
(Brown et al., 2020), o incluso escritura creativa (Gomez-Rodriguez y Williams, 2024), entre
otras muchas. Mientras que en paradigmas anteriores (Manning y Schiitze, 1999; Manning
et al., 2014) cada una de esas tareas requeria disefiar, entrenar y ajustar un sistema especifico
para ella, incluyendo costosos procesos de recogida y anotacién de datos especializados; los
LLMs permiten llevarlas todas a cabo bajo el paraguas de un mismo sistema, sin ajuste especi-
fico, y con una interfaz natural que ha llevado a millones de usuarios a probar esta tecnologia
e integrarla en sus vidas en tiempo récord.

No obstante, para hacer un buen uso de estos modelos, es importante tener en cuenta
sus limitaciones, siendo algunas de las principales las siguientes:

Los mejores LLMs son sistemas computacionalmente muy costosos, lo cual estd
propiciando un oligopolio de facto por parte de grandes empresas tecnoldgicas
(Bommasani et al., 2021), enfrentado por modelos mds pequeiios (incluyendo algu-
nos de codigo abierto) que por el momento no han logrado cerrar la brecha con los
modelos grandes.

Las respuestas pueden estar sesgadas o ser directamente incorrectas. Se ha llamado
“alucinacion” al fendémeno por el cual los LLMs producen respuestas que pueden
estar sintacticamente bien redactadas, e incluso tener coherencia interna, pero no
tienen sentido, no responden a la consulta o se alejan de la realidad.

Se trata de sistemas opacos, donde no contamos con mecanismos fiables para deter-
minar por qué estin proporcionando una respuesta y no otra. Esto agrava el punto
anterior, dado que el modelo no nos proporciona informacién para verificar su res-
puesta, haciendo desaconsejable fiarse de la salida de un LLM sin verificacién externa.

Ademas, debemos ser conscientes de que, si bien algunas de estas limitaciones pueden
ser fruto de la inmadurez de una tecnologia incipiente y resolverse a lo largo de los préximos
afos, otras podrian ser intrinsecas e inevitables (Xu ef al., 2024; Banerjee et al., 2024).

Asimismo, e incluso cuando funcionan correctamente, el uso de los LLMs plantea diver-
sos retos sociales y cuestiones éticas derivadas de su uso malintencionado (por ejemplo, para
generar informacién falsa, manipular a personas, o cometer fraude en trabajos y exdmenes) o
de su sobreuso (por ejemplo, sustituyendo decisiones sensibles que deberia tomar una persona).
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Para comprender mejor tanto las oportunidades creadas por esta tecnologia como los
desafios que plantea, en este capitulo explicaremos las bases del funcionamiento de los LLMs,
las claves técnicas de su éxito respecto a anteriores sistemas de PLN, y algunas de las mas
importantes preguntas abiertas y desafios a los que se enfrenta la investigacion en este campo.

Para ello, el resto del capitulo se estructura del siguiente modo: la seccién 2 explica
por qué los LLMs son tan revolucionarios, contextualizaindolos mediante un resumen de los
diferentes paradigmas que se han sucedido a lo largo de la historia del Procesamiento del Len-
guaje Natural, para posicionar el avance que suponen. La seccion 3 explica como funcionan
los LLMs; y la seccién 4 se basa en dicho funcionamiento para explicar lo que sabemos sobre
las capacidades y limitaciones funcionales de los LLMs. Por ultimo, la seccion 5 resume las
conclusiones del capitulo.

Como hemos mencionado, los grandes modelos de lenguaje (LLMs) han provocado un
cambio de paradigma en el PLN, situando ademas este campo de investigacion en el cande-
lero. Pero spor qué son tan revolucionarios? ;Qué es lo que los diferencia de anteriores siste-
mas que trabajaban en lenguaje humano? Para saberlo, conviene hacer una breve perspectiva
histérica de los distintos paradigmas que se han sucedido en PLN.

El PLN tiene sus origenes en los afos 50 del siglo XX. Uno de los primeros hitos fue la
propuesta del test de Turing (1950), que sugeria evaluar la inteligencia de las maquinas a tra-
vés de su capacidad de mantener una conversacioén de forma indistinguible de un ser humano.
Al mismo tiempo, la Guerra Fria despierta un creciente interés por la posibilidad de tradu-
cir textos automaticamente. El experimento de Georgetown-IBM de 1954 (Hutchins, 1954)
mostré al mundo un sistema capaz de traducir algunas oraciones entre inglés y ruso. Aunque
muy rudimentario, los titulares grandilocuentes como “Electronic brain translates Russian™
difundieron entre el ptblico general la idea de que la traduccién automatica era posible. Ense-
guida se sucedieron las predicciones optimistas, segun las cuales el problema estaria resuelto
definitivamente en pocos afos, y la lingiiistica computacional (que se puede definir como la
disciplina cientifica cuya aplicacion practica es el PLN) empez6 a recibir financiacién, con el
consiguiente logro de avances en la tecnologia. Desde estos origenes hasta la actualidad, se
podria dividir la evolucién tecnoldgica del PLN en tres etapas, segtin la manera en que se ha
venido “ensefiando” a las maquinas a trabajar con lenguaje humano.

La primera de estas etapas abarcaria hasta finales de los afios 80. En ella, los siste-
mas de PLN se basaban casi exclusivamente en reglas escritas a mano por expertos. Noam
Chomsky (Chomsky, 1957) describe como sistematizar la gramatica de un idioma como el
inglés mediante reglas sintdcticas, que permiten generar e interpretar oraciones. Basandose
en este principio, se desarrollan analizadores sintdcticos capaces de descomponer las oracio-

1
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nes en sus componentes gramaticales, facilitando extraer informacion estructurada a partir
de textos. Del mismo modo, se construyen también sistemas basados en reglas para tareas
como traducir textos, responder preguntas o incluso mantener una conversacion, como el
conocido sistema Eliza (Weizenbaum, 1966). El problema de estos enfoques es que tienen
serios problemas de escalabilidad: resulta muy costoso escribir reglas manualmente para cada
problema, idioma y dominio de aplicacién; y es muy dificil capturar todas las variaciones y
excepciones del lenguaje humano, que es cambiante y ambiguo.

Hacia finales de los 80 comienzan a aparecer, y pronto se vuelven dominantes, los sis-
temas basados en aprendizaje estadistico. Estos no necesitan reglas, sino que se enseila el
idioma a las maquinas mediante conjuntos de ejemplos junto con algoritmos de aprendizaje
automatico que aprenden de ellos. Por ejemplo, para entrenar un traductor automatico, se
utilizaria un corpus de oraciones en el idioma origen con su traduccion al idioma destino
(Brown et al., 1990). Este tipo de enfoques son mds escalables y baratos que los basados
en reglas, dado que no hace falta involucrar a expertos en el disefio del sistema mientras se
cuente con datos de buena calidad (como ejemplifica la famosa frase de Fred Jelinek: “Every
time I fire a linguist, the performance of the system goes up” [Hirschberg, 1998]).

Alo largo de esta etapa, la calidad de los algoritmos de aprendizaje automatico va mejo-
rando seguin avanzan las investigaciones, especialmente con la irrupcién del llamado apren-
dizaje profundo (deep learning), una evolucién que devolvié a primera linea las olvidadas
redes neuronales, en la primera mitad de la década de 2010. Los sistemas con aprendizaje
automatico basado en deep learning representan las palabras en un espacio continuo de vec-
tores densos (Mikolov et al., 2013), en lugar de como entidades discretas, que se usan como
entrada a redes neuronales que aprenden diferentes tareas (Cho et al., 2014). Sin embargo,
las mejoras cuantitativas en la precision de los sistemas logradas por estas tecnologias no
cambian la limitacion fundamental de esta etapa: se trata de sistemas de propdsito especifico,
es decir, que llevan a cabo una tarea concreta. Entrenando una red neuronal con oraciones en
castellano y sus traducciones al inglés, podemos lograr un sistema de traduccion automatica
efectivo para traducir textos de castellano a inglés. Pero serd indtil para otros idiomas que no
estén en el conjunto de entrenamiento, y mas aun para otras tareas (como responder pregun-
tas o resumir textos). Para ello, necesitariamos entrenar un sistema distinto con un conjunto
de datos ajustado a la tarea deseada. Asi, si deseamos resumir textos en castellano, tendremos
que crear otro sistema diferente, desde cero, entrenandolo con un corpus de textos en caste-
llano con sus resimenes, y asi con cada nueva tarea que se quiera acometer.

Y es precisamente esta limitacion la que viene a resolver la tecnologia que motiva este
capitulo, los grandes modelos de lenguaje, que han inaugurado una aun incipiente tercera
etapa del desarrollo del PLN. Desde un punto de vista técnico, los grandes modelos de len-
guaje provienen del escalado de los modelos neuronales de la etapa anterior (redes neurona-
les mas grandes gracias a los avances en hardware, datos de entrenamiento mds grandes, y
arquitecturas neuronales mejores, como los Transformers [Vaswani et al., 2017]). Pero desde
un punto de vista mas amplio, estos modelos, aun proviniendo de una evolucién y no una
ruptura con los anteriores, suponen un cambio de paradigma, perfectamente resumido por
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el titulo del articulo que introdujo uno de los modelos més transformativos, GPT-2 (Radford
et al., 2018), y que se podria perfectamente considerar el hito que inaugura la nueva etapa:
Language Models are Unsupervised Multitask Learners. En otras palabras, los grandes
modelos de lenguaje ya no necesitan datos especializados en una tarea (como oraciones junto
con su traduccién a otro idioma, o textos con su versiéon resumida) sino que aprenden a
manejar el idioma a partir de cantidades gigantescas de texto, descargado tal cual de Internet
u otras fuentes, sin necesidad de que algiin humano los adapte a la tarea especifica a realizar
(unsupervised)... pues de hecho, no estan restringidos a una tarea concreta sino que el mismo
sistema puede llevar a cabo una variedad de tareas que se le pidan (multitask). Esto supone
una auténtica revolucion en la practica, pues no solamente se obvia la necesidad de datos
especializados para cada tarea, idioma y dominio de aplicacion al que se quiera aplicar
PLN, sino que se cuenta con sistemas de proposito general (como ChatGPT) que interac-
tdan con el usuario final en su idioma, que puede hacer todo tipo de solicitudes sin necesi-
dad de aprender a utilizar un software especializado. Por lo tanto, los grandes modelos de
lenguaje hacen mas versatil y universalmente accesible el PLN, a la vez que nos acercan a la
superacion del test de Turing.

Este cambio de paradigma, dada su reciente aparicion y la vertiginosa velocidad con la
que se van sucediendo los nuevos modelos y avances, suscita muchas preguntas, tanto entre
los especialistas en el tema como entre el publico en general. Por ejemplo, una cuestiéon en
debate es si estos grandes modelos de lenguaje son realmente capaces de entender el lenguaje,
en mayor o menor grado, o inicamente simulan respuestas coherentes sin entender en abso-
luto. Otras cuestiones de actualidad son si estos modelos son o pueden llegar a ser creativos,
si podrian llegar a adquirir consciencia, y toda la serie de debates éticos y sociales que se
plantean en torno a ellos (su fiabilidad, posibles malos usos para generar desinformacién, o
hasta qué punto podrian o deberian sustituir a los humanos en ciertos roles, por ejemplo).

Si bien muchas de estas cuestiones no tienen de momento respuestas definitivas que
susciten consenso, para entender el debate y evitar posturas simplistas es necesario com-
prender algunos fundamentos de como funcionan los LLMs. Esto es lo que describimos en
la siguiente seccion, evitando deliberadamente el tipico enfoque técnico que disecciona sus
componentes (pues no es realmente necesario para este fin, haria la explicacion menos acce-
sible, y es posible que sea contingente — nada garantiza que, dentro de unos afos, las arquitec-
turas neuronales que hacen funcionar los LLMs no sean radicalmente distintas de las actuales
[Guy Dao, 2024]) para centrarnos en lo esencial: qué hacen los LLMs, y qué es lo que hace que
tengan las caracteristicas que hemos descrito mds arriba.

La esencia de un LLM es un concepto muy sencillo: son modelos que, a partir de canti-
dades masivas de textos que se usan como datos de entrenamiento, predicen una continuacion
plausible de un texto. Por ejemplo, si a un buen modelo de lenguaje le pasamos el texto “se me




ha roto el’, serd capaz de continuar con una palabra coherente con el contexto (como puede
« r a1 <« L . « 4 b2l

ser “movil’, “jarrén” o incluso “corazén”). Para poder hacer eso, los LLMs se basan en los tex-

tos que han visto durante su entrenamiento.

Para comprenderlo mas en detalle, es conveniente remontarnos a una época muy
anterior a los origenes del PLN. En 1906, el matematico ruso Andrey Markov descubre un
modelo para describir procesos estocasticos, conocido como cadena de Markov. Una cadena
de Markov de orden k es un modelo que va atravesando una serie de estados, de tal modo que
la probabilidad de cada nuevo estado depende de los k estados anteriores. Por ejemplo, una
cadena de Markov podria asignar probabilidades al tiempo que hard mafana en funcion del
tiempo de ayer y hoy, en funcién de una tabla como la

Cadena de Markov de orden 2 para modelar el tiempo atmosférico

Ayer Hoy Probabilidad Probabilidad Probabilidad
(mafana soleado) (mafana nublado) (manana lluvioso)
Soleado Soleado 0.7 0.2 0.1
Soleado Nublado 0.4 0.4 0.2
Soleado Lluvioso 0.4 0.3 0.3
Nublado Soleado 0.4 0.4 0.2
Nublado Nublado 0.2 0.5 0.3
Nublado Lluvioso 0.2 0.4 0.4
Lluvioso Soleado 0.3 0.5 0.2
Lluvioso Nublado 0.2 0.5 0.3
Lluvioso Lluvioso 0.1 0.3 0.6

La tabla proporciona una probabilidad de que mafiana haga un dia soleado, nublado
o lluvioso en funcién del tiempo que ha hecho ayer y hoy. Por ejemplo, si ayer estuvo un
dia nublado y hoy esta lluvioso, la tabla (sexta fila) dice que hay una probabilidad 0.2 de
que mafana sea un dia soleado, 0.4 de nublado y 0.4 de lluvioso. Del mismo modo, podria-
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mos consultar las probabilidades para cualquier otra combinacion de dias. En este ejemplo,
siempre necesitamos dos dias (ayer y hoy) para estimar las probabilidades del tiempo del dia
siguiente (mafiana), porque se trata de una cadena de Markov de orden 2. El orden podria
ser también superior o inferior. En el caso de este ejemplo, las probabilidades de la tabla son
inventadas, pero en un caso real, nos basariamos en datos historicos: por ejemplo, si en el
pasado después de un dia nublado y otro lluvioso vino un dia soleado el 20 % de las veces,
pondriamos un 0.2 en la correspondiente celda de la tabla. De este modo, las probabilidades
se corresponderan a lo que cabe esperar de acuerdo con los datos histéricos.

A partir de este modelo, podemos generar una secuencia estocastica, abarcando no
solamente el tiempo que va a hacer mafana, sino también los dias siguientes. Por ejemplo,
supongamos que ayer hizo un dia nublado y hoy esta lluvioso. Podemos generar un tiempo
plausible para mafana haciendo un sorteo aleatorio segin las probabilidades de la tabla (es
decir, donde haya una probabilidad 0.2 de que salga soleado, 0.4 de nublado y 0.4 de lluvioso).
Supongamos que el resultado de este sorteo es un dia lluvioso. Entonces, podemos repetir
el proceso para pasado manana: los dos dias anteriores serfan lluvioso y lluvioso, asi que las
probabilidades serian las de la ultima fila de la tabla (0.1 de dia soleado, 0.3 de nublado y 0.6
de lluvioso). Este proceso podemos repetirlo indefinidamente para generar todos los dias
que queramos. A medida que nos alejemos en el futuro, serd mas dificil que la prediccion del
modelo se corresponda con lo que sucedera en realidad, pero al menos sera una continuacion
plausible del tiempo registrado los dos tltimos dias.

El mismo concepto se puede aplicar para generar un texto en lenguaje humano, si con-
sideramos que los estados son palabras? en lugar de condiciones meteoroldgicas. Dado un
corpus de textos, las tablas de probabilidades se pueden estimar facilmente a partir del corpus,
contando las apariciones de cada posible k-grama (secuencia de k palabras) y las palabras que
lo siguen.

Por ejemplo, si buscamos el bigrama (2-grama) “unidos de” en el corpus Bruno, un
pequefio corpus de un millén de palabras en espaiiol con una interfaz web de libre acceso y
facil de usar para el lector que quiera experimentar (Spanish Concordancer - Bruno Spanish)
Corpus; y nos fijamos en qué palabra viene después, obtendremos la , donde vemos
que este bigrama aparece casi siempre seguido de “Norteamérica” o “América” (asociado,
como se puede deducir, a referencias a los EE. UU.) aunque también pueden aparecer otras
palabras, como “trabajar” (en la oracién “El compromiso de Estados Unidos de trabajar con
los paises en vias de desarrollo..”). La poca variedad de palabras se debe al pequefio tamario del
corpus: si tuviésemos mas datos, sin duda podriamos observar mas palabras que pueden aparecer
después de “unidos de’, y nuestras estimaciones de probabilidad serian también mads precisas.

2 En realidad, los grandes modelos de lenguaje no trabajan con palabras, sino que dividen el texto en subpalabras
que tipicamente se obtienen mediante un algoritmo de codificacién de pares de bits (Gage, 1994). Esto se hace
de este modo por diversos motivos técnicos, incluyendo una mayor eficiencia y flexibilidad para trabajar con
palabras que el modelo no ha visto antes. Por simplicidad y claridad de exposicion, en nuestra explicacién igno-
raremos este aspecto y supondremos que se trabaja con palabras, lo cual también serfa una implementacién
posible (aunque no sea la mas eficaz y eficiente) y no cambia la comprensioén de los conceptos fundamentales.
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Frecuencias y probabilidades estimadas que se obtienen para modelar la palabra
que viene después del bigrama “unidos de”, a partir de un corpus de un millén
de palabras en espaiol

w,, w, w, Frecuencia en corpus  Probabilidad estimada
unidos de Norteamérica 7 0.5385
unidos de América 5 0.3846
unidos de trabajar 1 0.0769

Nota: La notacién w,_, w, , y w, hace referencia a las palabras en las posiciones i-2, i-1 e i de un texto.

Para generar texto con nuestra cadena de Markov de orden 2, recopilariamos datos
como los de la para todos los bigramas del corpus (es decir, tendriamos una tabla
exhaustiva con una fila para cada posible bigrama y su continuacion, al modo de la ,05i
se prefiere, tablas individuales como la para cada combinacion de bigramas). A partir
de esto, el proceso de generacién es sencillo:

Empezar con un k-grama cualquiera del corpus. Este k-grama constituira el princi-
pio del texto generado.

Repetir hasta que se desee:

(a) Para las k ultimas palabras generadas, mirar en las tablas las posibles palabras
siguientes y la probabilidad de que aparezcan a continuacion de ese k-grama.

(b) Hacer un sorteo para elegir una de estas palabras siguientes, utilizando dichas
probabilidades (es decir, cada una de las posibles palabras siguientes tendra la pro-
babilidad de salir que indique la tabla).

(c) La palabra seleccionada se afiade al final del texto generado.

Asi, si por ejemplo el bigrama inicial fuese “las mujeres’, nuestro algoritmo de genera-
cion consultaria las palabras que aparecen a continuacién de ese bigrama en el conjunto de
entrenamiento, obteniendo los resultados que se muestran en el bloque superior de la
A continuacidn, escogeria aleatoriamente una palabra de entre las posibles continuaciones,
con probabilidad proporcional a las estimaciones de la tabla. En el caso de que la palabra asi
escogida fuese “son’, el texto generado serfa ahora “las mujeres son” y, en la siguiente iteracion
del algoritmo, se consultarian las palabras que aparecen a continuacién de “mujeres son” en el
corpus de entrenamiento, obteniendo los datos del bloque inferior de la . De ahi, se esco-
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4 . <« » « :
geria de nuevo una palabra al azar (por ejemplo, “muy”), quedando el texto como “las mujeres
son muy”. Este proceso se puede seguir iterando para generar un texto tan largo como se desee.

Frecuencias y probabilidades estimadas que se obtienen para modelar la palabra
que viene después de los bigramas “las mujeres” y “mujeres son”, a partir de un
corpus de un millén de palabras en espafol.

w,, w, , w, Frecuencia en corpus  Probabilidad estimada
las mujeres que 7 0.0414
las mujeres son 6 0.0355
las mujeres en 5 0.0296
las mujeres no 5 0.0296
las mujeres se 5 0.0296
las mujeres ..
mujeres son como 1 0.1667
mujeres son mayoria 1 0.1667
mujeres son tales 1 0.1667
mujeres son un 1 0.1667
mujeres son muy 1 0.1667
mujeres son fundadas 1 0.1667

Mediante este proceso estocastico, podemos generar texto que parece lenguaje. La
muestra el resultado de aplicar este proceso con la Biblia como conjunto de entrena-
miento?, y el efecto de diferentes valores de k. En todos los textos asi generados se puede apre-
ciar el léxico y temitica biblica, dado que es la fuente de la que el modelo obtiene las palabras;
pero las caracteristicas sintdcticas y semanticas del texto son muy diferentes segun el valor de
k. Para k=1, el texto carece de coherencia y tiene bastantes errores sintdcticos (como “llegué
a los pecados que todos”), ademas de no tener sentido ldgico. Al aumentar el valor de k, el
texto va cobrando coherencia, los errores sintacticos van desapareciendo (véase k=3, donde
la sintaxis esta cerca de ser correcta), y se le puede dar al menos un sentido a fragmentos del
texto, aunque en su conjunto carece de sentido ldgico por no tener consistencia suficiente. El
aumento progresivo de coherencia y la disminucién de los errores sintacticos a medida que
aumenta k se debe a que la cadena de Markov garantiza que, por lo menos, cada (k+1)-grama
del texto resulte plausible (dado que, por construccion, sabemos que cada (k+1)-grama del
texto aparece alguna vez en el conjunto de entrenamiento).

* Santa Biblia: antigua version de Casiodoro de Reina (1569), revisada por Cipriano de Valera (1602) : otras revi-
siones, 1862, 1909 y 1960. Revision de 1960. Disponible en https://raw.githubusercontent.com/kblok/RNN-bible-
generator/refs/heads/master/biblia.txt
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Generacion de textos biblicos mediante cadenas de Markov para distintos

valores de £

Valor de £ Texto generado

porque a Jehovd habia prevaricado con los animales del templo de Isacar, el
borde de ellos le deja dormir conmigo, llegué a los pecados que todos, y recogie-
ron doble su tiempo, de Jehovd, tu vida, Y su cerrojo, se os anunciamos que Dios
habia agua salada con los sirvientes del Jorddn, como un 4ngel de Parvaim.

Vino a mi palabra de Jehovd llené la tierra. Pero a vosotros con nuestros sa-
crificios y alabanzas y accién de gracias y la verdad, la cual dio a luz hijo o hija,
hermano, o su hija fue sanada desde aquella hora. Y edificé alli altar a Jehovd; la
grosura del sacrificio de paz os santifique por completo.

Yo me acordaré de mi pacto con ellos, dijo Jehovd: El Espiricu mio que estd
sobre tus lomos, y descalza las sandalias de tus pies. Y él puso su diestra sobre mi,
diciéndome: No temas; yo soy el que los hirid, sino que se levanté en el campo de
Joab estd junto al mar de Galilea, y les ensenaba en los dias de adversidad.

Y las aguas del mar faltardn, y el rio se agotard y secard. Y se alejardn los rios,
se agotardn y secardn las corrientes de los fosos; la cafa y el carrizo serdn cortados.
La pradera de junto al rio, de junto a la ribera del rio, y toda sementera del rio, se
secardn, se perderdn, y no serdn mds.

10

Podria pensarse entonces que, para alcanzar un texto totalmente coherente, bastaria con
aumentar k hasta donde sea necesario. Sin embargo, si hacemos eso, nos encontraremos
con otro problema: el agotamiento del espacio muestral. Si observamos el texto generado para
k=10enla podremos ver que, efectivamente, es muy coherente. El problema es que se
trata de una copia literal de un fragmento del conjunto de entrenamiento, dado que éste no es
lo suficientemente grande como para que encontremos en él varias muestras de un 10-grama.
Por lo tanto, dado un 10-grama (como puede ser “Y las aguas del mar faltaran, y el rio se”),
nuestra tabla de posibles continuaciones solamente tendrd una opcién (“agotard”), con pro-
babilidad 1, y lo que estara haciendo el modelo estocastico es reproducir el texto biblico en
lugar de generar texto nuevo.

La generacion de textos con cadenas de Markov, pues, esta muy lejos de la apariencia
de inteligencia que se atribuye a los textos generados por LLMs, y es de dudosa aplicabilidad
practica por las limitaciones que tiene: con k pequefio, los textos no tienen coherencia, y con
k mas grande, enseguida nos encontramos con la barrera de la escasez de datos. Se podria
pensar en mitigar esto ultimo con conjuntos de entrenamiento mas grandes; pero esto por si
solo tiene un alcance muy limitado: dado que la probabilidad de encontrar un determinado
k-grama en un texto disminuye de manera exponencial respecto a k, ni aunque juntidsemos
todos los textos escritos a lo largo de la historia de la Humanidad podriamos tener estima-
ciones de probabilidad aceptables para k=10. Basta pensar que, si elegimos una secuencia de
k palabras consecutivas de este texto o cualquier otro que hayamos escrito, lo mas probable
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es que no haya sido escrita nunca antes (salvo en casos concretos de texto formulaico, como
frases hechas o textos legales). Por lo tanto, por muy grande que sea nuestro conjunto de
entrenamiento, es casi seguro que un modelo con k=10 se va a limitar a copiar literalmente.

Sin embargo, estas limitaciones de las cadenas de Markov se pueden atajar si nos sali-
mos de las reglas estrictas que nos impone el modelo, haciéndolo mis flexible. Desde el des-
cubrimiento de las cadenas de Markov fueron apareciendo algunas mejoras incrementales en
este sentido, como las técnicas de suavizado (Chen y Goodman, 1996), interpolacion (Jelinek,
1980) o back-off (Katz, 1987). Sin embargo, el avance que realmente permitiria desbloquear
modelos generativos de lenguaje con valores grandes de k fueron los modelos de lenguaje
neuronales.

Los modelos de lenguaje neuronales son, como las cadenas de Markov, modelos que
generan una continuacion plausible de un texto a partir de lo que han observado en el con-
junto de entrenamiento. Sin embargo, en lugar de basarse puramente en calculos de proba-
bilidades condicionales, la generacién se produce mediante redes neuronales. Esto hace que
estos modelos puedan generar textos de manera mas flexible, soportando asi longitudes de
contexto (k) mas largas. Si bien explicar en detalle el funcionamiento de estos modelos escapa
a los objetivos de este capitulo, si cabe destacar que son principalmente tres los avances que
han posibilitado lograr esta flexibilidad de la que las cadenas de Markov carecian: las repre-
sentaciones densas del lenguaje, los avances técnicos en redes neuronales, y la disponibilidad
de enormes conjuntos de datos obtenidos de Internet. A continuacidn se describe brevemente
cada uno de estos avances y su relevancia.

Las representaciones densas del lenguaje, conocidas en inglés como word embeddings,
son vectores numéricos que capturan el significado de las palabras al ubicarlas en un espacio
vectorial donde palabras con significados similares estin cerca unas de otras. Tipicamente, el
vector que representa cada palabra estd formado por unos pocos cientos de componentes en
coma flotante (aproximacién informatica de los niimeros reales). La popularizacion de estas
representaciones se produjo, sobre todo, a raiz del modelo word2vec de Mikolov et al. (2013),
que obtiene vectores para las palabras a partir de una sencilla red neuronal. Desde entonces,
han ido apareciendo diferentes alternativas (Pennington et al., 2014), incluyendo represen-
taciones contextualizadas, donde el vector de cada palabra varia segtin el contexto en que
aparezca (Devlin et al., 2019).

El uso de representaciones densas del lenguaje tiene varias ventajas sobre considerar
cada palabra una entidad discreta. Una de ellas es que las redes neuronales se adaptan mejor a




trabajar con vectores densos de niimeros reales que con entidades discretas. Pero la principal
ventaja es, sobre todo, la flexibilidad que afiaden al modelar de forma natural la similitud
entre palabras. En las cadenas de Markov vistas en el apartado 3.1, asi como en otros mode-
los estadisticos tradicionales usados en PLN, cada palabra se representa como una entidad
atémica sin relacion aparente con las demas: un modelo de este tipo vera las palabras “aba-
nico’, “avién” y “aeroplano” como cadenas de texto diferentes que se traducen interiormente
a algtn tipo de identificador numérico; pero el modelo no tendra constancia de que las dos
ultimas se parecen mucho mds entre si que a la primera. Asi, si en una cadena de Markov
queremos continuar el texto “perdi6 el control del aeroplano” y ese k-grama exacto no aparece
en el conjunto de entrenamiento, pero si aparece “perdio el control del avién’, no podremos
aprovechar esta similitud para generar nuestra continuacion del texto. En cambio, un modelo
neuronal si podra hacerlo: en lugar de buscar coincidencias exactas de palabras en una tabla,
el modelo neuronal trabaja en un espacio continuo de representaciones vectoriales, asi que
puede aprovecharse de fragmentos de texto similares, pero no iguales, que haya visto en el
entrenamiento. Esto le proporciona flexibilidad adicional frente a la rigidez de una cadena de
Markov, y la capacidad de sacar mucho mas partido a los datos.

Las redes neuronales son modelos computacionales inicialmente inspirados en la
estructura y funcionamiento del cerebro humano, disefiados para aprender la relacién entre
entradas y salidas deseadas para problemas complejos. Estan formadas por unidades de pro-
cesamiento llamadas “neuronas”, organizadas en capas que se conectan entre si. En una red
neuronal, las neuronas reciben entradas, realizan calculos y transmiten los resultados a otras
neuronas en la siguiente capa a través de conexiones que las unen. Mediante un proceso de
entrenamiento, estas conexiones se ajustan usando algoritmos de optimizacion, permitiendo
que la red aprenda patrones a partir de datos y mejore en su tarea especifica, como puede ser
el procesamiento de textos.

Si bien las redes neuronales son conocidas desde mediados del siglo XX, a finales de
siglo era una tecnologia bastante olvidada pues, con lo que se sabia hasta entonces, no solian
ser la mejor opcidn en la practica para la mayoria de problemas, siendo claramente superadas
por otras alternativas como las maquinas de vectores soporte. De hecho, como sefialan LeCun
et al. (2015), las redes neuronales fueron “en gran medida abandonadas por la comunidad de
aprendizaje automatico” porque “se pensaba ampliamente que [la forma en la que aprendian
a partir de los datos] era inviable”. Su resurgir es un ejemplo de cdmo la inversién en inves-
tigacion badsica, incluso sin aplicaciones claras a la vista, es clave para el avance cientifico:
durante la década de 2010, se logran importantes mejoras en las redes neuronales con una
serie de descubrimientos que posibilitan el llamado aprendizaje profundo (Goodfellow et al.,
2016), un enfoque que transforma el campo de la inteligencia artificial. Gracias a avances en
algoritmos, como el uso de capas de redes neuronales més profundas y la implementacién de
técnicas de regularizacién y optimizacion, asi como el aumento de la capacidad de computo
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facilitado por el uso de GPUs, estas redes comienzan a alcanzar un rendimiento notable en
tareas complejas, incluyendo en procesamiento del lenguaje natural (Goldberg y Hirst, 2017).

Si bien inicialmente las redes neuronales usadas en PLN son arquitecturas ya conoci-
das de otros problemas que se adaptan para procesar lenguaje (Goldberg y Hirst, 2017), el
avance que supondria el pistoletazo de salida para los modelos de lenguaje neuronales que
mas tarde evolucionarian a grandes modelos de lenguaje es el desarrollo de una arquitectura
neuronal especificamente pensada para el procesado de textos: los Transformers (Vaswani
et al., 2017). Esta arquitectura cuenta con un mecanismo de “autoatencion” (self-attention)
que permite relacionar directamente cada elemento de una secuencia de datos (como una
palabra en una oracién) con todos los demas, capturando asi las dependencias a larga distan-
cia que caracterizan al lenguaje humano. Los modelos basados en Transformers enseguida
empezaron a mostrar una especial eficacia en todo tipo de tareas de PLN, superando a las
arquitecturas neuronales anteriores (Devlin et al, 2019), y estdn en el nicleo de todos los
grandes modelos de lenguaje mds conocidos; aunque también estén empezando a explorarse
otras arquitecturas alternativas que podrian sustituirlos (Gu et al., 2024).

El tercer avance clave para lograr modelos mas eficaces para continuar de modo plau-
sible un texto es el entrenamiento con cantidades cada vez mayores de datos. Si bien comen-
tamos en el apartado 3.1 que esto por si solo no seria suficiente para romper las limitaciones
de las cadenas de Markov, aunque tuviésemos todo el texto que jamas se ha escrito; este factor
si que ha resultado clave en combinacién con las representaciones vectoriales del lenguaje y
las mejoras en las arquitecturas neuronales, que permiten precisamente explotar mejor los
datos. Concretamente, muchos grandes modelos de lenguaje actuales utilizan conjuntos de
entrenamiento de terabytes (Liu et al., 2024), que contienen billones espaiioles (o trillones
americanos) de palabras. Por ejemplo, LLaMa 3, un modelo de lenguaje de Meta, se entrend
sobre 15 billones espaioles de “tokens” (fragmentos de palabras) (Dubey et al., 2024), lo cual
puede suponer entre 7 y 10 billones espafioles de palabras. Para hacerse una idea de lo enorme
que es esta cifra, se ha estimado que todos los libros existentes en el mundo en la actualidad
podrian sumar unos 16 billones espafoles de palabras*.

Con los tres ingredientes explicados en la seccién anterior, podemos conseguir mode-
los neuronales de lenguaje que hacen lo mismo que las cadenas de Markov: generar una con-
tinuacion plausible de un texto, a partir de lo que han visto en su conjunto de entrenamiento,
de acuerdo con las probabilidades que se deducen de los datos (continuaciones mas tipi-

* https://www.educatingsilicon.com/2024/05/09/how-much-1lm-training-data-is-there-in-the-limit/#all-books
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cas 0 comunes seran mas probables, mientras que las mads atipicas serdan mas improbables).
Sin embargo, podemos hacerlo sin las limitaciones intrinsecas de las cadenas de Markov:
los modelos de lenguaje neuronales nos permiten usar tamafios de contexto de cientos de
palabras sin que aparezca el problema de la escasez de datos, mejorando en gran medida la
coherencia de los textos generados.

Asi, en la se muestran tres textos generados con una version en espafol de
GPT-2% un LLM pequeiio para los estandares actuales, entrenado sobre 11.5 GB de datos.
Los textos fueron generados proporcionando la entrada La torre de Hércules es, y permitiendo
que el modelo predijese palabras a partir de ahi. Como se puede apreciar, si nuestro objetivo
es generar textos en correcto espafiol, lo hemos cumplido con creces: los textos generados son
sintacticamente correctos, e incluso semanticamente coherentes. Ahora bien, el contenido
de los textos no se ajusta a la realidad: en cada caso se genera una continuacion aleatoria
que situa la torre de Hércules en un lugar diferente, y nunca en su ubicacion real, A Coruia,
ademas de proporcionar otros datos que tampoco son veraces. Por supuesto, esto no deberia
sorprendernos: como hemos reiterado varias veces a lo largo de este capitulo, estos modelos
estan entrenados simple y exclusivamente para generar una continuacion plausible del texto.
En ningin momento de su proceso de entrenamiento se hace nada para procurar que generen
textos factualmente ciertos.

Generacién de textos con GPT-2 a partir de la cadena “La torre de Hércules es”

La Torre de Hércules es una de las construcciones mds antiguas de la ciudad de Alicante. Se en-
cuentra en la Plaza de la Constitucidn, en el centro de la ciudad. Fue construida en el siglo XVI y es
una de las més antiguas de la ciudad...

La Torre de Hércules es una torre de piedra, situada en la ciudad de Palma de Mallorca, a una altura
de 86 metros. La torre de Hércules data del siglo XIV. Se construyé siguiendo un modelo inspirado
en los edificios de Céreega...

La Torre de Hércules es la construccién del siglo XI mds antigua de la que se conserva en Catalufia,
y su estructura original ha sido reconstruida en multiples ocasiones, pero tnicamente la tercera y
tltima ha permanecido en pie...

Lo realmente sorprendente, y que supuso un giro inesperado para la comunidad de
investigacion en PLN (Wei et al.,2022), es que simplemente escalando el modelo (entrenan-
dolo con mas datos, y haciendo la propia red neuronal mas grande, con mds neuronas y
conexiones), sin ninguna mejora cualitativa en especial, se consigue que empiece a decir la
verdad. La muestra varias generaciones de texto a partir del mismo principio que
la ; pero esta vez provienen de BLOOM (Workshop et al., 2023), un modelo mds
grande y entrenado con unos 200.000 millones de palabras, pero que por lo demas no es
esencialmente distinto de GPT-2. Como se puede ver en la tabla, el resultado son textos que

5

https://huggingface.co/DeepESP/gpt2-spanish
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ya no solo son sintacticamente correctos y semanticamente coherentes, sino que ademds dan
en su mayoria datos ciertos (aunque no con fiabilidad total: por ejemplo, no es cierto que la
Torre de Hércules esté en un islote).

Generacién de textos con BLOOM a partir de la cadena “La torre de Hércules es”

La Torre de Hércules es el faro mds antiguo del mundo en funcionamiento y el Gnico del mundo
romano que sigue dando servicio. La torre se encuentra situada en la peninsula de la ciudad de A
Corufia y estd construida sobre una base rocosa de 40 metros de altura...

La Torre de Hércules es, sin lugar a duda, uno de los simbolos de la ciudad de La Corufia y uno de
los faros en funcionamiento mds antiguos del mundo. La historia del faro empieza en el siglo I d.C.
cuando los romanos lo construyeron sobre las ruinas de un faro etrusco...

La Torre de Hércules es el faro mds antiguo del mundo todavia en funcionamiento, se encuentra
situado en la ciudad de A Corufa, Galicia, sobre un islote en la peninsula de la Torre. El faro data

del siglo ...

Por otra parte, si utilizamos el mismo modelo para continuar una pregunta (;Qué es la
Torre de Hércules?), obtendremos los textos de la . Como vemos, el resultado es que, a
veces, el modelo responde la pregunta, y otras veces no. Este comportamiento es légico: dado
un texto que contiene una pregunta, una continuacion plausible del texto es responder dicha
pregunta (a menudo tras una pregunta aparece su respuesta, y el sistema habrd visto este
patrén en el conjunto de entrenamiento) pero también hay otras continuaciones plausibles
que no implican responder (por ejemplo, en el texto de un examen pueden aparecer preguntas
seguidas de mas preguntas, y sin ninguna respuesta).

Generacién de textos con BLOOM a partir de la cadena “;Qué es la Torre
de Hércules?”

¢ Qué es la Torre de Hércules? La Torre de Hércules (A Coruna) es el faro en funcionamiento mds
antiguo del mundo. Simbolo de la ciudad...

¢ Qué es la Torre de Hércules? La Torre de Hércules es uno de los monumentos mds emblemdticos
de Espana, es un faro construido por los romanos en el Siglo ...

;Qué es la Torre de Hércules? ;Cudnto mide? ;Qué altura tiene la Torre de Hércules? ;Dénde estd?
sEn qué lugar se ubica? ;Cudnto tiempo es necesario para subir? ...

Por lo tanto, mediante el escalado de los modelos de lenguaje neuronales, hemos obte-
nido un sistema que es capaz de proporcionar informacién veraz, aunque sin mucha fiabili-
dad, y que incluso responde preguntas, aunque solamente a veces. Mas alld de la curiosidad
de generar textos al azar, el modelo podria ser realmente ttil, si lograramos dotarlo de consis-




tencia: por ejemplo, nos gustaria que ante una pregunta, siempre intentarse responder, como en los
dos primeros ejemplos de la , en lugar de generar otras preguntas como en el ultimo. Dicho
de otro modo, no solo queremos que el modelo genere una continuacion plausible del texto (y a
ser posible, veraz); sino que dentro de las posibles continuaciones plausibles, queremos potenciar
algunas (como responder preguntas) y desincentivar otras (como hacer mas preguntas).

Esto dltimo se consigue con las técnicas denominadas de “ajuste de instrucciones”
(instruction tuning), que se utilizan para ajustar el modelo de modo que “prefiera” generar el
tipo de continuaciones del texto que los humanos queremos. Existe una variedad de técnicas
de instruction tuning, pero sobre todo se dividen en dos tipos, que se suelen aplicar en con-
junto (Ouyang et al., 2022):

Ajuste supervisado: se proporcionan al modelo ejemplos del tipo de respuestas que
queremos, siguiendo un formato instruccién-respuesta para que el modelo lo imite.

Aprendizaje por refuerzo con realimentacién humana (en inglés, reinforcement
learning with human feedback o RLHF): se proporciona al modelo realimentacién
humana sobre la calidad de sus respuestas, para que prefiera las respuestas mas
deseables y se aleje de las menos deseables. Por ejemplo, dadas las respuestas de
la , generadas por el propio modelo, un evaluador humano marcaria las dos
primeras como deseables y la tercera como indeseable. Estos datos se usarian para
ajustar el modelo, haciendo que prefiera responder a las preguntas.

Es con estas técnicas como se obtienen los LLMs tal como los conocen los usuarios
finales. Sistemas como ChatGPT o Claude, pues, no son mas que modelos neuronales de len-
guaje entrenados para proporcionar una continuacién plausible de un texto (funcionalmente
lo mismo que las cadenas de Markov, pero con mejor desempefio gracias a las tecnologias
neuronales y a la mayor capacidad de cdmputo y datos) que se someten a un proceso de ajuste
para que, dentro de las posibles continuaciones plausibles, prefieran aquéllas que nosotros
indicamos como prioritarias.

Como hemos visto en la seccidn anterior, los LLMs no estan entrenados explicitamente
para responder a las peticiones del usuario, ni siquiera para que sus textos reflejen la realidad,
sino solamente para generar continuaciones plausibles de un texto a partir de lo observado en
los datos de entrenamiento. En este sentido, los modelos pequefios se limitan a generar texto
coherente, pero “inventado’, que no refleja la realidad ni responde a lo que pide el usuario.
Sin embargo, cuando los modelos se hacen mas grandes (con mds neuronas y conexiones en
su red) y se entrenan con mayores volumenes de datos, espontaneamente el contenido de
sus textos se va volviendo mas fiable, a la vez que surgen habilidades como la de responder
preguntas. A este respecto, es importante resaltar que el ajuste de instrucciones sirve para
dar mas consistencia a los modelos y hacerlos mas previsibles (por ejemplo, como hemos
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visto, para que siempre respondan a las preguntas que se les hacen, en lugar de solo a veces),
y también para mitigar posibles sesgos causados por los datos de entrenamiento (los modelos
pueden producir respuestas con sesgos indeseables como machismo o racismo si éstos estan
presentes en los datos de entrenamiento, como suele ser el caso en conjuntos de datos no
filtrados descargados de Internet); pero en ningun caso sirve para afiadir capacidades. En
los ejemplos vistos en la seccién anterior ( ), se puede ver como el modelo BLOOM en
bruto, sin ninguin ajuste, ya es capaz de responder preguntas. El ajuste de instrucciones solo
hace que esa capacidad se aproveche de forma mds consistente para el usuario final.

Estas nociones sobre el funcionamiento de los LLMs nos permiten explicar lo que pro-
bablemente sea su mayor limitacién tecnoldgica: el conocido fenémeno de las alucinaciones
(Ji et al., 2023), que es como se ha dado en llamar a las situaciones en las que un LLM genera
texto que suena plausible, pero contiene informacion factualmente incorrecta o incluso sin
sentido. Conociendo el funcionamiento de los LLMs podemos deducir que, desde un punto
de vista técnico, las alucinaciones no son un fallo del sistema (entendiendo fallo como com-
portamiento anémalo o no previsto); sino que son una consecuencia directa del funciona-
miento normal del sistema: entrenamos modelos para generar texto plausible, y eso es lo que
nos dan. Las alucinaciones son especialmente prevalentes cuando el modelo no es capaz de
proporcionar una respuesta correcta (por ejemplo, porque se le pregunta por algo que no
tiene en su conjunto de entrenamiento). De hecho, Hicks et al. (2024) argumentan que las
alucinaciones se entienden mejor considerandolas como bullshit, en el sentido descrito por
Frankfurt en su libro On Bullshit (Frankfurt, 2009). Para Frankfurt, “bullshit” es una forma
de comunicacién en la que el emisor no se preocupa por la verdad ni la falsedad de lo que
dice, sino unicamente por el efecto que sus palabras pueden tener. Segtin Hicks et al. (2024),
los grandes modelos de lenguaje serian generadores de soft bullshit, que es aquélla que no se
emite con intencién de manipular. Haciendo un simil humano, seria el tipo de discurso que
tienen las personas que no quieren admitir que no saben de un tema, y dicen cualquier cosa
para salir del paso cuando se les pregunta sobre él.

Por supuesto, los investigadores en PLN y creadores de LLMs estan trabajando para
reducir las alucinaciones al minimo posible. El ajuste de instrucciones (Ouyang et al., 2022),
visto en la seccién anterior, juega un papel importante en ello, pues nos proporciona una
forma de incentivar al modelo para que priorice la generacidn de textos ciertos por encima
de los falsos. Otra linea muy activa de investigacion es la generacién aumentada con recu-
peracion (en inglés, retrieval-augmented generation [Lewis et al., 2020]), una técnica en la
que se hace que el modelo consulte una base de datos o fuente de informacién externa para
recuperar informacion relevante antes de generar una respuesta. Esto no solamente permite
que el modelo combine su conocimiento interno con informacién actualizada o especifica
del contexto, mejorando la precisién de sus respuestas, sino que reduce las alucinaciones
porque minimiza las situaciones en las que el modelo no tiene acceso a la respuesta, incu-
rriendo en la soft bullshit que antes menciondbamos. Sin embargo, al usar LLMs debemos
ser conscientes de que, si bien estas técnicas reducen las alucinaciones lo suficiente para
proporcionarnos modelos ttiles y aplicables en multitud de situaciones, ninguna de ellas
garantiza eliminarlas por completo. Las alucinaciones, como hemos explicado, son una




caracteristica intrinseca de la manera en que estan disefiados y entrenados los LLMs, y han
sido descritas como una “limitacién innata” e “inevitable” (Xu et al., 2024) y que va a existir
“siempre” (Banerjee et al., 2024). Por lo tanto, al usar LLMs, es importante no otorgar nunca
presuncion de veracidad a la informacién que proporcionan, y verificarla por otras fuentes
si es importante que sea cierta.

Volviendo a los aspectos positivos de los LLMs, lo cierto es que; aunque las alucinacio-
nes existan, en muchos casos estos modelos si son capaces de proporcionarnos respuestas
veraces, hasta el punto de que los mejores LLMs alcanzan unas tasas de fiabilidad muy altas
siempre que las peticiones que les hacemos no requieran razonamientos complejos, saberes
muy especializados, conocimiento de noticias de actualidad, o se enfoquen en algiin punto
débil de estos modelos, como puede ser la aritmética (los LLMs son modelos de lenguaje
enfocados a palabras y no tienen acceso directo a qué cifras conforman un ntimero, de
ahi que no sean sorprendentes sus fracasos en este aspecto (Gambardella et al., 2024): es
pedirles trabajar con informacion a la que no tienen acceso mas que indirectamente, como
una persona ciega respondiendo preguntas sobre colores). El hecho es que la cantidad de
cosas que si pueden hacer, de manera bastante fiable, es enorme: no solamente demuestran
la capacidad de responder preguntas, sino que son capaces de traducir textos, resumirlos,
corregirlos, programar en distintos lenguajes de programacién, e incluso tienen un buen
nivel en escritura creativa.

A modo de inciso, al respecto de esto ultimo, conviene desterrar un mito muy difun-
dido, segtin el cual los LLMs nunca podrian generar textos creativos porque “predicen siem-
pre la palabra mas probable” o, como dice Ted Chiang en The New Yorker (Chiang, 2023)
hacen “un promedio de las elecciones que otros escritores han hecho, representadas por
textos encontrados en Internet; ese promedio equivale a las elecciones menos interesantes
posibles, por lo que el texto generado por IA suele ser realmente insulso”. Estas descripciones
son simplificaciones engafiosas que no reflejan el funcionamiento real de los LLMs: como
hemos visto, éstos funcionan prediciendo la siguiente palabra, pero no es necesariamente ni
la palabra mas probable, ni un “promedio” que elimine la diversidad o lo atipico. Del mismo
modo que las cadenas de Markov, lo que utilizan es una distribucién estadistica, donde las
palabras mas probables segiin los datos de entrenamiento se predecirdn mds a menudo, y
las mas atipicas menos a menudo. Pero nada impide que un LLM se desmarque con una elec-
cién realmente inusual, y de hecho esto incluso se puede fomentar, ajustando un parametro
llamado “temperatura” (Peeperkorn et al., 2024) para aplanar la distribucion estadistica, dis-
minuyendo la probabilidad de las palabras mas probables y aumentando la de las que lo son
menos. Y al margen de estas consideraciones, lo cierto es que ya hay resultados que muestran
que los LLMs pueden generar historias que jueces humanos consideran incluso mejores que
las escritas por personas (Gomez-Rodriguez y Williams, 2023). Aunque el resultado depende
mucho de factores como longitud de los textos, género literario, idioma empleado, nivel de
los escritores humanos con los que se compara y otras condiciones de la tarea, que hace que
los resultados de este tipo de experimentos sean diversos (Marco et al., 2024; Chakrabarty
et al., 2024); lo cierto es que no hay argumentos tedricos ni empiricos para defender que los
textos generados por LLMs tengan por qué ser insulsos.
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Pero regresando a las habilidades de los LLMs, la gran pregunta es: ;por qué y cdmo
estos modelos las desarrollan? Lo cierto es que, a dia de hoy, no lo sabemos en absoluto.
Como se coment6 en el apartado 3.3, el hecho de que al hacerse mds grandes los modelos
de lenguaje dejasen simplemente de generar textos al azar, para proporcionar respuestas con
sentido, no fue algo buscado, sino un giro inesperado por los propios investigadores que lo
hicieron posible. Se trata de habilidades emergentes: capacidades que surgen de manera apa-
rentemente espontanea cuando el sistema alcanza una determinada escala, sin haber sido
explicitamente programado o disefiado para ello. Aun hoy, aunque por supuesto hay muchos
estudios intentando explicar cdmo y por qué surgen estas capacidades (Schaefter et al., 2024;
Du et al., 2024), estamos muy lejos de lograr responder la pregunta. Y esta ignorancia sobre
cémo los LLMs logran hacer lo que hacen implica, asimismo, una falta de transparencia: hoy
por hoy, no podemos explicar por qué un LLM estd proporcionando una respuesta y no otra,
haciendo desaconsejable utilizarlos para cualquier toma de decisiones relevantes, salvo como
asistentes que informen a la persona que tome la decision final.

De hecho, tan poco sabemos hoy por hoy de los LLMs que incluso resulta polémico un
aspecto que parece que deberia ser basico: slos LLMs entienden (en algin grado) el lenguaje
humano? Muchos expertos, como Bender et al. (2021), defienden que no lo comprenden en
absoluto, basandose sobre todo en su propio funcionamiento. Como hemos visto, los gran-
des modelos de lenguaje generan palabras basandose en un modelo estocastico, similar en
esencia a una cadena de Markov. Son, pues, lo que Bender et al. llaman “loros estocasticos”,
limitandose a repetir patrones lingiisticos previamente observados en los datos de entrena-
miento, sin entender realmente el significado o el contexto en el que se usan. Cuando escogen
una palabra dada, no lo hacen basandose en su significado, sino en mera estadistica (eligién-
dola al azar de una distribucion). Tampoco tienen consciencia ni intenciones, con lo cual sus
respuestas son lenguaje “falso’, vacio de pensamiento o intencionalidad. En un experimento
mental (Bender, 2020) que recuerda al clasico argumento de la habitacién china de Searle
(1985), Bender compara el aprendizaje de los LLMs con una persona que, sin saber tailan-
dés ni conocer siquiera su alfabeto, estuviese encerrada en una biblioteca llena de libros en
tailandés. El argumento es que, aun disponiendo tiempo ilimitado, seria imposible que esa
persona lograra comprender realmente la lengua tailandesa: podria tal vez, a partir de patro-
nes observados en los libros, ser capaz de dar respuestas convincentes a oraciones escritas en
ese idioma; pero seria un mero ejercicio de reconocimiento de patrones sin comprension
real del lenguaje. Nunca podria deducir lo que significan las palabras porque no tendria
referentes del mundo real para poder vincularlas a conceptos y experiencias.

Sin embargo, otros autores no estan de acuerdo, y si ven comprension real del len-
guaje (aun cuando sea diferente a la humana, y pueda tener sus limitaciones) en los LLMs.
Aunque no sepamos muy bien como lo hacen, se ha visto que los LLMs mds grandes son capa-
ces de responder preguntas que necesitan razonar sobre objetos y propiedades del mundo
fisico que nunca han observado (Li et al., 2021; Patel y Pavlick, 2022). En la se puede
ver una respuesta de ChatGPT ante una peticion que, para un ser humano, implicaria hacerse
un modelo mental del mundo y pensar en como va cambiando el estado de los distintos
objetos a medida que suceden los hechos narrados. Como se puede ver, el LLM proporciona




la respuesta correcta. Aunque esto no es asi el 100 % de las veces, los mejores modelos suelen
tener un grado de fiabilidad bastante alto en preguntas como ésta o incluso mas complejas, lo
cual parece dificil de conseguir sin una cierta capacidad de entender el mundo y, por ende, el
significado de las palabras.

ChatGPT (con GPT-4) respondiendo una pregunta que parece requerir ciertas
capacidades de modelado de mundo

Peticién: Estoy en mi habitacién. Cojo un vaso lleno de agua, y le pongo un cubito de hielo. Meto
el vaso dentro de una caja negra. Llevo la caja negra al salén. Saco el vaso de la caja, vierto su conteni-
do al suelo. Vuelvo a meter el vaso en la caja. Voy a la cocina, y pongo la caja en la encimera. ;Dénde
estd el cubito de hielo ahora? ;Dénde estard dentro de veinte minutos?

Respuesta: Dado que viertes el contenido del vaso al suelo, el cubito de hielo, asumiendo que se
encontraba en el vaso, ahora estarfa en el suelo del salén. Dentro de veinte minutos, dependiendo de
la temperatura de la habitacién, es probable que el cubito de hielo se haya derretido, por lo que estaria
en forma de agua en el suelo del salén.

Si bien se podria argumentar que tal vez los LLMs sean capaces de responder este tipo
de preguntas mediante razonamientos superficiales o reconocimiento de patrones, sin un ver-
dadero modelo interno del mundo, hay un experimento que proporciona pruebas sdlidas de
su capacidad de modelado, al menos en un entorno de juguete: Li et al. (2023) entrenan un
modelo GPT-2 sobre listas de jugadas de un juego de mesa, Othello. El entrenamiento se lleva
a cabo desde cero, es decir, el modelo no ha tenido acceso a ningtin otro tipo de informacién
en absoluto, ni siquiera ha estado expuesto a lenguaje humano. Lo tinico que ha visto son
listas de jugadas (como “C3” o “D4”) procedentes de partidas. En principio, del mismo modo
que la persona encerrada en la biblioteca tailandesa no tiene informacién que le permita
vincular las palabras que aparecen en los libros con objetos o conceptos; este modelo no tiene
informacion que le permita saber que las listas que recibe se corresponden con un juego de
tablero, como es dicho tablero o el nimero de jugadores. Sin embargo, el experimento de Li
et al. muestra como el sistema, solamente a partir de las listas de jugadas, es capaz de jugar
correctamente (sugiriendo jugadas legales mds del 99 % de las veces) y generar una represen-
tacion interna del tablero (64 neuronas que representan cada una de las casillas del tablero 8x8
del juego, cosa que los autores pudieron comprobar manipulando los bits de esta representa-
cion interna y comprobando su efecto en la partida).

Parece, pues que, de alguna manera, los grandes modelos de lenguaje son capaces de
inferir significados a partir de las cadenas de texto que reciben: aunque, como el prisionero
de la biblioteca tailandesa, no dispongan de informacién sobre la correspondencia entre esas
cadenas y entidades reales; consiguen hacerse una idea del funcionamiento del mundo exte-
rior (que en el trabajo de [Li et al., 2023], seria el juego de Othello), a partir de dichas cadenas.
Y todo esto, a pesar de que en ningtin momento hemos dejado de hablar de modelos entrena-
dos, simple y exclusivamente, para predecir la continuacién plausible de un texto (o, en el caso
de Othello, de una lista de jugadas). El modelo de Li et al. construye un modelo del tablero de
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Othello porque la mejor forma de predecir la siguiente jugada de una partida es comprender el
juego; asi que con este tinico objetivo, es capaz de adquirir comprensién (un modelo) de cémo
funciona Othello. Del mismo modo, se podria hipotetizar que la mejor forma de predecir la
siguiente palabra en un texto es comprender el mundo al que hace referencia el texto, y de ahi
podria provenir la capacidad de modelado de mundo de los LLMs; aunque la manera en la
que la logran siga siendo un misterio.

En cualquier caso, las obvias lagunas que atin existen en nuestro entendimiento de cémo
los LLMs adquieren sus habilidades hacen que el debate contintie abierto sobre la cuestion de
si comprenden o no el lenguaje: ni tenemos una refutacién concluyente de la posibilidad
de que un “loro estocastico” lo suficientemente grande y complejo no pueda adquirir una
comprension del lenguaje, ni tenemos pruebas concluyentes de que sea asi, dado que el de
Othello no deja de ser un ejemplo de juguete en comparaciéon con la complejidad de com-
prender el lenguaje humano.

De hecho, el debate que suscita esta cuestion ha avivado, a su vez, el debate sobre qué
significa exactamente “comprender” el lenguaje humano, algo en lo que estamos lejos del con-
senso (Segaard, 2022; Havlik, 2023). Y es que la aparicién de estos sistemas que son capaces
de manejar el lenguaje de maneras que hasta ahora eran exclusivas de los humanos plantea
profundas cuestiones relacionadas con el antropomorfismo. Es frecuente caer en el error de
describir a los LLMs utilizando términos antropomorficos (Abercrombie, et al., 2023) y atri-
buirles cualidades o intenciones humanas, ya sea para alabar su funcionamiento (por ejemplo,
atribuyéndoles empatia o emociones) o para criticarlo (por ejemplo, acusandolos de mentir
o engaiiar al usuario). No obstante, también es cuestionable descartar por completo que una
entidad no humana y no consciente pueda ser el sujeto de verbos tradicionalmente exclusi-
vos de los humanos, como “razonar”, si en la practica estos modelos logran resultados que a
menudo resultan indistinguibles de los que obtendria un ser humano al realizar esas mismas
acciones (Huang y Chang, 2023). Por otra parte, tampoco podemos descartar que algunas
de las barreras que actualmente existen entre la inteligencia humana y las capacidades de los
LLMs se vayan difuminando cada vez mas a medida que los avances técnicos continten
mejorando estos tltimos. Por ejemplo, Chalmers (2024) advierte de que aunque es improba-
ble que los modelos de lenguaje actuales sean conscientes, debemos tomar en serio la posibi-
lidad de que sus sucesores pudiesen llegar a serlo en un futuro.

Tras explicar por qué los LLMs son radicalmente diferentes a anteriores tecnologias
del lenguaje (seccién 2), la descripcién de cémo funcionan (seccién 3) nos ha permitido
comprender mejor sus principales capacidades y limitaciones (seccion 4). Al ser esencial-
mente sistemas que predicen una continuacién plausible de un texto a partir de distribucio-
nes estadisticas obtenidas de los datos de entrenamiento, estan sujetos a problemas como la
presencia de sesgos procedentes de dichos datos, asi como la generacién de respuestas falsas




o sin sentido (“alucinacién”). Estas limitaciones no son comportamientos andémalos, sino
consecuencias inherentes al funcionamiento de estos sistemas, que se pueden mitigar hasta
cierto punto con diversas técnicas (de las cuales hemos citado el ajuste de instrucciones)
pero, al menos de momento, sin garantias de eliminarlas por completo.

Por otra parte, y siendo conscientes de estas limitaciones cuando los usamos, los LLMs
resultan muy utiles dado su manejo del idioma y su enorme versatilidad, siendo capaces de rea-
lizar una gran cantidad de tareas que involucran textos. Esto incluye la generacion de respues-
tas que, para un ser humano, requeririan habilidades como creatividad, razonamiento légico o
conocimiento de la realidad fisica. Aunque es debatible hasta qué punto se puede decir que los
LLM:s poseen realmente estas capacidades o si solo actiian como loros imitadores y cualquier
muestra aparente de creatividad o razonamiento en sus respuestas es una ilusion; lo cierto es que
desde un punto de vista practico, el resultado final a menudo es indistinguible de si las tuviesen.

No obstante, no debemos perder de vista que ahora mismo no sabemos cémo surgen
las capacidades emergentes de los LLMs, y esto hace que su funcionamiento nos resulte muy
opaco. Por lo tanto, y teniendo en cuenta también las observaciones previas sobre sesgos y
alucinaciones, nunca se debe confiar en un LLM para tomar una decision relevante.

Por dltimo, cabe puntualizar que este capitulo se ha centrado en tratar de arrojar
luz sobre los aspectos del debate publico que hacen referencia a sus capacidades y limita-
ciones, que se derivan directamente de su funcionamiento. Quedan fuera del alcance de
este capitulo cuestiones que escapan a los aspectos técnicos de los LLMs, y se centran mas
bien en consideraciones sociales, éticas, econdmicas o legales de su utilizacién: por ejem-
plo, las implicaciones legales de usar material protegido por copyright para entrenar LLMs
sin permiso de los autores; los riesgos creados por su uso para generar informacién falsa,
manipular a personas o cometer fraude académico; la posibilidad de que los LLMs acaben
sustituyendo masivamente puestos de trabajo; la huella de carbono que generan debido a
sus considerables requisitos computacionales; o el oligopolio que las grandes empresas tec-
nolégicas ostentan sobre los mejores modelos. Si bien la discusion detallada de estos deba-
tes queda fuera de este capitulo, confio en que el analisis aqui presentado pueda contribuir
también a abordar estas cuestiones en otros contextos.
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CAPITULO V

Ibai Lana

Las técnicas de inteligencia artificial y big data se han convertido en un fuerte atractor de
interés mundial dentro de la industria del transporte. La combinaciéon de tecnologias
disruptivas y nuevos conceptos como la Smart City actualiza el ciclo de vida de los datos de
transporte. En este contexto, la inteligencia artificial se considera una nueva baza para que
la industria del transporte gestione eficazmente todos los datos que este sector necesita para
ofrecer medios de transporte mds seguros, limpios y eficientes, asi como para que los usuarios
personalicen su experiencia de transporte.

Palabras clave: movilidad urbana, inteligencia artificial, optimizacion,vehiculo
autéonomo.



El volumen y la velocidad a la que se generan hoy en dia los datos sobre transporte y
movilidad han superado con creces las escalas a las que solian captarse, procesarse y anali-
zarse a principios de este siglo. La combinacién de nuevos paradigmas de digitalizacién como
el Internet de las cosas (I0T), la proliferacion de Smart Cities (Zanella et al., 2014), el fuerte
descenso de los costes de almacenamiento de datos en el mercado del silicio, los tltimos
avances en tecnologias inaldmbricas y el uso generalizado y de bajo coste de sensores o dispo-
sitivos personales ha mejorado drasticamente la capacidad del ser humano para hacerse una
idea mas detallada de la realidad del transporte y la movilidad (Meekan et al., 2017) gracias
a formas mas diversas y actualizadas de recopilar, transmitir, almacenar, fusionar, recuperar
y procesar datos sobre el transporte (Stathopoulos et al., 2017). Debido al volumen, la varie-
dad (fuente, tipo y formato) y la variabilidad (cambios frecuentes de datos que complican
descifrar su significado exacto dentro de su contexto) de los datos de transporte y movili-
dad, las tareas intensivas en datos como la integracion (Khattak et al., 2017), la visualizacién
(Andrienko et al,, 2017), la consulta y el andlisis para sistemas a gran escala en tiempo real
(Amini et al., 2017) son cada vez mas importantes en el disefio y la implantacién de sistemas
de transporte inteligentes (ITS, de su nombre en inglés Intelligent Transportation Systems).
Es un hecho ampliamente reconocido que las aplicaciones ITS actuales presentan funcionali-
dades limitadas de monitorizacién y andlisis de datos (Suh et al, 2017). Como resultado, los
retos mencionados exigen funciones realistas y eficaces de supervision, toma de decisiones y
gestion de datos, cuyos requisitos no suelen cumplir los ITS desplegados actualmente. Ade-
mas, la llegada masiva de fuentes de datos en tiempo real conduce, a través de las técnicas
de agregacion, fusién y aprendizaje incremental, a conocimientos sin precedentes y mejoras
relevantes para la politica de servicios, actividades y operaciones de transporte.

En este contexto, las tecnologias de inteligencia artificial (IA) y big data se han postu-
lado como herramientas clave para la industria del transporte (Rusitschka y Curry, 2016). Las
soluciones que se encuentran dentro de este nuevo paradigma tecnoldgico permiten captu-
rar, gestionar y analizar enormes voliimenes de datos estructurados y no estructurados para
mejorar el dominio del transporte y resolver los retos planteados anteriormente. La respuesta
pasa por construir nuevos ITS y servicios de movilidad basados en los principios y tecno-
logias del paradigma big data y extraer el valor y los conocimientos de la nueva ingente
cantidad de datos disponibles. El objetivo final es garantizar que la industria del transporte
obtenga valor de sus datos, lo que en el caso concreto del transporte se traducira en futuros
desarrollos centrados en formas de ofrecer métodos de transporte mas seguros, limpios y
eficientes y experiencias de transporte agradables a sus usuarios finales. Por otra parte, esta
disponibilidad de datos habilita el andlisis predictivo y en general las técnicas de modelado
basado en datos para aplicarlo a dominios tan diversos como la conducciéon auténoma, el
mantenimiento predictivo de infraestructuras [Jeong et al., 2016; Wang y Guo, 2016], el desa-
rrollo de servicios de movilidad con valor afadido (Fonzone et al., 2016; Su et al., 2016), una
mejor comprension de las necesidades de los usuarios (Chen et al., 2016)] o la visualizacién
de los flujos de personas y su evolucién en las ciudades (Kitchin, 2015).



CAPITULO V: Transformacion de la movilidad urbana: aplicaciones y perspectivas de la inteligencia artificial

La inteligencia artificial y el procesamiento masivo de datos estin revolucionando el
sector del transporte y la logistica, ofreciendo oportunidades sin precedentes de eficiencia, opti-
mizacién e innovacion. La transformacion que estas tecnologias estan aplicando sobre la movi-
lidad urbana es el objeto de este documento, que plantea las principales dreas de actuacion de
la TA en la movilidad urbana y los caminos a los que se dirige la investigacion en este ambito.

Los datos son una parte fundamental de la conceptualizacién de una Smart City
(Colado, et al., 2014)], y su utilizacién para mejorar la comprensién de los procesos de una ciu-
dad, asi como para definir nuevos tipos de servicios, fomenta el despliegue de mas sensores y
sistemas de captura de datos. Esta situacién favorece que las ciudades inteligentes se comporten
como grandes generadores de conjuntos de datos que, a menudo, son publicados en portales de
datos abiertos, a disposicién de ciudadanos y organizaciones que los pueden utilizar y generar
nuevas necesidades que, a su vez, promueven el despliegue de nuevos sistemas de captura de datos.

Dentro del amplio conjunto de ambitos que abarca el concepto de Smart City, los rela-
cionados con la movilidad se pueden compendiar en las siguientes categorias:

Gestion de la movilidad urbana. La perspectiva de la administracion publica es
esencial en movilidad urbana, ya que es de donde parten las politicas que definen
tanto la disponibilidad de infraestructuras y su configuracion, como la red de trans-
porte publico. Las administraciones son un gran consumidor de datos de movilidad
para la toma de decisiones. Desde la generalidad de la elaboracion de los planes de
movilidad hasta la especificidad de la simulacién de la afeccién al trafico de una
intervencion viaria, cualquier medida tomada se ve ampliamente beneficiada si se
dispone de datos que permitan analizarla y predecir sus consecuencias. Precisamen-
te por este motivo, las administraciones publicas son, al mismo tiempo, grandes
generadores de datos de movilidad, ya que son los entornos donde mas sensores y
elementos de captura de datos de movilidad se despliegan (Liu y Dijk, 2022).

Logistica urbana y transporte privado. Las operaciones de logistica urbana han expe-
rimentado un incremento notable en los ultimos afios, debido principalmente al
auge del comercio online y al reparto de mercancias asociado al mismo (Lauens-
tein y Schank, 2022). Ademas del transporte de bienes, las tecnologias digitales han
impulsado la aparicion y crecimiento de sistemas privados de transporte de pasaje-
ros alternativos a los tradicionales, e incluyen modalidades nuevas como la movilidad
compartida o el transporte a la demanda. Tanto los primeros como los segundos supo-
nen un incremento del trafico y de la demanda de infraestructuras viarias, asi como
del impacto que estos tienen en la calidad de vida en las ciudades (Hensher y Puckett,
2024). La optimizacion de estos sistemas, asi como su integracion en las logicas del
transporte urbano constituyen un area de investigacion prolifica, centrada fundamen-
talmente en las aproximaciones basadas en datos y en modelos de inteligencia artificial.



Vehiculo auténomo. Los vehiculos auténomos conectados y cooperativos (CCAV)
estan emergiendo como una fuerza transformadora en la movilidad urbana.
Todos los sistemas que facultan el funcionamiento auténomo de estos vehiculos,
desde los que permiten la percepcidon del entorno hasta los que controlan cada
uno de sus actuadores para navegar por la red viaria, estan basados en técnicas y
modelos de inteligencia artificial. Desde el punto de vista de la movilidad urbana,
la seguridad, la interaccién con otros usuarios de las vias (mucho mas variados en
entornos urbanos) y las comunicaciones entre las infraestructuras de la ciudad y
los vehiculos (V2X) son los principales campos de investigaciéon (Campisi et al.,
2021). Los CCAV pueden mejorar significativamente la eficiencia y la seguridad
del trafico, planificar mejor las rutas, reducir los atascos y mejorar la fluidez del
trafico. Esta conectividad también permite maniobras de conduccién cooperativa,
como el platooning, que pueden aumentar ain mas la capacidad de las carreteras y
la eficiencia del combustible. Todos estos aspectos, ademds de los relacionados con
el control de los propios vehiculos, configuran un gran dmbito de investigacion
relacionado con los vehiculos inteligentes y las smart cities.

Los diferentes contextos de aplicacién citados anteriormente son, al mismo tiempo,
consumidores y generadores de datos de diferente indole y disponibilidad. La mues-
tra una representacion de la disponibilidad de los tipos de datos mas habituales, indicando a
su vez los que, por lo general, inicamente pueden obtenerse comprandolos.

Mientras los datos generados por los sensores desplegados por diferentes institucio-
nes en las infraestructuras de movilidad suelen ser publicados en portales de datos abiertos,

Disponibilidad de diferentes tipos de datos de movilidad urbana

Disponibilidad
Datos Aforos, conteos, flujos
ablertos Uso de servicios piblicos
Grafos de ciudades
Datos demograficos
Incidencias

Datos -
que se pueden GPS, Trazas movilidad
comprar ’I‘rayectorias
Datos

Matrices Origen/Destino
Datos de sistemas embarcados
de vehiculos autéonomos

inaccesibles

Fuente: Elaboracién propia.
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y refieren generalmente al uso de dichas infraestructuras, los datos generados por sistemas
embarcados en vehiculos tienden a no ser puablicos. Asi, es relativamente sencillo encontrar
fuentes de datos con informacién sobre conteo de vehiculos, tiempos de recorrido, u ocu-
pacioén de diferentes vias, pero la disponibilidad de datos de percepcién vehicular genera-
dos por el sistema LIDAR de un vehiculo son, como norma general, inaccesibles de manera
publica. De igual manera, los datos que permiten caracterizar viajes (origen y destino), y
que son esenciales para numerosas tareas de gestion y definicién de infraestructuras y ser-
vicios de transporte publico, no suelen estar disponibles de forma publica.

Los datos son un aspecto fundamental en la investigacion y desarrollo de sistemas de
inteligencia artificial, y su disponibilidad condiciona la forma en la que se produce el avance
en los diferentes campos mencionados anteriormente. Asi, mientras la investigacién de los
sistemas de percepcién y control de los vehiculos se restringe a los contextos de los fabri-
cantes y centros de investigaciéon que tienen acceso a los sistemas implicados, los trabajos
relacionados con los datos de alta disponibilidad son abundantes y se extienden mucho mas
alla del dominio de aplicacidn.

Es mas, como se analizaba en (Manibardo et al., 2021) y se observa en la , una
gran parte del corpus académico relacionado con la movilidad urbana esté relacionado con
la prediccién de trafico, y en particular con el uso de herramientas de aprendizaje profundo
(Deep Learning), que implican una alta complejidad y baja interpretabilidad de modelos
para producir resultados con un impacto escasamente superior al de modelos de regre-
sién mucho mas sencillos. La disponibilidad de conjuntos de datos (datasets) completos y
abundantes propicia que investigadores sin interés particular en el dominio de la movilidad
copen la investigacion en este campo, con el objetivo de testear y demostrar las capacidades
de las tecnologias de inteligencia artificial mds avanzadas.

Evolucién de las publicaciones de prediccién de trafico basadas en Deep Learning,
con las fechas de publicacién de técnicas especificas de aprendizaje profundo

STGCN y CRNN T-GCN y TGC-LSTM
LSTM-2D con grafos trafico como grafos
a nivel de red

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020

 ST-ResNet CNN DMVST
flujo de personas trafico como imagen demanda de taxis ASTGCON
a nivelde cindad >0
con valores trafico como grafos
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e LSTM
SAE DSAE

Fuente: Elaboracién propia.

En el lado opuesto, los problemas de optimizacién inteligente que, para el contexto de
la movilidad urbana, especialmente en logistica, representan una buena parte de los retos
a resolver y requieren menos disponibilidad de datos, acaparan una fraccién considerable-
mente menor de la atencién investigadora.



Esta falta de encuentro entre la investigacion en inteligencia artificial y los intereses
del campo de la movilidad urbana se estd viendo mitigada con las tendencias mds actuales,
explicadas mds adelante. Por un lado, el desarrollo del vehiculo auténomo acapara una gran
parte de la actividad investigadora actual en el campo, y requiere del uso y despliegue de todas
las herramientas IA disponibles, asi como el desarrollo de nuevas tecnologias para resolver
los retos que plantea. Por otra parte, la aplicacion de tecnologias IA modernas a problemas
clasicos (por ejemplo aprendizaje por refuerzo para resolver problemas de optimizacion) esta
generando interés en ambas comunidades. A continuacién se muestran algunas de las princi-
pales areas de investigacion de aplicacion de la IA en la movilidad urbana.

Como se ha visto, las herramientas basadas en inteligencia artificial son esenciales en
el desarrollo de los llamados sistemas de transporte inteligentes, con un gran impacto en los
elementos que configuran la movilidad urbana. Practicamente cualquier técnica IA que se
haya desarrollado tiene aplicacion en alguno de los dmbitos citados anteriormente, si bien
las aplicaciones principales podrian categorizarse principalmente en las que hacen uso del
modelado basado en datos (aprendizaje maquina) y las que se basan en técnicas de optimi-
zacidn inteligente.

Los modelos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo tienen especial rele-
vancia en todos los problemas relacionados con los vehiculos auténomos y, como se ha visto
anteriormente, para tareas predictivas que frecuentemente se relacionan con la estimacion
del estado o uso de una infraestructura, o bien predicciones de la demanda de un servicio,
bien sea de transporte publico o logistico. Estas predicciones tienen gran relevancia para la
toma de decisiones tanto en el ambito administrativo como de gestion logistica, sin embargo
el reto tecnoldgico que plantean puede considerarse ampliamente resuelto con las tecnologias
disponibles a dia de hoy. Por esta razén es posible apreciar un cambio de orientacion en las
tendencias de investigacion, en el que las cada vez mas avanzadas técnicas de aprendizaje
maquina se utilizan principalmente para el contexto del vehiculo auténomo, frente a su apli-
cacion clasica para prediccion de series temporales.

Por otra parte, las tecnologias de optimizacidn inteligente, que tuvieron un gran relieve
académico en la primera década de los 2000, con el auge de los modelos bioinspirados, han
experimentado un declive investigador en los tltimos aflos.

No obstante, como se puede observar en la , los problemas de optimizacién
representan una gran parte de los retos de la movilidad urbana. Este tipo de problemas afec-
tan particularmente al dmbito de la logistica, donde reducir la ruta a recorrer, los vehiculos
a usar o la forma de cargarlos son tareas que se pueden ver ampliamente beneficiadas por
las técnicas de optimizacidn inteligente. Fuera de este ambito, estas técnicas tienen también
impacto en aspectos que pueden ir desde la gestion de los ciclos en los semaforos hasta la
seleccion de rutas optimas para vehiculos eléctricos.
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Ejemplos de problemas de optimizacién en diferentes dreas de la movilidad urbana
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Fuente: Elaboracién propia.

Asi, la movilidad urbana en el contexto de la smart city es un dominio permeado por
la inteligencia artificial y sus aplicaciones afectan a todas sus disciplinas de manera profunda
y significativa. Desde la optimizacién del trafico y la gestién de flotas hasta la mejora de la
seguridad y la experiencia del usuario, la IA ya se utiliza de forma practica y efectiva en diver-
sas aplicaciones. Sin embargo, el potencial de la IA en este campo es aun mds prometedor.
A continuacién, exploraremos algunas de las tendencias de aplicacién y de tecnologia mas
impactantes y transformadoras.

En esta seccion se muestran las direcciones emergentes que estan guiando la investiga-
cién y el desarrollo actuales en este campo desde la perspectiva de la aplicacién o el problema
a resolver. Estas tendencias pueden observarse en la investigacion mds reciente en el domi-
nio y revelan las potenciales transformaciones en la manera de moverse en las ciudades que
podrian tener lugar en los préximos afios.

El transporte publico a la demanda es un modelo de movilidad que se adapta a las nece-
sidades especificas de los usuarios en tiempo real. A diferencia de los servicios de transporte
publico tradicionales, que operan con horarios y rutas fijas, el transporte a la demanda ofrece
cuando y donde lo necesiten. La implementacion de este tipo de transporte publico ya es una
realidad en algunas ciudades (Cabildo de Tenerife, 2024), y suele utilizarse para dar cobertura
publica a zonas con poca demanda o inaccesibles para los servicios de transporte regular,
combinandose con las lineas de transporte regulares.



El transporte a la demanda representa un reto tecnoldgico en lo que refiere al calculo
de rutas, ya que, si bien existen algunas implementaciones que se basan en la pre-reserva del
servicio, el enfoque general consiste en la solicitud del servicio en tiempo real, lo que implica
adaptar las rutas de algunos vehiculos dindmicamente, considerando las peticiones actuales,
los vehiculos disponibles y la calidad del servicio.

El uso de sistemas de optimizacién inteligente dindmica puede permitir la creacién de
rutas de transporte publico flexible que pueden cambiar sustancialmente el modelo de trans-
porte de las ciudades y sus entornos.

El incremento de modos de transporte de pasajeros que ha tenido lugar en los tltimos
anos, asi como la gradual incorporacién de zonas de bajas emisiones en las grandes ciudades,
han favorecido la disponibilidad de alternativas sostenibles al vehiculo privado para los des-
plazamientos intraurbanos. No obstante, la preeminencia de este ultimo estd impulsando la
promocién desde la administracion publica de esquemas de incentivos para el uso de trans-
porte publico (EU Urban Mobility Observatory, 2024). Los esquemas de incentivos para el
uso de micromovilidad y transporte publico son estrategias disefiadas para fomentar el uso
de modos de transporte mas sostenibles y eficientes en las ciudades. Estos incentivos pueden
incluir subsidios, descuentos en tarifas, programas de recompensas y beneficios fiscales para
los usuarios que optan por bicicletas, patinetes eléctricos, autobuses, trenes y otros medios
de transporte colectivo. Ademds, las politicas de infraestructura, como la creacion de carriles
bici y estaciones de carga para vehiculos eléctricos, también juegan un papel crucial. Estos
esquemas no solo reducen la dependencia de los vehiculos privados, sino que también con-
tribuyen a disminuir la congestién, mejorar la calidad del aire y promover un estilo de vida
mas saludable y sostenible.

Estos esquemas de incentivacién no son particularmente novedosos, y tienen un
arraigo en aspectos como cuestiones demograficas o culturales, pero la incorporaciéon de los
modelos basados en agentes y los sistemas de optimizacién inteligente estan estimulando un
area de investigacién que permite dar solucion al problema de una forma mucho mas deta-
llada, y crear incentivos a medida para cada usuario.

El platooning o circulacién en “pelotén® es una técnica de conduccién en la que varios
vehiculos se desplazan en convoy, siguiendo de cerca al vehiculo delantero de manera
automatizada. En el contexto interurbano, el platooning se utiliza principalmente para
camiones y vehiculos comerciales en autopistas, mejorando la eficiencia del combustible
y reduciendo las emisiones gracias a la disminucién de la resistencia aerodinamica. En
el entorno urbano, el platooning puede aplicarse a autobuses y otros vehiculos de trans-
porte publico, optimizando el flujo del trafico y mejorando la seguridad vial. Ademas, el



CAPITULO V: Transformacion de la movilidad urbana: aplicaciones y perspectivas de la inteligencia artificial

platooning esta empezando a plantearse en entornos urbanos como esquema de funciona-
miento para determinados vehiculos auténomos, como vehiculos de reparto o taxis auto-
nomos. El funcionamiento en convoy de estos vehiculos, frecuentemente eléctricos, hace su
consumo mads eficiente, pero presenta diversos retos en lo que respecta al disefio del sistema
de control de unién y separacién del pelotéon (Wang et al., 2020), el control de la trayectoria
o el disefio de la ruta éptima.

Nuevamente, las herramientas IA son fundamentales para la implementacion de esta
tecnologia, permitiendo la coordinacion precisa y en tiempo real entre los vehiculos. Ademas,
la TA mejora la capacidad de los vehiculos para reaccionar a situaciones imprevistas, como
cambios repentinos en el trafico o condiciones climaticas adversas, garantizando asi una ope-
racion segura y eficiente.

La movilidad urbana aérea estd emergiendo como una solucién innovadora para
descongestionar las ciudades y ofrecer nuevas formas de transporte eficiente y sostenible.
Actualmente, diversas empresas estan desarrollando prototipos de vehiculos aéreos auténo-
mos, conocidos como taxis voladores 0 eVTOLSs (vehiculos eléctricos de despegue y aterrizaje
vertical), que prometen revolucionar la manera en que nos desplazamos en entornos urbanos
(Tecnalia, 2024). Los algoritmos de IA son fundamentales para la navegacién auténoma,
permitiendo a los vehiculos aéreos planificar rutas, evitar obstaculos y aterrizar con preci-
sién. Ademas, la IA sera esencial en la gestion del trafico aéreo en tiempo real, un contexto
altamente restringido y regulado, cuya complejidad ya supone un reto para el trafico aéreo
actual, que se vera multiplicado cuando se trate de espacio aéreo urbano. Sin la IA, la coor-
dinacién y la precisién necesarias para operar estos sistemas complejos serian practicamente
imposibles de alcanzar, haciendo de la IA un componente crucial para el futuro de la movilidad
urbana aérea.

Tras explorar las tendencias de aplicacién que estin moldeando la movilidad urbana,
esta seccion se enfoca en las tendencias de la investigacion en tecnologias de inteligencia arti-
ficial que pueden tener capacidad de provocar transformaciones cruciales en la forma en la
que se resuelven algunos de los problemas descritos anteriormente.

Las redes neuronales de grafos (GNNs, por sus siglas en inglés) son una clase de mode-
los de aprendizaje profundo disefiados para operar sobre datos estructurados en forma de



grafos. Estos modelos extienden las capacidades de las redes neuronales tradicionales para
manejar relaciones complejas y estructuras no euclidianas, lo que los hace particularmente
adecuados para aplicaciones donde los datos tienen una estructura de grafo, como lo es la red
de carreteras de una ciudad. Como los mapas de las ciudades son habitualmente publicos,
es relativamente sencillo obtener un grafo que represente la conectividad de intersecciones
y carreteras de una ciudad, y por tanto utilizarlo como fuente de partida para entrenar una
GNN. De hecho, esta tecnologia ha adquirido gran relevancia en lo que respecta a las predic-
ciones de trafico urbanas (un dominio que como se ha visto anteriormente acapara una gran
parte de la actividad investigadora). Actualmente es relativamente sencillo encontrar sistemas
de prediccion de trafico cuyas fuentes de datos son los sensores en diferentes puntos de la
ciudad y el grafo de la misma, obteniendo por un lado predicciones que consideran la topo-
logia de la ciudad, asi como un sistema para estudiar las relaciones causales entre el trafico
observado en dichas localizaciones (Zhang et al., 2022).

No obstante, su potencial y futuros usos van mas alld de obtener predicciones en locali-
zaciones en las que hay sensores. A través de técnicas basadas en caracteristicas de los grafos,
como el grado, la centralidad o la centralidad de intermediacion se pueden obtener caracteri-
zaciones de todos los nodos de un grafo y realizar estimaciones de flujo, ocupacién o tiempo
de recorrido en cada nodo (Manibardo et al., 2023), tal como se observa en la . Esto
tiene implicaciones de mayor alcance, ya que todos los problemas de rutado por los nodos de
una ciudad pueden utilizar tiempos de recorrido estimados en cada uno de los nodos, para
obtener rutas mas optimas. Igualmente, en otros entornos en los que se disponga de grafo,
como almacenes logisticos, las GNN pueden permitir desarrollar modelos conscientes de las
topologias reales. Asi, el uso de GNNs tiene un impacto directo en los nuevos desarrollos de
aplicaciones de movilidad urbana.

Ejemplo de aplicacién de grafos para estimar el trfico a nivel de red
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Nota: En la figura se aprecia el trafico obtenido en los nodos de sensor (marcados con una x), asé como
en los nodos generados en cada arista.
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El aprendizaje por refuerzo es una técnica de inteligencia artificial en la que un agente
aprende a tomar decisiones Optimas a través de la interaccién con un entorno, recibiendo
recompensas o penalizaciones en funcién de sus acciones, donde el objetivo es maximizar una
recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Este enfoque es bien conocido y establecido para
problemas en los que se implementan soluciones basadas en agentes, y tiene una aplicacion
directa y clara en el aprendizaje de los sistemas de trayectorias de los vehiculos auténomos, por
ejemplo. En estos problemas, el vehiculo es tratado como un agente que busca trazar una trayec-
toria entre dos puntos, y para ello dispone de acciones, que son recompensadas o penalizadas en
funcién de lo ttiles que sean para realizar la trayectoria de la manera mas eficaz. Sin embargo,
mas alld del uso “tradicional® de los sistemas de aprendizaje por refuerzo, existe actualmente
una corriente de investigacion en la que se estd aplicando esta tecnologia para resolver pro-
blemas de optimizacién combinatoria. Bajo este paradigma, frente al enfoque de disefiar una
solucién y evaluarla de acuerdo a una funcién objetivo, haciendo cambios para evolucionar
hacia soluciones mejores, el enfoque basado en aprendizaje por refuerzo construye soluciones
dindmicamente y las va penalizando o recompensando de acuerdo con un esquema de recom-
pensas similar a la funcién objetivo. La muestra las diferencias de entrenamiento entre
estos dos esquemas. Asi, para un problema de rutado en el que hay que encontrar el mejor orden
posible para recorrer una lista de nodos, una solucién basada en optimizacién combinatoria
(ala izquierda en la ) es construida de una vez, estableciendo un orden particular para
navegar por los nodos y evaluando de forma global como de buena es esa solucién. La solucion
basada en aprendizaje por refuerzo establece que el agente empieza en uno de los nodos y sus
posibles acciones consisten en desplazarse a uno de los nodos disponibles. Cada una de estas
acciones es penalizada o recompensada en funcién de lo buena que es esta decision de forma
global, es decir, considerando la ruta completa. Esta aproximacién, mucho mas costosa de cal-
cular la primera vez (en su entrenamiento), es capaz de generalizar para mejor para conjuntos
grandes de nodos, y obtener soluciones de forma muy répida, una vez se ha entrenado.

Diferencias en los esquemas de creacién de soluciones para un problema de
rutado de vehiculos que parte del nodo inicial (en ocre)

o™
Definicion completa de solucion para resolver con Definicion incremental para resolver
algoritmo de optimizacion metaheuristico con algoritmo de aprendizaje por refuerzo

Nota: Los modelos metaheuristicos crean una solucién completa y la evaldan, mientras que las aproxi-
maciones basadas en aprendizaje por refuerzo van calculando la mejor opcién a visitar considerando el
estado actual del agente y los nodos visitados previamente.



Entrenar un modelo de este tipo es mucho mads costoso y elaborado, pero su principal
ventaja reside en la capacidad de generalizacion y la rapidez en tiempo de inferencia. Un sistema
de aprendizaje por refuerzo moderno aprenderd, de forma latente en las redes neuronales que lo
componen, las caracteristicas del espacio de solucién, y una vez entrenado producird soluciones
nuevas en tiempos de respuesta muy bajos. Este cambio es diferencial respecto a los sistemas de
optimizacion, que requieren un gran esfuerzo computacional cada vez que alguna variable del
contexto ha cambiado.

Por este motivo, la utilizacién de aprendizaje por refuerzo para problemas de opti-
mizacién puede tener un impacto claro en el ambito de la movilidad urbana, pudiendo ser
empleado para optimizar rutas de transporte, gestionar el trafico en tiempo real, y mejorar la
eficiencia de los sistemas de transporte publico, entre otros. Como ejemplo, en (Andres, et al.,
2024) se utiliza aprendizaje por refuerzo para resolver un problema de rutado de vehiculos
frente a una solucién equivalente con algoritmos de optimizacién metaheuristica multiobje-
tivo. El problema estd planteado para vehiculos auténomos de reparto que comparten parte
del recorrido en formacién de peloton (platoon), de forma que se produce un aumento de la
eficiencia energética del conjunto de vehiculos. El objetivo es maximizar el recorrido en for-
macion de pelotdn, al mismo tiempo que se minimiza la distancia total recorrida cuando los
agentes se separan del mismo para hacer repartos de forma individualizada.

En los resultados mostrados en la se puede apreciar que la aproximacion de apren-
dizaje por refuerzo no solamente obtiene mejores soluciones en términos de distancia recorrida,

Soluciones a un problema de rutado con diferentes agentes que hacen repartos
simultineos basadas en aprendizaje por refuerzo (izquierda) y optimizacién
combinatoria (derecha)

Nora: La solucién basada en aprendizaje por refuerzo propone el uso de varios platoons (pelotones de
vehiculos) que operan de forma simultdnea y aumentan considerablemente la ruta compartida. Las
rutas compartidas son mostradas con lineas punteadas.
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sino también provee de soluciones que no estaban contempladas en la formulacién original del
problema (como considerar dos platoons simultaneos), ademas de ser capaz de generar solu-
ciones multiples en tiempos muy bajos. Esta capacidad de adaptacion a entornos dindmicos y
complejos hace que el aprendizaje por refuerzo sea una herramienta poderosa para abordar los
desafios de la movilidad urbana, permitiendo soluciones mas eficientes y sostenibles.

La explicabilidad de los modelos de inteligencia artificial (xAI) ha emergido como un
aspecto critico en un contexto en el que los sistemas IA estin cada vez mds integrados en
decisiones que afectan diversas dreas de la vida cotidiana, desde la atenciéon médica hasta
las finanzas. La explicabilidad ha cobrado especial relevancia en el contexto europeo, con
la vigencia de la AI-Act, que establece diversos estandares de uso de las herramientas IA,
muchos de ellos relacionados con la explicabilidad de los mismos. La capacidad de entender
como y por qué los modelos de IA toman ciertas decisiones no solo mejora la transparencia y
la confianza en estos sistemas, sino que también es esencial para identificar y corregir sesgosy
errores, acercando las salidas de estos modelos a la comprension de los expertos que los usan.

En el 4mbito de los vehiculos auténomos, la explicabilidad de los modelos de IA adquiere
una relevancia especial. Estos vehiculos dependen de algoritmos complejos para tomar deci-
siones en tiempo real, como la navegacion, la deteccién de obstaculos y la respuesta a situacio-
nes de emergencia. La falta de explicabilidad puede hacer que estos sistemas sean vulnerables
a ataques adversarios, donde pequenas perturbaciones en los datos de entrada pueden llevar a
decisiones incorrectas o peligrosas. La explicabilidad de la IA permite a los desarrolladores y
reguladores entender mejor el comportamiento de los algoritmos, identificar posibles puntos
débiles y fortalecer la seguridad contra ataques adversarios. Ademads, la xAI facilita la audito-
riay la regulacion de estos sistemas, asegurando que cumplan con los estandares de seguridad
y ética necesarios para su implementacién en entornos urbanos.

La inteligencia artificial generativa y los modelos de lenguaje estan en plena ebullicién
como una de las dreas mas innovadoras y de actualidad dentro de la investigacion en IA. Estos
modelos tienen la capacidad de generar contenido nuevo y coherente, como texto, imagenes,
musica y mas, a partir de patrones aprendidos de grandes volimenes de datos. La populari-
dad de estos modelos se debe en gran parte a su versatilidad y a la multitud de aplicaciones
que abarcan, desde la creacion de contenido creativo y la personalizacién de experiencias de
usuario hasta la automatizacién de tareas rutinarias y la mejora de la interaccién humano-
maquina. En principio el uso de estos sistemas parece alejado de cualquiera de los dominios
de la movilidad urbana, mads alld de su aplicacion en los sistemas de interaccion de los vehi-
culos auténomos; no obstante, y quizd por el gran atractivo actual que estos sistemas tienen



en la comunidad investigadora, estin empezando a ser utilizados en diversos dmbitos. Sus
aplicaciones van desde areas tangenciales al campo como el andlisis de redes sociales para
predecir el trafico, hasta la resolucion de problemas mucho mas relevantes, como su uso para la
explicabilidad de modelos produciendo explicaciones textuales o la agilizacioén del entrena-
miento de modelos de aprendizaje por refuerzo a través de instrucciones en lenguaje natural.
El potencial de estas herramientas para determinadas aplicaciones, especialmente relaciona-
das con los vehiculos auténomos, estd todavia por explorar, pero al igual que en otros campos,
es posible que la TA generativa tenga un impacto transformador en la movilidad urbana.

El impacto de la inteligencia artificial en la movilidad urbana es palpable actualmente
a través de multitud de servicios y tecnologias de movilidad de las que ya disponemos. La
inteligencia artificial ya ha transformado la forma en la que desplazamos personas y bienes
en las ciudades. Muchos de los servicios de movilidad, que se suelen dar por sentados, como
la entrega eficiente de paqueteria, se solucionan con herramientas IA, mientras para otros
aspectos como los vehiculos auténomos, la intervencion de herramientas IA es més evidente.
Pero la IA no solo ha revolucionado la forma en que gestionamos y optimizamos sistemas
de todos los dmbitos de la movilidad, sino que también esta abriendo nuevas oportunidades
para mejorar la eficiencia, la seguridad y la sostenibilidad en el entorno urbano. Asi, el camino
recorrido es importante, pero el avance de este conjunto de tecnologias plantea nuevos retos
cada dia. Como se ha podido observar a través de los diferentes ejemplos mostrados, la IA esta
transformando la manera en que las personas y los bienes se desplazan dentro de las ciudades,
con soluciones cada vez mas eficientes, rapidas y humanizadas. A medida que estas tecnolo-
gias continten evolucionando, es esencial que se implementen de manera ética y sostenible,
asegurando que los beneficios de la IA sean accesibles y equitativos para todos los ciudanos.
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CAPITULO VI

Pedro Larranaga

La creciente difusién y popularidad de los sistemas inteligentes basados en aprendizaje
automatico plantea la disyuntiva de su uso indiscriminado frente ala necesidad de comprender
su funcionamiento interno. La explicaciéon post hoc, a la que habitualmente recurren los
modelos de caja negra, no resulta suficiente en el ambito cientifico ni tampoco en situaciones
de alto riesgo. En tales casos se requiere que el humano sea capaz de interpretar tanto la salida
del sistema como el proceso interno seguido por el mismo hasta alcanzar dicho resultado. En
este capitulo analizaremos las potencialidades en interpretabilidad del paradigma conocido
como red bayesiana enfatizando su transparencia y versatilidad para llevar a cabo distintos
tipos de razonamiento, como por ejemplo el predictivo, diagndstico, intercausal, contrafactico,
o0 abductivo. Se mostrara un caso de uso real en neurociencia computacional.

Palabras clave: interpretabilidad, redes bayesianas, neurociencia computacional.
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La inteligencia artificial se ha convertido en una tecnologia disruptiva capaz de trans-
formar aspectos relevantes de nuestras vidas y con una gran repercusion en el desarrollo
economico de las naciones. Los medios de comunicacién se hacen eco a diario de avances
en inteligencia artificial al tiempo que las grandes empresas tecnoldgicas, la mayoria de
las cuales tienen sus sedes en Estados Unidos o en China, llevan aflos compitiendo por un
mercado cada vez mds numeroso y que les proporciona ganancias importantes. Los avances
conseguidos en estos ultimos afios en el desarrollo de aplicaciones relativas al tratamiento
de imagenes y al procesamiento de lenguaje natural han sido sorprendentes.

A pesar de dichos avances tecnoldgicos, la realidad en cuanto a su implementacion y uti-
lizacién deja mucho que desear. Asi por ejemplo, la Agencia de Administracién de Alimentos
y Medicamentos del Gobierno de los Estados Unidos norteamericanos (FDA, en su acrénico
en inglés) ha ido incrementando anualmente de manera exponencial el nimero de sistemas
inteligentes médicos aprobados, hasta situarse en cifras cercanas a los 120 en estos tltimos afos,
la mayoria de los cuales han sido en el ambito de la radiologia (Muehlematter et al., 2020). Sin
embargo la utilizacién de dichos sistemas inteligentes en el dia a dia hospitalario tiene una tasa
de implantacién muy baja. Los motivos aducidos son muy variados, si bien destaca el hecho de
que los médicos se resisten a utilizar sistemas que no les explican el porqué de las decisiones
aconsejadas. Esta necesidad de entender todo el proceso de razonamiento (tanto la algoritmia
en la que se fundamenta la induccién del modelo como la propia cadena de pasos que conduce a
una determinada salida) estd ocasionando que los humanos requieran de explicaciones ante las
decisiones que les proponen los sistemas inteligentes cuando estos se aplican a situaciones que
pueden considerarse criticas o de especial relevancia. Dichas situaciones pueden producirse en
la generacién de nuevo conocimiento cientifico, en decisiones judiciales acerca de la concesién
de libertad provisional a presos, en el diagndstico y el prondstico de enfermedades en medicina,
en el mantenimiento predictivo de plantas industriales o en la monitorizacion de puentes en
carreteras por las que diariamente pasan miles de coches.

Esta necesidad de explicar tanto los modelos de aprendizaje automatico, como los pro-
cesos de induccion de los mismos y de los diferentes tipos de inferencia que pueden llevarse a
cabo con ellos, ha dado origen a la denominada explicabilidad en inteligencia artificial (XAI)
(Gunning et al., 2019). Esta XAI es también recogida por la normativa de regulacién sobre
la inteligencia artificial (EU AI Act) aprobada recientemente por el Parlamento Europeo.
EU AI Act se fundamenta en una jerarquia de riesgos, que van desde minimo a limitado, alto
o inaceptable, y que desde el segundo nivel ya requieren de una transparencia en las decisio-
nes propuestas. Si bien el término XAI se extiende a toda la inteligencia artificial lo cierto es
que la inmensa mayoria de su aplicabilidad es a modelos inducidos a partir de métodos de
aprendizaje automatico. Cualquiera de las tareas que se llevan a cabo dentro del mismo, es
decir clasificacion supervisada, regresion, clustering, seleccion de variables, aprendizaje por
refuerzo u optimizaciéon heuristica, por citar las mas habituales, han ido desarrollando sus
propios métodos de explicabilidad, siendo la clasificaciéon supervisada la que ha recibido mas
atencion en la literatura especializada (Molnar, 2022).
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La necesidad de explicar modelos de aprendizaje automatico calificados como cajas
negras (por ejemplo los modelos entrenados con redes neuronales profundas) ha llevado a los
investigadores a desarrollar explicaciones basadas en modelos subrrogados que sean trans-
parentes, que si bien proporcionan aproximaciones al desempeno de los modelos originales,
muchas veces se encuentran alejados en sus prestaciones (Nakka et al., 2023). Ademas la
dificultad de explicar adecuadamente dichas cajas negras ha ocasionado la existencia de una
linea de investigacion que desaconseja este tipo de explicaciones en situaciones que sean de
vital importancia para el ser humano y que defiende el uso de modelos interpretables en su
lugar (Rudin, 2019). Esta es también la aproximacién propuesta en este capitulo.

La organizacion del capitulo es como sigue. La seccidn 2 describe los conceptos de inter-
pretabilidad y explicabilidad en sistemas inteligentes recalcando sus diferencias fundamen-
tales, enfatizando las tres propiedades que un sistema inteligente debe de cumplir para ser
considerado interpretable y describiendo las ventajas de contar con dichos sistemas interpre-
tables. La seccion 3 introduce el paradigma de redes bayesianas a partir del concepto de inde-
pendencia condicional entre tripletas de variables, proporcionando algoritmos de aprendizaje
a partir de datos, asi como distintos métodos de inferencia tanto exacta como aproximada. En
la seccién 4 se mostrard como las redes bayesianas verifican las tres propiedades necesarias
para su consideraciéon como paradigma interpretable, focalizindose a continuacién en las
potencialidades de interpretabilidad intrinsecas a las redes bayesianas. La seccién 5 muestra
un ejemplo de utilizacion de las redes bayesianas en la interpretaciéon de modelos de clasifi-
cacion morfologica de interneuronas GABA-érgicas. La seccidn 6 recoje las conclusiones del
capitulo junto con propuestas para seguir avanzando en la utilizacion de las redes bayesianas
como modelos interpretables.

En 2016 la agencia norteamericana de investigacion DARPA lanzé un programa donde
el foco principal era el desarrollo de modelos de inteligencia artificial que fueran explicables.
Los responsables de dicho programa (Gunning et al., 2029) lo motivan por la necesidad de
que los usuarios sean capaces de comprender la solucién proporcionada por el sistema, asi
como todas y cada una de las fases que el mismo ha efectuado hasta alcanzar la solucién. Se
pretendia que el ser humano se involucrase de manera activa en las decisiones sugeridas por
el sistema, llegando a aceptarlas incluso en casos en los que no coincida su juicio con el suge-
rido por el sistema, siempre y cuando la explicacién propuesta fuese comprensible y admisi-
ble para el experto. Esto generaria la posibilidad de crear un nuevo conocimiento basado en
aquellas sugerencias que no coincidiesen con el estado del arte, pero que el experto una vez
analizadas y comprendido todo el proceso de decision estuviese de acuerdo en admitirlas.

Si bien los sistemas inteligentes de caja negra, han sido (estan siendo) explicados con
la ayuda de otros paradigmas (subrogados) de caja blanca que son inducidos a partir del
comportamiento de dichas cajas negras, y por tanto no llegan a explicarlas en realidad, esta




practica esta siendo admitida y dada por buena por una parte importante de la comunidad
cientifica. Sin embargo, en problemas que puedan ser considerados como criticos, tanto por-
que afectan a aspectos relevantes de la naturaleza humana, como por su relevancia econé-
mica, judicial o cientifica, la necesidad de contar con sistemas inteligentes interpretables es
innegable (Rudin, 2019).

Segun Lipton, 2019, la interpretabilidad se refiere a la capacidad de un ser humano
para comprender el funcionamiento interno del modelo. Es decir, permite que las personas
comprendan cdmo el modelo llega a sus conclusiones o predicciones. Dicha interpretabilidad
descansa en tres propiedades que todo sistema inteligente debe de cumplir para ser conside-
rado como interpretable.

Simulabilidad, la cual hace referencia a la capacidad de un modelo para ser simulado
por un ser humano. No se trata solo de que sea sencillo, sino de que una persona
pueda reproducir el proceso llevado a cabo por el modelo para sugerir una respues-
ta. Este concepto se aplica al nivel del modelo completo.

Descomponibilidad, denota la capacidad de descomponer un modelo en partes, para
de esta manera facilitar la comprensién del modelo global. Esto se aplica a nivel de
los componentes individuales del modelo.

Transparencia algoritmica, expresa la capacidad de comprender el procedimiento
que el modelo sigue para generar su salida. Esto se aplica a nivel del algoritmo de
entrenamiento del modelo, permitiendo entender cémo el modelo aprende y proce-
sa los datos, asi como a nivel del algoritmo de inferencia para entender cémo se ha
llegado a la decision.

La interpretabilidad del modelo nos va a permitir que el humano sea el centro de las
decisiones y participe de manera activa en las posibles mejoras del sistema. Por otra parte, un
modelo interpretable va a posibilitar la justificacién de las decisiones sugeridas por el mismo,
la mejora de las prestaciones a nivel cuantitativo, la compresion de sus debilidades, el descu-
brimiento de nuevo conocimiento, el testeo de su robustez ante situaciones extremas, el anali-
sis de la existencia de sesgos que puedan mediatizar su comportamiento, y la transferencia de
los modelos inducidos a problemas en otros dominios de caracteristicas similares.

La muestra una ordenacién de algunos tipos de modelos de clasificaciéon super-
visada. Los interpretables (induccién de reglas, arboles de clasificacion, regresion logistica,
redes bayesianas, andlisis discriminante) se posicionan a la izquierda, mientras que los k-veci-
nos mas cercanos se encuentran en una posicion intermedia. En la parte de la derecha nos
encontramos con paradigmas que sin ser interpretables pueden ser explicados. Los bosques
aleatorios, las maquinas de vector soporte, el boosting, el perceptréon multicapa y las redes
neuronales profundas forman parte de este grupo. La explicabilidad en estos paradigmas se
lleva a cabo usando distintos modelos subrogados, asi como por medio de técnicas como
LIME, generando aproximaciones locales a las predicciones del modelo, o SHAP que busca
calcular la contribucién de cada variable predictora al modelo.
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Paradigmas de clasificaciéon supervisada en funcién de su interpretabilidad

Modelos subrogados
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Fuente: Elaboracién propia.

Una critica habitual sobre los modelos interpretables es que sus prestaciones cuanti-
tativas en cuanto a la clasificaciéon no llegan a ser competitivas al compararlas con las que
proporcionan los modelos explicativos. Este asunto ha quedado rebatido por varios traba-
jos empiricos (Lukas-Valentin et al., 2023; Shueli, 2010).

Las redes bayesianas al compararlas con los otros paradigmas interpretables de la

destacan por su gran versatilidad en cuanto a los diferentes tipos de interpretabi-

lidad que pueden efectuarse con las mismas, algunos exclusivos de este paradigma (véase
seccién 4).

Las redes bayesianas representan explicitamente el conocimiento incierto inherente a
un dominio por medio de una representacion gréafica que resulta ser muy intuitiva, facilitando
la interpretabilidad del modelo. Son capaces de acomodar tanto variables discretas como con-
tinuas, e incluso variables que varian en el tiempo. Son también aplicables a situaciones con
datos missing. El modelo de red bayesiana puede ser obtenido con la ayuda de un experto,
automaticamente a partir de datos, o combinando ambas aproximaciones. La aproximacion
automatica resulta de especial interés en la actualidad donde la accesibilidad a grandes bases
de datos es cada vez mas sencilla, y donde la modelizacion basada en el experto puede aca-
rrear un gran coste en tiempo a la vez que esta sometida a errores derivados del gran nimero
de variables a tratar al unisono.




Una gran ventaja de las redes bayesianas en comparacién con otros paradigmas del
aprendizaje automdtico es que con ellas se pueden llevar a cabo la gran mayoria de las tareas
habituales en aprendizaje automatico: clasificacion supervisada tanto en la prediccion de una
unica variable clase (Varando et al., 2015), como cuando nuestro interés radica en predecir
varias variables clase a la vez (Bielza y Larrafiaga, 2011); regresion de una unica variable a
predecir como de varias variables (Borchani et al, 2015); clustering probabilista con sus
diferentes variantes de multivista o multiparticién (Rodriguez-Sanchez et al., 2021); descu-
brimiento de asociaciones entre variables (Larraiaga et al., 1996); aprendizaje por refuerzo
(Valverde et al., 2023); deteccion de anomalias (Puerto-Santana et al., 2022); seleccion de
variables (Inza et al., 2000) u optimizacion heuristica (Larrafiaga y Bielza, 2024).

Supongamos que partimos de un conjunto de datos con N observaciones y # variables,
denotadas como X,...,X,. SeaD = {x‘,...,x”} el conjunto de datos, dondex” = (xlh,...,xh)

h=L.,N, X=(X,...X,) y 5€Q, ={12,.,R},i=1...n.

Una red bayesiana (Pearl, 1988; Koller y Friedman, 2009) es una representacioén de una
distribucién de probabilidad conjunta (JPD) p(X Leeen X, n)sobre un conjunto de variables
aleatorias discretas, X,..., X, . La regla de la cadena permite escribir la JPD como

p(Xl""’Xn): p(X))p(X, |X])p(X3 |X1,X2)---P(X,, |Xl""’X)1—]) (1]

La JPD contiene toda la informacién probabilistica sobre el dominio y puede ser usada
para responder a cualquier tipo de pregunta en términos probabilistas. El problema de usar la
JPD es que su tamafio crece exponencialmente con el nimero de variables 7. Las redes bayesia-
nas evitan la necesidad de contar con un nimero exponencial de parametros gracias a la con-
sideracion del concepto de independencia condicional que involucra a tripletas de variables.

Dos variables aleatorias X e Y son condicionalmente independentes (c.i.) dada una ter-
cera variable aleatoria Z si p(x,y|z)= p(x|z) Vx,y,z.Es decir, para cualquier Z=z, la
informacién Y=y no influencia la probabilidad de X=x. La definiciéon puede escribirse de
manera alternativa como p(x,y|z)= p(x|z)p(y|z) Vx,y,z,y también puede extenderse
al caso en que X, Y, Z sean vectores disjuntos de variables aleatorias.

El concepto de independencia condicional va a permitir reducir el nimero de para-
metros necesarios para especificar la JPD. Supongamos que para cada X, somos capaces de
encontrar un subconjunto de variables Pa(X;) < (X, X} tal que dado Pa(Xi), Xi esc.i.
de todas las variables en{Xl,...,X[fl}\Pa(X[) yioe, p(X, | X,,...X, )= p(X,|Pa(X))).

La JPD de la ecuacién [1] es ahora:

p(X,s X,) = p(X, | Pa(X))...p(X, | Pa(X,)) (2]
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en la que es de esperar que se reduzca sustancialmente el nimero de pardmetros. Esta modu-
laridad va a facilitar el mantenimiento del modelo, asi como el desarrollo de procedimientos
de razonamiento eficientes que posibiliten su interpretabilidad.

Una red bayesiana representa esta factorizacion de la JPD con un grafo aciclico dirigido
(DAG), el cual constituye la estructura de la red bayesiana. Un grafo G se representa por el
par (V,E), donde V es el conjunto de nodos y E es el conjunto de arcos entre los nodos en V.
Los nodos del DAG representan las variables aleatorias del dominio, X,...,X,. Los arcos
representan las dependencias probabilisticas entre las variables. Dichas dependencias se
cuantifican por medio de distribuciones de probabilidad condicionadas. Los padres de un
nodo X;, Pa(X,), X,, estin constituidos por todos los nodos que apuntan a X,. Diremos
que X, es un nodo hijo de dichos nodos padres. El término aciclico significa que el grafo no
contiene ciclos, es decir, que no existe una secuencia de nodos que siguiendo la direccién de
los arcos comience y termine en el mismo nodo.

Por tanto, la red bayesiana tiene dos componentes: un DAG y un conjunto de distri-
buciones de probabilidad condicionales asociadas a cada nodo X, dados sus padres en el
DAG, p(X,|Pa(X))), que determinan una nica JPD tal y como se muestra en la ecuacién [2].
El primer componente cualitativo se refiere a la estructura de la red bayesiana, mientras que
el segundo componente cuantitativo hace referencia a los pardmetros de la red bayesiana.
Cuando todas las variables son discretas estos pardmetros estan tabulados y constituyen la
tabla de probabilidad condicional (CPT).

La muestra un ejemplo hipotético de una red bayesiana modelando el riesgo
de demencia. Todas las variables son binarias, con x denotando la “presencia” y —x la “ausen-
cia’, para Dementia D, Neuronal Atrophy N, Stroke Sy Paralysis P. Para Age A, a
significa “edad +657 en caso contrario el estado es —a. De la estructura de la red bayesiana
se desprende que tanto Stroke como Neuronal Atrophy estan influenciados por Age
(padre de ambos en el DAG). Ambas variables tienen influencia en Dementia (su hijo).
Paralysis esta directamente asociada con Stroke. Las CPT indican las probabilidades
condicionales asociadas a cada nodo. Por ejemplo, un paciente que tiene “atrofia neuronal” y
ha sufrido un “accidente cerebro vascular” tiene una probabilidad de 0,96 de tener “demen-
cia’: p(d | n,s)=0,96. Sin embargo, en ausencia de “atrofia neuronal” y “accidente cerebro vas-
cular’, esta probabilidad es sdlo de 0,10, i. e., p(d | —n,—s)=0.10.

La JPD factoriza como p(4,N,S,D, p)= p(A)p(N|A)p(S|Ap(D|N,S)p(P|S), requi-
riendo 11 probabilidades en lugar de los 2°~1=31 parametros necesarios en el caso de no usar
la red bayesiana.




Ejemplo hipotético de una red bayesiana modelando el riesgo de demencia

Fuente: Elaboracién propia.

La propiedad de independencia condicional entre tripletas de variables puede ser che-
queada graficamete a partir del criterio de u-separation (Lauritzen et al., 1990). El criterio
para chequear si X e Y estdn u-separados por Z requiere de tres pasos. En el primer paso
se obtiene el menor subgrafo que contiene a X, Yy Z y a sus ancestros. En el segundo paso se
moraliza el subgrafo resultante, i. e., se afiade una arista entre padres con hijos en comun y, a
continuacion, se transforman los arcos en aristas. En el tercer paso, diremos que Z u-separa
X e Y si cualquier camino que se pueda establecer desde una variable en X a una variable en
Y contiene una variable en Z.

Las redes bayesianas ademads de proporcionarnos visualizaciones de las relaciones entre
las variables del dominio considerado y de darnos la posibilidad de chequear graficamente
independencias condicionales entre tripletas de variables, son modelos muy utiles para llevar
a cabo predicciones, diagndsticos y explicaciones. Esto se efectiia por medio del calculo de la
distribucion de probabilidad de una variable (o de un conjunto de variables) de interés dados
los valores de otras variables. Las variables observadas se denominan evidencia observada E=e.
A tales efectos existen tres tipos de variables en X: una variable sobre la que se efectda la
pregunta, X,, (habitualmente una tnica variable, aunque un vector de variables es también
posible), las variables evidencia E y el resto de variables, que son variables no observadas U.
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El término inferencia se refiere a encontrar la probabilidad de una variable X, (o de un
vector de variables) condicionado a e, i. e., p(X, |e). La teoria de la probabilidad nos propor-
ciona herramientas para computar p(X, |e). Esta computacion se denomina razonamiento
probabilista bajo incertidumbre, donde la evidencia se propaga a través de la estructura pro-
babilistica actualizando el resto de probabilidades. Si no hay evidencia, las probabilidades de
interés son distribuciones a priori, p(X,).La inferencia en redes bayesianas puede combinar
evidencia existente en cualquier parte de la red y responder a diferentes tipos de preguntas.
Bajo causalidad, podemos predecir los efectos dadas las causas (razonamiento predictivo),
diagnosticar las causas dados los efectos (razonamiento diagnéstico) o explicar una causa
como responsable de un efecto (razonamiento intercausal). Dicho razonamiento intercausal
es unico en redes bayesianas. En la estructura C;, - X < C,,C, y C, son independientes,
pero una vez que su hijo en comun es observado se convierten en dependientes. Ademads,
cuando el efecto X es conocido, la presencia de una causa explicativa hace que la causa alter-
nativa sea menos probable.

Inferencia tambien se refiere a encontrar los valores de un conjunto de variables que
mejor explican la evidencia observada. Esto se denomina inferencia abductiva. En abduccion
total, se busca el arg max,p(Ule), i. e., el objetivo es encontrar la explicacion mds probable
(MPE), mientras que en la abduccién parcial el objetivo es similar, en este caso referido a un
subconjunto de variables de U (el conjunto de explicacion), y se conoce también bajo el nom-
bre de mdximo a posteriori parcial (MAP).

El primer tipo de probabilidades que podemos examinar se refieren a las distribuciones
a priori de cada variable univariante p(X,), i. e., sin haber observado ningun tipo de eviden-
cia.La muestra estas probabilidades usando GeNle' . Por ejemplo, la probabilidad
de padecer “demencia” es 0,17.

Supongamos que tenemos un paciente que ha sufrido un “accidente cerebro vascular”
(E=S=s), es decir el estado s de la variable Stroke estd fijado con la barra al 100 %. Las proba-
bilidades actualizadas dada esta evidencia, i. e., p(x, | s) paralos nodos A,N,D o P, se muestran
en la . La probabilidad de sufrir “demencia” se ha incrementado a p(d|s)=0,52.
Para el estado opuesto —no tener “accidente cerebro vascular”- se obtiene p(d|—-s)=0,14 (no
mostrado). Este es un ejemplo de razonamiento predictivo.

Como un ejemplo de razonamiento diagnoéstico, dado el efecto de “paralisis” (P=p), la
probabilidad de que la causa sea un “accidente cerebro vascular” es alta, p(s|p)=0,57.
Para llevar a cabo el razonamiento intercausal, podemos considerar N, S y D. Neuronal
atrophy (N) y Stroke (S) son independientes y tenemos p(n)=0,12, p(s)=0,08
( ), pero una vez que Dementia (D) es observada, e. g, D=d, las probabilidades de

' https://www.bayesfusion.com/




(a) Las distribuciones  priori p(X) se muestran como grificos de barras, para
cada nodo X, (b) Después de observar que el paciente ha sufrido un “accidente
cerebro vascular” (§=s), las distribuciones se actualizan como p(X|s).

(@) (b)

las posibles causas, ny s, aumentan: p(n|d)=0,33y p(s|d)=0,25. La presencia de “atrofia
neuronal” (N=n), explicaria la “demencia” observada d, lo cual hace decrecer la probabilidad
de que Stroke seala causa, i. e, p(s|d,n)=0,20< p(s|d)=0,25. Por otra parte, la pre-
sencia de un “accidente cerebro vascular” hace que la “atrofia neuronal” sea menos probable,
p(n|d,s)=0,26< p(n|d)=0,33.

Ademads, podemos encontrar la explicacién mas probable para un paciente con
pardlisis, si resolvemos arg méx{A’N’S_D}p(A,N,S,D|p). Obtenemos (a,-n,s,~d), con probabili-
dad 0,25. Es decir, la paralisis se explica por: tener una “edad de +65 afios”, haber tenido
un “accidente cerebro vascular’, y no tener ni “atrofia neuronal” ni “demencia”. Las otras
posibles configuraciones son menos probables. Finalmente, en la abduccién parcial bus-
cariamos la explicacion (reducida) del conjunto de variables (4, S) dada la misma eviden-
cia de pardlisis. En otras palabras tratamos de resolver el problema argmax,, ,p(4,5]p) y
encontramos la configuracién (g, s), con probabilidad 0,53. Esto nos dice que “paralisis”
estd (parcialmente) explicada por tener una “edad de +65 afios” y haber sufrido un “acci-
dente cerebro vascular”

La inferencia exacta en redes bayesianas es un problema NP-dificil? (Cooper, 1990). En
la practica muchas de las inferencias exactas que se llevan a cabo no se relacionan con el peor

2 La clase de problemas NP-dificiles (NP-hard) es un concepto fundamental en teoria de la complejidad
computacional y describe problemas que son al menos tan dificiles como los problemas de la clase NP
(Nondeterministic Polynomial time), problemas cuya solucién puede ser verificada en tiempo polinémico por una
maquina determinista.
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caso y se puede dar una respuesta no muy costosa computacionalmente usando los algorit-
mos que se muestran en lo que sigue.

Existen varios algoritmos exactos de propagacion de la evidencia en redes bayesianas.
La aproximacion por fuerza bruta usa la factorizacién proporcionada por la red bayesiana
para obtener la JPD y posteriormente por marginalizacion da respuesta a las preguntas de
inferencia, siendo sin embargo, incapaz de organizar eficientemente las operaciones necesa-
rias para llevar a cabo dicha inferencia, aspecto en el que si que se focaliza el algoritmo de eli-
minacion de variables. Este algoritmo se ilustra en el ejemplo que aparece, a continuacién. El
algoritmo de paso de mensajes (Lauritzen y Spiegelhalter, 1988) opera enviando mensajes entre
los nodos de la red bayesiana. Un nodo actia como un procesador auténomo que colecta los
mensajes que le llegan (factores) de sus nodos vecinos, efectiia ciertas operaciones (sumas
y multiplicaciones) y envia un mensaje de salida a sus nodos vecinos. El proceso termina
cuando el nodo raiz ha recibido mensajes de todos sus nodos adjuntos.

Supongamos que estamos interesados en la probabilidad de Stroke para un
paciente que no sufre de demencia, p(S|—d). Comenzamos con una lista £ que con-
tiene todas las distribuciones locales dadas en la red bayesiana instanciadas por D=—d :
L={f(A), fy (N, A), £(S, 4), f(P,S), f,(=d, S, N)}.

Consideremos el orden de eliminacion P-A-N. En primer lugar elimi-
namos P computando X, f,(P,S)=1. La nueva lista no contiene f,(P,S). En
segundo lugar eliminamos A calculando X, f,(A)fy(N,4) f5(S,4)=g,(N,S), que
nos proporciona ¢,(n,s)=0,0114, g,(=n,s) = 0,0686, g,(n,—s) = 0,1086 y g,(n,—s) =0,8114
Ahora la lista es L={g(N,S),f,(—d,S,N)}. Finalmente, eliminamos N calculando
Xy [p(=d,S,N)g(N,S)=g,(S), con ¢,(s)=0,0382 'y g,(—s)=0,7954. Ahora
L={g,($} v 9,(S)es p(S,—d). Para obtener p(S|—d), una normalizacién es necesaria:

p(s|—=d) = __ 00382 =0.0458 y p(—s|—d) = 0,7954

= —————=0,9542.
0,0382+0,7954 0,0382+0,7954

La expresion computada ha sido p(S|—d) < X, p(—d | N,S)E, p(N | A)p(S| A p(A)Z, p(P|S).

La inferencia aproximada se plantea como una alternativa a la exacta para redes baye-
sianas extremadamente complejas y de gran tamano. Sigue siendo un problema NP-dificil
(Dagum y Luby, 1993). La inferencia aproximada se basa en la simulacion de la red bayesiana
para generar un gran nimero de casos (instancias completas) de la JPD, y posteriormente
estimar la probabilidad solicitada a partir de las frecuencias observadas en las muestras.




Consideremos que nuestro objetivo es estimar la probabilidad p(Y=y|e) para cualquier
YC{X ¢ n}. El muestreo légico probabilistico (Henrion, 1988) parte de un orden ancestral
(padres anteceden a los hijos) entre los nodos. Se muestrea un nodo X después de mues-
trear de todos sus padres, Pa(X), lo cual proporciona un valor fijo, pa(X). Después de haber
muestreado p(X|pa(X)) de todos los nodos, obtenemos una muestra de p(X), la distribucion

de probabilidad conjunta. Este proceso se repite M veces. Podemos estimar p(y|e) = %
ple

a partir de la estimacion del numerador, como la fracciéon de muestras (del total de M) en

las que hemos visto (y, e) y del denominador como la fracciéon de muestras (del total de M)

donde hemos visto e.

Otros métodos de inferencia aproximada incluyen el denominado pesado por verosimi-
litud (Shachter y Peot, 1989) y el muestreo de Gibbs (Pearl, 1987).

Los modelos de redes bayesianas pueden obtenerse a partir de la interaccién con un
experto en el dominio a modelar, de manera automatica induciendo el modelo a partir de
un algoritmo o como una combinacién de ambos.

R denota la cardinalidad de €2,,, es decir el nimero de valores posibles de la variable
X,.Sea g, = |, | el nimero de combinaciones posibles, cada una denotada pa/, de los
valores de los padres de X, es decir, Q, | = {pa:,...,paf . Entonces, la CPT de X, con-
tiene los parametros 6, = p(X, =k|Pa(X,)=pa)), la probabilidad condicional de que X,
tome su k-ésimo valor dado que sus padres toman su j-ésimo valor. Por lo tanto, la CPT de X,
requiere la estimacion de los parametros 6, , un vector de R,g, componentes. 0=(0 ,..., 6 ) que
incluye todos los pardmetros en la red bayesiana, es decir, 6,,,Vi=1,...,n,j=1,....q,,k=1,...,R,,
siendo un vector con X7 | R g, componentes.

Aprendizaje de pardmetros. Una vez que se ha encontrado la estructura de la red baye-
siana G, los pardmetros ¢, se estiman a partir del conjunto de datos D. Sean N, el nimero de
casos en D en los que se ha observado la configuracién Pa(X,)=pa/,y N, el nimero de cas-

os en D donde se ha observado simultdneamente que X, =ky Pa(X,)=pa/ (N, =X ,N,,).

La estimacién mdximo verosimil busca los valores 8" de los pardmetros que maximi-
zan la verosimilitud del conjunto de datos dado el modelo:

6" = arg max £(0| D,G) = arg max p(D| G, ) = arg méxf[lp(x” |G, 0) (3]
0 0 0 =
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Usando las premisas de independencia global de los pardmetros y de independencia
local de los pardmetros (Spiegelhalter y Lauritzen, 1990), la anterior expresion puede calcu-

R . - ]
larse como £(0|D,G) =TI, IT9 1,6, . Por lo tanto, los estimadores maximo verosi-

. . . . A N,
miles de 6, pueden estimarse mediante conteos de frecuencias en D Q%L =  donde
N,

Ny =X Ny ’

En el enfoque de estimacién bayesiana los parametros @ se modelan con una variable
aleatoria con distribucién de probabilidad f(@|G), codificando el conocimiento previo
sobre los posibles valores de @. La distribucién a posteriori dados los datos D y el grafo
G se calcula aplicando la regla de Bayes: f(8|D,G)x p(D|G,0)f(8]G). Esta distribu-
cién puede resumirse usando alguna medida de tendencia central, tipicamente la media

a posteriori 0% =107(6|D,G)d0.

La distribucién de Dirichlet es una familia conjugada para distribuciones categori-
cas (como las que aparecen en las redes bayesianas discretas). Por lo tanto, asumiendo una
distribucion de Dirichlet para la distribucién a priori (Spiegelhalter y Lauritzen, 1990), la a
posteriori también seguird una distribucion de Dirichlet. Asi, tenemos que para la distribu-

cién a posteriori de los pardmetros @, = (0,,...,0,,) en la variable condicionada Xi|pa/, si

(0,19) ~ Dir(a,....a, ) , entonces (0, | D,G) ~ Dir(a;, + Ny, ... @, + Ny ), y por lo tanto
A N. +a,

la media a posteriori de cada ), (k =1,...,R ) da lugar a la estimacién bayesiana: ;' = —2—",
N;+a;
ij [/

R . ’ . . .
donde @; =X}’ ;.. Los hiperpardmetros &, pueden interpretarse como conteos imagina-
rios basados en nuestra experiencia previa. La interpretacion de la distribucion de Dirichlet
serfa que antes de obtener D hemos observamos virtualmente una muestra de tamano «;;,
donde X, =k |pa/, fue visto a,, veces.

Aprendizaje de estructuras. Existen dos maneras diferentes de abordar el aprendizaje de
la estructura: (a) Testando las independencias condicionales de las variables por medio de
tests de hipotesis; (b) Puntuando la bondad de cada estructura candidata la cual es buscada
heuristicamente.

(a). Los métodos basados en restricciones testan estadisticamente las independencias
condicionales entre tripletas de variables a partir de los datos, para a continuacion
encontrar un DAG que representa un gran porcentaje de (y siempre que sea posible
todas) las restricciones de independencia condicional identificadas por los tests de
hipétesis.

El método mas representativo es el algoritmo PC (Spirtes y Glymour, 1991). PC comien-
za con un grafo completo no dirigido y consta de tres etapas. La etapa 1 produce las
adyacencias en el grafo (el esqueleto de la estructura aprendida) mediante la elimina-
cidn de aristas a través de pruebas de hipotesis. La etapa 2 identifica colisionadores que
sirven para orientar algunas aristas. La etapa 3 tiene como objetivo orientar el resto
(dentro de lo posible) de las aristas.




La etapa 1 actiia de manera iterativa. La primera iteracion de PC verifica la indepen-
dencia marginal para todas las parejas de nodos (X, X ), es decir, sin condicionar en
otras variables (S= ). Si son independientes, se ehmma la conexién y el conjunto
vacio se guarda como conjunto de separaciéon en S; =S . En la siguiente iteracion,
el tamarfio t de S aumenta en una unidad. Asi, el algorltmo verifica si para cada pareja
ordenada (X, X,) que atin estdn adyacentes en G, X,y X son c.i. dado S, para cualquier
§ de tamario t=1 de Adj\{X}. Se consideran todos los posibles conjuntos § segin el
orden. La arista X-X; se elimina si y solo si se encuentra un conjunto § que hagaa Xy
X, c.i. Este S se guarda como conjunto de separacién en §; =S ;. Si se han considerado
todas las parejas ordenadas de nodos adyacentes para testar la independencia condi-
cional dados todos los subconjuntos S de tamarfio t de sus conjuntos de adyacencia, el
algoritmo aumenta ¢ en una unidad. Por lo tanto, el proceso se repite para conjuntos de
condicionamiento § con dos nodos, luego tres nodos, etc., afinando el grafo hasta que
se agoten todas las posibilidades (hasta n-2 variables), y no queden mas conjuntos de
adyacencia por verificar. El nimero de pruebas de independencia condicional para
una pareja dada (X, X ;) se vareduciendo en cada iteracién. A medida que PC avanza,
la fiabilidad de las pruebas estadisticas de independencia condicional disminuye porque
los conjuntos § incluyen un numero creciente de variables (reduciendo asi el tamafio
de las muestras sobre las que se aplican las pruebas).

Basado en el esqueleto y los conjuntos de separacion, la etapa 2 identifica colisionado-
res para orientar algunas aristas. En las conexiones divergentes (X<X~>X,) y en serie
(X>X>X,) entre tres nodos, X, y X, son independientes dado X.. Para una conexién
convergente (X>X<X)), X, y X, son dependientes dado X.. Por lo tanto, si conside-
ramos X-X-X, (donde X y X, no son adyacentes) en &, primero identificamos un
colisionador en X probando si X, y X, son dependientes dado X.. Si lo son, dibujamos
X>X<X,. Esto se puede inferir a partir de las pruebas ya realizadas para eliminar la
arista entre X, y X, y los conjuntos de separacion guardados. X, es un colisionador si

y solo si X. &S, es decir, si X; no se incluy6 en el conjunto de condicionamiento que
hizoaX y X, ci
i kT

Finalmente, la etapa 3 orienta tantas aristas no dirigidas restantes como sea posible. Este
proceso se realiza por consistencia con las aristas ya orientadas y de modo que no se
formen nuevos colisionadores ni ciclos. Se lleva a cabo de manera recursiva hasta que
no se puedan orientar mds aristas. Las siguientes tres reglas se aplican repetidamente:

Orientar X-X, como X>X, siempre que haya una arista dirigida X>X. tal que X, y
X, no sean adyacentes (de lo contrario se crearia un nuevo colisionador);

Orientar X-X; como X>X. siempre que se forme una cadena X>X>X, (de lo con-
trario se crearia un ciclo dirigido);

Orientar Xi—)(j como XxeX] siempre que haya dos cadenas Xi-Xker y Xi—Xher tales
que X, y X, no sean adyacentes (de lo contrario se crearia un nuevo colisionador o
un ciclo dirigido).
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(b). Los métodos basados en puntuacion y biisqueda utilizan una funcién de puntuacion
relativa a los datos para medir la calidad de cada estructura de red bayesiana candidata.
El objetivo es encontrar una estructura de red que maximice la funcién de puntuacién.
Los métodos generalmente comienzan a partir de una estructura inicial (generada alea-
toriamente o a partir del conocimiento ya existente sobre el dominio). Un método de
busqueda, habitualmente basado en un heuristico, es el encargado de realizar movi-
mientos inteligentes en el espacio de posibles estructuras de red. En esta seccién nos
centraremos en el espacio de los DAG.

La cardinalidad del espacio de los DAG viene dada por la férmula recursiva de
Robinson (Robinson, 1977) y es superexponencial en el nimero de nodos. En con-

creto, el nimero f(n) de posibles DAG que contienen #n nodos estd dado por la recurrencia

Fy =2, <D 2 p i), para n>2, la cual se inicializa con f (0)=f(1)=1. La tarea de encon-
trar una estructura de red que optimice la puntuacién es un problema de optimizacién com-
binatoria y se sabe que es NP-dificil (Chickering, 1996). Esto motiva el uso de heuristicos
para llevar a cabo dicha bisqueda.

La calidad del ajuste de un DAG G al conjunto de datos D se mide por una funcién
Q(D,9), de tal manera que cuanto mejor sea el ajuste, mayor sera la puntuacion. El problema
del aprendizaje de la estructura es encontrar arg max, Q(D,0). Un criterio simple es la log-
verosimilitud estimada de los datos dada la red bayesiana:

log £(0|D,G) =log p(D|G.0) = log [T, T1%, T1f, 6, =%/ 2% 3 N, logh,,  [4]

ik

donde 6, =M =

ijk ijk

9
El inconveniente de usar la verosimilitud como puntuacion es que aumenta de manera
mondtona con la complejidad del modelo (sobreajuste estructural). Por lo tanto, la estructura
que maximiza la verosimilitud coincide con el grafo completo. Para evitar este problema se ha
propuesto una familia de puntuaciones de log-verosimilitud penalizada que penalizan la com-

plejidad de la red. Su expresién general es O™ (D,G) =X 2% 5 N, log Njk —dim(G) pen(N),

donde dim(G) =X, (R, —1)g, denotala dimensién del modelo (ntimero deyparémetros nece-

sarios en la red baye51ana) y pen(N) es una funcién de penalizacién no negativa. Si pen(N)=1,

tenemos el criterio de informacion de Akaike (AIC) (Akaike, 1974) y si pen(N) = llogN el
criterio de informacién bayesiano (BIC) (Schwarz, 1978).

El objetivo de un enfoque bayesiano es encontrar la estructura con la méxima probabi-
lidad a posteriori dado el conjunto de datos, es decir, arg max, p(G|D). Usando la formula de
Bayes, p(G| D) < p(D,G) = p(D|G)p(G). El segundo factor, p(G), denota la distribucién a
priori sobre las estructuras. El primer factor, p(D|G), es la verosimilitud marginal de los datos,
definida como p(D|G) = Ip(D |G,0)= f(0]|G)d0, donde p(D|G,0) es la verosimilitud de
los datos dada la red bayesiana (estructura G y pardmetros @), y f(0|G) es la distribucién a
priori sobre los parametros.




Supongamos que el vector de parametros de la red bayesiana tiene una distribu-
cion de Dirichlet (6, |G)~ Dir(a,,,....;; ). En tal caso (Cooper y Herskovits, 1992)
obtuvieron una expresiéon cerrada para la verosimilitud marginal que al
tomar logaritmos se transforma en la puntuacién bayesiana de Dirichlet

I'(ey) & F(ai,'k"'Ni/k)J.

(D, G) = lo +2.3% | lo + 2
07 (D.g) =log p(9)+X, ,1[ 8T =1 [(a,)

(a;+N;)

Esta puntuacion tiene poco interés practico ya que requiere la especificacién
de todos los hiperpardmetros &, para todos los i, j, k. Por esta razon se han propuesto
algunos casos particulares mas simples. La puntuacion K2 (Cooper y Herskovits, 1992)
utiliza la asignacién no informativa @, = 1, para todos los i, j, k, obteniéndose
(& -D!

—i R .
(N, +R _1)!+Zk:1 log Ny, ]

0"*(D.g) =log p(§) +Z] X%, [bg

En cuanto a procedimientos de busqueda, el mas conocido es el algoritmo K2
(Cooper y Herskovits, 1992). K2 utiliza un método de busqueda voraz y la puntuacion
K2. Comienza con una estructura sin padres, un orden sobre los nodos y un limite supe-
rior sobre el nimero maximo de padres que se permite tener a cualquier nodo. El algo-
ritmo agrega de manera incremental, desde el conjunto de nodos que preceden a cada
nodo X, y siguiendo el orden establecido, el padre cuya adicién incremente mas la funcién

R -D! L L o
: ) =I11% ————I1., N,, !. Cuando la ad d dre indivi-
9(X,,Pa(X))) =11%, (N, + R D) i1 NV |- Cuando la adicién de ningun padre indivi
dual no mejora la puntuacién, no se afiaden mds padres al nodo X, y pasamos al siguiente
nodo en el orden.

Otros algoritmos que se han usado para la busqueda de la mejor estructura de
red bayesiana han sido: busqueda voraz (Buntine, 1991), enfriamiento estocdstico
(Heckerman et al., 1995) métodos MCMC (Giudici y Green, 1999), algoritmos genéticos
(Larrafaga et al., 1996), y algoritmos de estimacion de distribuciones (Larraiaga et al., 2000).

Los clasificadores bayesianos con variables predictoras discretas aproximan p(x, ¢) con
la factorizacién proporcionada por la red bayesiana para las variables aleatorias X ,..., X , C.
Es decir p(x,c) = p(c|pa(c)) I, p(x, |pa(x,)). Con una funcién de pérdida 0-1, la regla de
decision de Bayes consiste en encontrar c* tal que ¢* = arg max_p(c|x)=arg max_p(x|c).

La muestra un esquema de distintos clasificadores bayesianos en funcién de
si la variable C tenga o no padres y de si se permiten independencias condicionales depen-
dientes del contexto.



CAPITULO VI: Interpretabilidad con redes bayesianas

Clasificaciones bayesianos discretos en base a la factorizacién de p(x,c)

Fuente: Elaboracién propia.

Para el caso en que Pa(C)=#, el problema consiste en max_p(c)p(x|c). En tal caso,
los diferentes clasificadores bayesianos se agrupan bajo el nombre de modelos de naive Bayes
aumentado donde se recogen modelos clasificatorios que van aumentando en complejidad.
Si Pa(C) # #, p(x,c) se puede factorizar de diversas maneras, bien por medio del manto de
Markov de C o usando clasificadores basados en redes bayesianas no restringidas. Finalmente,
se pueden considerar relaciones de independencia condicional especificas para cada valor
de ¢, lo cual da origen a clasificadores bayesianos basados en multirredes.

La muestra las estructuras de los diferentes clasificadores bayesianos que se
presentardn a continuacion. Naive Bayes (Maron y Kuhns, 1960) es el clasificador bayesiano
mds simple. Las variables predictoras se asumen que son condicionalmente independientes
dada la clase. Esta premisa, si bien estd muy alejada de lo que realmente ocurre en un pro-
blema real, resulta ser muy util cuando # es grande y/o N es pequeno. La premisa conduce a
que p(c|x)x p(o)II., p(x, |c) (Minsky, 1961) demostré que la frontera de decisién aso-
ciada a un clasificador naive Bayes es un hiperplano.

Las prestaciones en cuanto a resultados clasificatorios del naive Bayes mejoran si
tan soélo se consideran aquellas variables predictoras que son relevantes y no redundan-
tes. Este proceso de seleccidon de variables conduce al modelo naive Bayes selectivo, donde
pc|x)c p(c|x.)= p(c)Il,., p(x,|c),yX, denota la proyeccién de X en el subcon-
junto de variables seleccionadas F C {1, 2, ..., n}. La seleccién de variables puede llevarse a
cabo por medio de una aproximacion por filtrado (Pazzani y Billsus, 1997), o a partir de una
aproximacion basada en envoltura (Inza et al., 2000).

El modelo semi naive Bayes relaja la asuncién de independencia condicional intro-
duciendo nuevas variables obtenidas como el producto cartesiano de dos o mas variables
predictoras originales. Estas nuevas variables predictoras siguen siendo condicionalmente
independientes dado el valor de la clase. Se tiene p(c|x) < p(c) Hle p(xsl |¢), donde
Sj c {1,2,...,n} denota los indices en la j-ésima variable (original o producto cartesiano),
j=1..,K 8 NS =0,paraj#l Elalgoritmo de seleccién secuencial hacia adelante y union




Estructuras de clasificacién bayesianos

Notas: (a) Naive Bayes. (b) Selective naive Bayes. (c) Seminaive Bayes. (d) Naive Bayes aumentado a
4rbol. (e) Clasificador basado en superpadres con dependencias de orden 1. (f) Clasificador bayesiano
k-dependiente. (g) Naive Bayes aumentado a red bayesiana. (h) Clasificador bayesiano basado en el manto
de Markov. (i) Clasificador bayesiano no restringido. (k) Clasificador bayesiano basado en multirredes.
Fuente: Elaboracién propia.

(Pazzani, 1996) se guia por la precision en la clasificacién, comenzando con una estructura
vacia. A continuacion, el algoritmo considera la mejor opcidn entre (a) agregar una variable
no utilizada por el clasificador actual como condicionalmente independiente de las variables
(originales o productos cartesianos) utilizadas en el clasificador, y (b) unir una variable no
utilizada por el clasificador actual con cada variable (original o producto cartesiano) presente
en el clasificador. La mejor de estas dos opciones se aplica de manera iterativa hasta que el
modelo deje de mejorar en sus prestaciones clasificatorias.

El subgrafo formado por las variables predictoras de un modelo naive Bayes aumentado
con drbol (TAN) (Friedman et al., 1997) es un arbol. Por lo tanto, todas las variables predic-
toras tienen exactamente un padre, excepto la variable raiz del arbol, que no tiene padres.
El algoritmo para aprender una estructura TAN calcula la informacién mutua de cualquier
par de variables predictoras condicionada a C, I(X, XJ.|C). A continuacién, las aristas de un
grafo no dirigido completo con nodos X, ..., X se anotan con los numeros de informacién
mutua condicional calculados previamente. El algoritmo de Kruskal (Kruskal, 1956) se usa
para encontrar las n-1 aristas del grafo, de tal manera que formen un arbol y cuya suma
de pesos sea maxima. El arbol no dirigido se convierte entonces en un arbol dirigido selec-
cionando una variable al azar como nodo raiz y reemplazando las aristas por arcos. Final-
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mente, se superpone una estructura naive Bayes para formar la estructura TAN. Se tiene:
plclx)oc p(e)p(x, | )1 ., p(x]c,x;;), donde X denota el nodo raizy {Xj(,_)} =Pa(X)\C,
para cualquier i # r.

Los clasificadores bayesianos basados en superpadres con dependencias de orden 1
(SPODEs) (Keogh y Pazzani, 2002) son modelos en los que todas las variables predictoras
dependen de una tnica variable predictora (la misma para todas) llamada superpadre, ade-
mas de la clase. En tal caso, p(c|x) < p(c)p(x,, |, .., p(x;]c,x,,), donde X, denota
el nodo superpadre. La gran ventaja de esta aproximacién es que no necesita de un algoritmo
de aprendizaje para fijar la estructura.

El clasificador bayesiano con k dependencias (k-DB) (Sahami, 1996) permite que cada
variable predictora tenga un méximo de k variables padre, ademas de la variable clase. Se tiene
ple|x) o< p(o)I1, p(x;|c,x,,....,x, ) donde X, , ...X, son los padres de X, en la estructura.
El orden de inclusién de las variables predictoras X, en el modelo se basa en I(X,, C), empe-
zando con la mds alta. Una vez que X, entra en el modelo, sus padres se seleccionan eligiendo
las k variables XJ en el modelo con los valores més altos de I(X, XJ.|C).

El clasificador naive Bayes aumentado con una red bayesiana (BAN), tiene cualquier
estructura de red bayesiana como el subgrafo de variables predictoras (seccion 3.3.1). Se tiene
plc|x) < p(e)I1, p(x, | pa(x,)) . Ezawa y Norton (1996) primero, calculan I(X, C) para
las n variables predictoras y luego seleccionan el niimero minimo de variables predictoras
k que satisfacen ZI;ZII(X 55021, I(X,,C), donde 0 < £, < 1. En segundo lugar, se calcula
I(X, XJ,|C) para todos los pares de las variables seleccionadas. Se seleccionan las aristas corres-
pondientes a los valores mas altos hasta que se supera un porcentaje ¢, de la informacién
mutua condicional total T (X, X, | C). La direccionalidad de las aristas se basa en la orde-

nacion de las variables predictoras obtenida en el primer paso.

El manto de Markov de C esta formado por aquellas variables (padres, hijos y padres de
los hijos de C) cuyo conocimiento es lo tnico que afecta a la distribucion de probabilidad de
la variable clase. Podemos inducir un clasificador bayesiano basado en el manto de Markov
(Koller y Sahami, 1996), partiendo de todas las variables predictoras, y en cada paso elimi-
nando del manto de Markov considerado en esa iteracion, aquella variable que menos infor-
macion aporta con respecto de C. En concreto, proponen eliminar la variable que permite
mantener p(C[MB"(C)) lo més cercana posible a p(C|X).

Los clasificadores bayesianos generales no restringidos no consideran a C como una
variable especial en el proceso de induccién. Podemos usar cualquier algoritmo de la secciéon
3.3.1 para inducir el DAG con las n+1 variables. El correspondiente manto de Markov de C se
usa con fines de clasificacion.

Las multirredes bayesianas (Geiger y Heckerman, 1996) permiten codificar indepen-
dencias condicionales asimétricas, que solo se cumplen para algunos, pero no para todos los
valores de las variables involucradas. Para clasificacion supervisada, consisten en varias redes
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bayesianas (locales), cada una de las cuales estd asociada con un subconjunto del dominio de una
variable C. Asi, condicionado a cada c, las variables predictoras pueden formar diferentes redes
locales con diferentes estructuras. Por lo tanto, las relaciones entre las variables predictoras no tie-
nen que ser las mismas para todos los valores de c. Se tiene p(c|x) o« p(c) 1, p(x, | pa, (x,)),
donde Pa (X)) es el conjunto de padres de X, en la red bayesiana local asociado con C =c.

Veamos como las redes bayesianas verifican las tres condiciones impuestas en [6] para
que un paradigma pueda ser considerado como interpretable (seccion 2).

Por lo que respecta a la simulabilidad, un ser humano puede reproducir el proceso que
lleva a cabo una red bayesiana para sugerir una respuesta, ya que todos los procedimientos
tanto exactos como aproximados para llevar a cabo cualquier tipo de inferencia consisten en
efectuar sumas y multiplicaciones. Obviamente si el nimero de nodos del DAG es elevado
y/o la densidad de las conexiones es alta, el seguimiento por parte del humano de todas las
operaciones necesarias para que el modelo proporcione una respuesta puede ser tedioso.

La descomponibilidad del modelo es una propiedad que es intrinseca a las redes bayesianas.
La factorizacion de la distribucion de probabilidad conjunta como producto de las distribuciones
de probabilidad de cada variable dados sus padres en el DAG es la esencia de la modularidad que
va a facilitar la interpretacion del modelo global a partir de la interpretacién de cada uno de los
submodelos asociados a cada una de las variables en el DAG. Por otra parte, la descomponibilidad
de las métricas habitualmente usadas para inducir el modelo a partir de datos (seccion 3.3) hace
que el aprendizaje de las estructuras de redes bayesianas pueda llevarse a cabo de manera modular.

Finalmente, la transparencia algoritmica tanto en el proceso de induccién del modelo,
como de su posterior uso, son evidentes en las redes bayesianas. Tan sélo se requiere com-
prender conceptos basicos de Probabilidad, Estadistica, y de Optimizacién Heuristica, disci-
plinas en las que descansan ambos procesos.

La muestra las posibilidades que proporciona una red bayesiana para poder
interpretar un modelo desde distintos puntos de vista. Por lo que se refiere al modelo es facti-
ble testar en el grafo cualquier independencia condicional entre tripletas de variables a partir
del criterio de u-separacion. Adicionalmente podemos representar los arcos del DAG con
grosores que sean proporcionales a la importancia de estos, cuantificando la importancia de
cada arco a partir de su aportacion a la métrica que el algoritmo de induccién esta tratando
de maximizar. Las redes bayesianas posibilitan distintos tipos de razonamiento que van desde
un razonamiento predictivo, en el cual dadas unas causas nos preguntamos por las proba-
bilidades de determinados efectos, o alternativamente por un razonamiento diagnéstico, en
el cual se conocen las causas y se trata de calcular las probabilidades de los distintos efectos.
El razonamiento intercausal (exclusivo de las redes bayesianas) asume la existencia de dos
(o mads causas) comunes para un mismo efecto. Si se conoce que una de las causas se ha pro-
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Interpretando una red bayesiana a partir del estudio del modelo, de diferentes tipos de
razonamiento, de distintas opciones de propagacién de la evidencia y de posibilidades
de entender varias maneras de decidir

Independencias condicionales

- (causalefecto)
Grosor de arcos ? ‘

plefecto|causa) Predictivo
Ayudas / Diagnéstico
visuales 2 _— A ,
1. Modelo 2. Razonamiento N

Intercausal

E
\ \ pBlA=a,E=¢)
Contraféctico
I-RB

at c* = arg max. p(cle)
Encontrar e’~ e tal que

c’= arg max p(cle”) = c*
T
mds
probable

Umbral de

h* = arg max p (H = hle)
h

3. Evidencia 4. Decisién —__ probabilidad
con la misma
decisién
Explicacién
mis \
sl Andlisis p(dle). Encontrar h (H no observado)
sensibilidad tal que p(d|e;h)>8 (misma decisién)
. (p=elr) Cuantificar 3. p(he).
r* = arg max RCH - -
r (p=ef-0’ Un tnico pardmetro

Muiltiples pardmetros a la vez

Fuente: Elaboracién propia.

ducido, el modelo de red bayesiana va a reducir la probabilidad de que la otra causa haya
ocurrido. En el denominado razonamiento contrafactico se busca variar lo menos posible una
determinada evidencia con el objetivo de que el valor de la variable clase predicha por el
modelo cambie hacia una situaciéon que resulte mas satisfactoria (por ejemplo “vivo” en lugar
de “muerto”).

Dada una evidencia, dentro del denominado razonamiento abductivo, podemos preguntar-
nos por la instanciacion del resto de las variables (inferencia abductiva global) que tenga asignada
la maxima probabilidad tratando de encontrar la denominada explicacion mas probable. Si nuestro
interés radicase exclusivamente en un subconjunto de las variables no instanciadas estariamos tra-
tando de resolver un problema de inferencia abductiva local. En la explicaciéon mas relevante, dada
una evidencia se trata de encontrar la instanciacion de un subconjunto de variables (a determinar por
el algoritmo) no evidenciadas que tengan asociadas el maximo valor del factor de Bayes generalizado.

A nivel de decision, dada una evidencia y una decisién adoptada al constatar que su pro-
babilidad a posteriori dada la evidencia supera un determinado umbral preestablecido, la red
bayesiana nos va a posibilitar la busqueda de instanciaciones de las variables no observadas
que actuando de condicionantes (junto a la evidencia) hagan que la probabilidad a posteriori
de la decision previa siga superando el umbral. La cuantificacién de las probabilidades de todas
las instanciaciones en las que se verifica esta condicién nos permite determinar la robustez de
la decisién adoptada. Las redes bayesianas también nos permiten llevar a cabo un analisis de
sensibilidad bien de un tinico pardmetro cada vez, o de varios parametros al unisono.




El sistema nervioso humano es el sistema biol6gico méas complejo. Para detectar y respon-
der eficazmente a los cambios en el entorno, es capaz de aprender, tener autoconciencia y dar
lugar al intelecto. Aunque muchos aspectos fundamentales de la estructura y funcién neuronal
se entienden bien, quedan muchas preguntas sin respuesta. Responder a estas preguntas se esta
volviendo cada vez mas urgente, principalmente debido al enorme costo social y econdmico de
los trastornos del sistema nervioso. Los trastornos cerebrales, como la demencia, la depresion y
la adiccidn, representan el 36 % de la carga total de enfermedades en los paises de altos ingresos
(Silberberg, 2015), con ocho millones de muertes atribuibles por aiio (Walker et al., 2015).

Progresar hacia la comprension del cerebro es un esfuerzo monumental. Con este fin,
se han lanzado proyectos ambiciosos de neurociencia a nivel mundial en la dltima década.
Estos incluyen el Proyecto Cerebro Humano (HBP) (Markram, 2012) de la Unién Europea,
la iniciativa de Investigacion del Cerebro a través del Avance de Neurotecnologias Innovado-
ras (BRAIN) (Insel et al., 2013), el Instituto Allen para la Ciencia del Cerebro en los Estados
Unidos, existiendo también iniciativas en Canada, China, Japon, Corea e Israel. La mayoria
son proyectos extremadamente grandes que requieren de esfuerzos interdisciplinarios, lo que
refleja la complejidad de la tarea.

Las redes bayesianas han sido ampliamente aplicadas en la investigacion en neurocien-
cia. En Bielza y Larrafaga, 2014 se revisan muchas de estas aplicaciones. Un desafio clave en
la neurociencia es la clasificacion de interneuronas GABA-érgicas (Ascoli et al., 2008). Estas
neuronas constituyen alrededor del 20 %-30 % de las neuronas en la corteza cerebral y son el
componente principal de los circuitos corticales inhibitorios, los cuales, a su vez, estan asocia-
dos con trastornos como la epilepsia, el autismo y la esquizofrenia. Aunque la generacién de
datos a gran escala puede permitir el aprendizaje de una taxonomia sistemadtica a partir
de datos en un futuro cercano mediante la agrupacién de caracteristicas moleculares,
morfoldgicas y electrofisiologicas (Yuste et al., 2020; Mihaljevi¢ et al., 2018), los investiga-
dores actualmente utilizan y se refieren a tipos morfoldgicos establecidos, como chandelier,
Martinotti, neurogliaforme y basket (Markram et al., 2004). Tener un modelo simple y preciso
para clasificar automaticamente las interneuronas en estos tipos morfoldgicos podrian apor-
tar conocimiento y ser ttil para los profesionales.

Varios estudios han abordado el problema de la clasificacién de interneuronas con méto-
dos basados en redes bayesianas. Todos ellos se basan en un estudio fundamental sobre el con-
senso entre la comunidad cientifica en cuanto a la clasificacién de interneuronas (DeFelipe
et al., 2013), en el cual 42 neurocientificos expertos clasificaron 320 interneuronas de acuerdo
con una taxonomia predefinida ( ). El estudio requeria clasificar cinco variables morfo-
légicas, ademas del tipo de inter- neurona, de ahi que por cada uno de los 42 neurocientificos
se obtuvo una tabla con 320 filas y 6 variables clase. Ademas, las morfologias de 240 de las
320 interneuronas fueron reconstruidas digitalmente, lo que permitié estudiar la clasificaciéon
supervisada de morfologias de interneuronas (Mihaljevi¢ et al., 2014; Mihaljevi¢ et al., 2015).
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Tipos de interneuronas y caracteristicas morfolégicas en el esquema de clasificaciéon

(@ (b)

Nota: El esquema contempla diversos tipos de interneuronas: (a) Arcade, chandelier, horse-tail, Martinotti,
common basket, Cajal-Retzius, large basket y neurogliaform (los tipos “comin” y “otro” no se muestran en
la grafica). El tipo “otro” se utiliza cuando el neurocientifico considera que ninguno de los tipos restantes es
adecuado. Ademds del tipo de interneurona, el esquema de clasificacién contempla cinco variables morfolé-
gicas de alto nivel. Estas caracteristicas, denominadas F1, F2, F3, F4 y F6 (F5 siendo el tipo de interneurona
previamente discutido), tienen las siguientes categorfas: (F1) intralaminar y translaminar; (F2) intracolum-
nar y transcolumnar; (F3) centrado y desplazado; (F4) ascendente, descendente y ambos; (F6) caracterizado
y no caracterizado. La categoria no caracterizado de F6 significa que la reconstruccién de una célula no es lo
suficientemente buena como para clasificarla de manera confiable. Cuando una célula se etiqueta como no
caracterizada en la caracteristica F6, el neurocientifico no puede anotarla segiin ninguna de las cinco carac-
teristicas restantes, F1-F5. F4 solo se aplica a las células que se etiquetan como translaminares y desplazadas
en F1 y F3, respectivamente. (b) La aplicacién web utilizada para recopilar las elecciones de clasificacién de
los neurocientificos para el conjunto de 320 interneuronas.

Fuente: DeFelipe ez al. (2013).

En el estudio original (DeFelipe et al., 2013), los autores utilizaron redes bayesianas
para analizar las elecciones de clasificacion de los neurocientificos ( ). En particular,
aprendieron una red bayesiana para cada neurocientifico con el fin de modelar su razona-
miento en términos de las seis variables. Gracias a esta modelizacion se pudo estudiar, entre
otras cosas, como cada experto relacionaba las caracteristicas morfoldgicas, por ejemplo, si el
axon era intra- o translaminar, con el tipo de interneurona. Estas redes permitieron identificar
similitudes y diferencias en el razonamiento entre los expertos. Asi, por ejemplo, vemos que
los expertos 16 y 27 coinciden en muchas apreciaciones en cuanto al concepto de Martinotti
(ver ). Para ambos expertos se trata de un tipo de célula con una alta probabilidad de ser
Translaminar, Caracterizada y Desplazada. Sin embargo, para el concepto de common basket, ambos
expertos no se ponen de acuerdo. Mientras que para el experto 16 se trata de un tipo de interneurona
que es mayormente Intracolumnar, para el experto 27 seria fundamentalmente Transcolumnar.
También presentan mucha discrepancia en sus valoraciones de Desplazado y de Translaminar.

Un segundo objetivo fue predecir el tipo de interneurona y cuatro caracteristicas mor-
folégicas a partir de las morfologias reconstruidas digitalmente. En (Mihaljevi¢ et al., 2015)




Redes bayesianas para dos de los 42 neurocientificos

Nota: Los gréficos de barras muestran las probabilidades propagadas de las caracteristicas restantes,
condicionadas al tipo Martinotti (arriba) y al tipo common basket (abajo).
Fuente: DeFelipe ¢t 4/. (2013).
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se predijeron cada una de estas cinco variables por separado utilizando clasificadores
bayesianos discretos. A diferencia de un escenario tipico de clasificaciéon supervisada, en
este caso habia hasta 42 etiquetas para cada instancia, proporcionadas por los diferentes
neurocientificos. El nivel de acuerdo entre los expertos variaba segun las células: mientras
que en 29 neuronas al menos 35 neurocientificos coincidieron en su tipo de interneurona,
hubo 67 células en las que no mas de 15 expertos coincidieron en un tipo tnico. Los auto-
res etiquetaron cada célula con la etiqueta mds comun entre las proporcionadas por los
42 neurocientificos, pero repitieron la clasificaciéon en diferentes subconjuntos de neuronas,
formados al filtrar las células por debajo de un cierto umbral de fiabilidad de la etiqueta,
definido como el nimero minimo de neurocientificos que coincidian en el tipo mayorita-
rio. Los modelos alcanzaron una precisién de hasta el 89,52 % para el tipo de interneurona,
siendo dicha precision incluso mayor para las caracteristicas morfologicas. La ilus-
tra como un clasificador naive Bayes aumentado a arbol puede utilizarse para interpretar el
razonamiento detras de la clasificacién de una célula, proporcionando informacién sobre
las caracteristicas cuantitativas de dos tipos de interneuronas.

Ilustracién de la clasificacién de una neurona con un clasificador bayesiano discreto naive
Bayes aumentado a 4rbol, que discrimina entre los tipos de interneurona Martinotti (MA)
y large basket (LB), aprendido a partir de 101 de las 240 reconstrucciones digitales utili-
zadas en DeFelipe ez al. (2013)

(@ (b)

(0 (d)

Notas: El nodo de clase es el tipo de interneurona, mientras que los demds nodos corresponden a variables pre-
dictoras. Inicialmente, sin evidencia en las predictoras, una célula dada tiene la misma probabilidad de pertene-
cer a cualquiera de las dos clases (a). Si conocemos que la neurona tiene una longitud total media (en el rango
de 27500-39400 pum) y establecemos eso como evidencia en la red (b), la probabilidad de que la neurona sea
una célula Martinotti aumenta a 0,62. Observaciones posteriores sobre la méxima distancia euclidiana al soma
(c) y el dngulo de bifurcacién remota (d) de la neurona aumentan atn mds esta probabilidad, hasta llegar a
0,93 en (d). Asi, el neurocientifico puede entender la prediccién del modelo y obtener informacién sobre las
caracteristicas cuantitativas de los dos tipos de interneuronas (Mihaljevi¢ ez a/., 2021).

Fuente: DeFelipe ez al. (2013).




Ante la necesidad cada vez mas imperiosa de contar con sistemas inteligentes que sean
interpretables por el ser humano (mas alla de la explicabilidad a veces insuficiente y habitual
en los paradigmas de caja negra) este capitulo ha mostrado la manera en la que las redes baye-
sianas dan respuesta a esta problematica. Por una parte, se ha mostrado cémo este paradigma
verifica las tres condiciones necesarias para que el sistema sea considerado como interpreta-
ble: capacidad humana para simular el modelo, descomponibilidad del modelo en submode-
los comprensibles, y transparencia algoritmica que posibilite al humano el entendimiento
de los procesos de induccién y posterior utilizaciéon del modelo.

Adicionalmente hemos visto cémo las redes bayesianas posibilitan la interpretabilidad
a distintos niveles. En primer lugar, a nivel de modelo con el testeo de independencias con-
dicionales o con la asignacion de pesos de importancia a cada uno de los arcos. En segundo
lugar, posibilitando distintos tipos de razonamiento, desde el predictivo al diagndstico, inter-
causal o contracfictico. En tercer lugar, la evidencia introducida en la red bayesiana permite
llevar a cabo distintos tipos de inferencia abductiva (global, parcial) como de explicacién
mds probable. Finalmente, las decisiones tomadas con el modelo posibilitan dar soluciones
al problema de determinar el umbral de decisién con la misma probabilidad, asi como al
analisis de sensibilidad del propio modelo.

En el capitulo nos hemos restringido a redes bayesianas discretas en dominios estaticos.
Sin embargo, la extension de los conceptos aqui mostrados a dominios continuos, con premi-
sas de Gaussianidad o con estimaciones de densidades via kernels, o incluso a dominios en los
que los datos llegan temporalmente, a partir de las redes bayesianas dinamicas, las redes baye-
sianas en tiempo continuo, o los modelos ocultos de Markov, es factible existiendo un gran
nimero de trabajos en la literatura. Finalmente, no sdlo la clasificacion supervisada puede
beneficiarse de la interpretabilidad de las redes bayesianas, sino que problemas de regresion,
clustering, aprendizaje por refuerzo u optimizacion heuristica (via algoritmos de estimacién
de distribuciones) pueden también ser interpretados bajo dicho prisma.
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CAPITULO VII

Antonio Salmerén

Las redes bayesianas constituyen una herramienta versdtil para la representaciéon de
conocimiento y cuantificacién de la incertidumbre en inteligencia artificial. A través
de su uso en varias aplicaciones, analizaremos su validez en el contexto de la IA generativa,
y como modelos predictivos. Pondremos de manifiesto los problemas que surgen a la hora
de aplicarlas en contextos de big data y propondremos algunas soluciones. Abordaremos
aplicaciones de distinta naturaleza, que abarcan desde el ajedrez por computadora a la
mejora genética vegetal y el seguimiento de lamorosidad en créditos a clientes particulares.
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La inteligencia artificial ha experimentado un desarrollo vertiginoso durante la tltima
década, en gran medida debido al desarrollo del deep learning asociado a la disponibilidad de
grandes volimenes de datos. Un hito importante fue la irrupcién del algoritmo AlphaZero
(Silver et al., 2017), capaz de obtener resultados a la altura de los mejores jugadores profesio-
nales de go y ajedrez aprendiendo, sin intervenciéon humana, en base a una enorme secuencia
de partidas. Aunque el potencial de AlphaZero se mostré inicialmente en el contexto de esos
juegos, con posterioridad se ha aplicado a problemas cruciales para la humanidad como la
prediccion de estructuras de proteinas (Jumper et al., 2021).

Sin embargo, una cuestiéon importante es hasta qué punto los modelos que hay por
debajo de tan llamativos resultados, son interpretables o entendibles por nosotros. Este hecho
queda bien ilustrado por las palabras del jugador profesional de ajedrez Peter Nielsen, antiguo
miembro del equipo de entrenadores de Magnus Carlsen, excampeén del mundo. Nielsen
declard, tras ver jugar al ajedrez a AlphaZero, lo siguiente:

“Siempre me pregunté como seria si una especie superior aterrizara en la tierra y nos
mostrara como juegan al ajedrez.
Ahoralo s¢&”

Con esas palabras, se pone de manifiesto que, hasta un jugador profesional de ajedrez,
es incapaz de entender por qué AlphaZero juega de una determinada forma o, lo que es lo
mismo, por qué toma determinadas decisiones. Esta falta de entendimiento supone un pro-
blema a la hora de adoptar soluciones basadas en este tipo de modelos en aplicaciones criticas
en ambitos como pueden ser la salud o la economia, pues es necesario saber como se ha
tomado una decision para poder establecer los riesgos asociados a sus consecuencias. Es en
este aspecto en el que los modelos basados en probabilidades ofrecen ventajas respecto a las
soluciones basadas en redes neuronales profundas.

En la actualidad, ya nos encontramos con numerosas aplicaciones que de una forma o
de otra, a veces en combinacién con las redes neuronales, incorporan modelos basados en
probabilidades. Entre ellas se encuentran las soluciones de vehiculo autéonomo, aplicaciones
para la generacion de imagenes, video y audio, y muchas otras aplicaciones que tienen algu-
nos aspectos en comun:

Operan en entornos con grandes volimenes de datos disponibles.

Sin embargo, los datos no cubren todos los posibles escenarios, por lo que siempre
hay cierta incertidumbre asociada a las posibles predicciones de dichas aplicaciones.

Usan un modelo probabilistico, en general aprendido a partir de datos, para manejar
esa incertidumbre.
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Requieren procesos de inferencia para llevar a cabo predicciones y andlisis estructural
de los problemas que resuelven.

De forma natural, los modelos basados en probabilidades ofrecen una cuantificacién
de la incertidumbre bien fundamentada, y ademas permiten el tratamiento de datos faltantes
pero, sobre todo, destacan por su interpretabilidad, dado que los humanos estamos habi-
tuados a trabajar con probabilidades. No obstante, para que estos modelos sean ttiles en
contextos de big data, es necesario dotarlos de la habilidad para operar en espacios de alta
dimensionalidad (muchas variables) y darles soporte para realizar las tareas de inferencia y
aprendizaje de manera eficiente.

Las redes bayesianas (Jensen y Nielsen, 2007; Pearl, 1988) son modelos probabilisticos
que tratan de cubrir los requisitos necesarios para ser operativas en entornos de big data. For-
malmente, una red bayesiana es un grafo (un conjunto de vértices y aristas que los unen) diri-
gido (las aristas tienen direccién) aciclico (siguiendo la direccidn de las aristas, no es posible
volver al punto de partida desde ningtin vértice) donde cada vértice es una variable aleatoria
y las aristas determinan cuales son las posibles dependencias entre las variables que forman
el modelo.

Las redes bayesianas permiten una especificacién estructurada de distribuciones de
probabilidad de alta dimensionalidad en términos de factores de menor dimensién (con-
teniendo menos variables), dado que la distribucién conjunta sobre todas las variables se
puede representar como un producto de distribuciones condicionadas (una para cada varia-
ble dados sus padres en el grafo). Ademds, es posible definir procedimientos eficientes de
inferencia y aprendizaje sacando partido de la estructura del grafo. Finalmente, la represen-
tacion grafica que ofrecen del problema que modelan es interpretable por los humanos. De
hecho, en realidad cualquier grafo dirigido aciclico se puede construir en base a solo tres
tipos basicos de conexiones entre sus vértices, que son las mostradas en la , de manera
que conociendo la forma de interpretar esos tres tipos de conexiones, seremos capaces de
entender la estructura completa de la red. Las conexiones en serie y divergentes indican que,
si se conoce el valor de la variable intermedia (B en este caso), las variables de los extremos se
vuelven independientes, mientras que si no se conoce el valor de B, A y C son independientes.
Por contra, la presencia de una conexién convergente, indica que las variables de los extremos
son independientes solo cuando no se conoce el valor de la variable intermedia ni de ninguno
de sus descendientes.

Para ver si las redes bayesianas realmente constituyen una herramienta valida en el con-
texto de la IA y el big data, en primer lugar debemos aclarar lo que entendemos por aprendi-
zaje automatico o machine learning (ML), y para eso recurriremos a la definicién original de
Tom Mitchell (Mitchell, 1997):




Tipos de conexiones en una red bayesiana: (a) en serie, (b) divergente
y (c) convergente
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Fuente: Elaboracién propia.

"Se dice que un programa de ordenador P aprende de la experiencia E con respecto a
algtin tipo de tarea T'y alguna medida de rendimiento R, si su rendimiento en las tareas
de T, medido en términos de R, mejora con la experiencia E".

Antes de comprobar si las redes bayesianas pueden ser consideradas como un modelo
de ML, consideraremos un modelo estadistico muy sencillo, en concreto, un modelo lineal
en el que tratamos de predecir el valor de una variable Y en funcién de otra variable, X. Esto
conlleva la necesidad de estimar los pardmetros a y b del modelo J = a + bx usando como
medida de rendimiento (precision) la raiz del error cuadratico medio:

R /1 n N
rmse(y,y) = ;Zi:l(yi _yi)z >

con y={y,...,y,}losdatose y={7,,...,,} los valores estimados por el modelo (predicciones).

Consideremos un sencillo experimento consistente en generar un conjunto de 100
pares de valores (X,Y), correspondientes a la nube de puntos de la , ¥ ajustar diferentes
modelos lineales usando subconjuntos de datos, desde dos elementos (linea negra) hasta los
100 generados (linea gruesa, marrén). La muestra como el modelo mejora su preci-
sién (rendimiento) conforme aumenta la cantidad de datos, por lo que, segun la definicién de
Mitchell, efectivamente podria considerarse un modelo de ML.

El modelo lineal que acabamos de ver es el mas sencillo posible, pues solo involucra a dos
variables y no tiene ningin componente aleatorio. La complejidad (y potencia) de dicho modelo
puede ampliarse incluyendo algun elemento aleatorio que tenga en cuenta el posible error cometido
por el modelo. Desde un punto de vista matematico, se trataria de ampliar el modelo de forma que:

T . P
Y |{w,x,} =w'x,+¢ conx,=[1,x,] donde w son los coeficientes del modelo de regresion,

& ~N(0,1/7) con T conocida,
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Modelo de regresién lineal

Fuente: Elaboracién propia.

Descrito de esta forma, el modelo resulta ain mas dificil de interpretar. Sin embargo,
tiene la ventaja de que puede representarse como la red bayesiana de la , de manera
que la propia estructura de la red indica cudles son las interacciones entre los diferentes com-
ponentes del modelo. Es decir, aunque carezcamos de la formacion matematica necesaria
para entender los detalles técnicos expresados en los items anteriores, podemos extraer infor-
macién muy valida sobre la estructura del problema.

Un caso particular muy popular dentro de las redes bayesianas es el llamado Naive
Bayes, cuya estructura se muestra en la . En este modelo, el objetivo es resolver el pro-
blema de clasificacion, donde la variable a predecir, Y, es de tipo categérico, mientras que las
variables predictoras, X,,...,X,, pueden ser tanto categdricas como numéricas. La prediccién
se hace usando la distribucion de probabilidad de la variable objetivo dadas las variables pre-
dictoras, que teniendo en cuenta las independencias codificadas por la estructura de la red, se
puede expresar en términos de las distribuciones condicionadas de cada variable predictora
dada la variable objetivo:

PV Xpes X)) € Py, | ) P(0) = POITE, px, | 9).




Modelo de regresion lineal representado como una red bayesiana

Fuente: Elaboracién propia.

Precisamente, esta habilidad de descomponer el problema en unidades mas pequeias,
hace que las redes bayesianas sean apropiadas en contextos de big data con muchas
variables involucradas. Esta simplificacion de la representacion, ademas facilita el desarro-
llo de algoritmos de inferencia/prediccion eficientes.

Clasificador Naive Bayes

Fuente: Elaboracién propia.

Las redes bayesianas se enmarcan dentro de los llamados modelos generativos, frente
al otro tipo de modelos predictivos, que son los discriminativos. Para entender la diferencia
entre ambos, supongamos que queremos predecir el valor de una variable Y en funcién de
otra variable X. Un modelo generativo aprende la distribucion global (conjunta) de ambas
variables, p(x,y)= p(x|y)p(»), a partir de datos y calcula la distribucioén de la variable a
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predecir condicionada a la variable predictora, p(y|x), usando la regla de Bayes. Por contra,
un modelo discriminativo aproxima p(y|x) directamente a partir de los datos. Ejemplos de
modelos discriminativos son las redes neuronales o la regresion logistica. La principal ven-
taja de los modelos generativos es que, dado que calculan la distribucién conjunta de todas
las variables, pueden usarse para generar datos sintéticos acerca del problema que estamos
resolviendo. Con los discriminativos no es posible hacer esto, dado que no podemos, en nues-
tro ejemplo, generar valores para X pues su distribucién no ha sido calculada.

En esta seccion trataremos de ilustrar la capacidad de las redes bayesianas para resolver
problemas complejos mediante la descripcidn de tres aplicaciones, concretamente el juego del
ajedrez, la mejora genética vegetal y las finanzas.

El ajedrez supone un reto considerable a la hora de tratar de construir un sistema de IA
por lo siguiente:

El sistema interactua constantemente con el usuario y ha de responder a las accio-
nes del mismo.

La imposibilidad de calcular todas las jugadas posibles hacen necesario el uso de una
heuristica, cuya validez puede contrastarse en base a los resultados obtenidos.

Existen diferentes estilos de juego o estrategias que tanto el usuario como el progra-
ma pueden adoptar.

Mostraremos a continuacién cémo es posible construir un programa de ajedrez
basado en redes bayesianas capaz de refinar la heuristica de bisqueda, en base a la experien-
cia de juego del programa. En concreto, describiremos el programa de ajedrez BayesChess
(Fernandez y Salmerdn, 2008).

El juego del ajedrez ha sido estudiado en profundidad por la IA, dentro de los llamados
juegos de informacion completa. Veremos aqui que es posible usar una red bayesiana para
actualizar la heuristica de busqueda conforme se dispone de mas datos (mas partidas de las
que aprender). La heuristica que hemos considerado se basa en dos aspectos: material (pie-
zas de cada jugador en el tablero) y situacion de cada pieza (dependiendo de la casilla que
ocupen en un momento dado, las piezas pueden ser mas o menos valiosas). De forma adi-
cional, hemos dado importancia también al hecho de dar jaque al rey adversario, dado que,
en igualdad de condiciones, una jugada que dé jaque puede ser preferible, pues restringe el
conjunto de posibles respuestas del adversario ya que debe protegerse del jaque. La evaluacion




del material se realiza asignando una puntuacion a cada pieza. Hemos elegido la puntuacion
habitual en programas de ajedrez ( ), donde el rey no tiene puntuacién, pues no es
necesario al estar prohibida su captura. En cuanto a la valoracion de la posicion de cada pieza
sobre el tablero, hemos empleado una matriz de 8x8 para cada ficha, de forma que cada celda
contiene la puntuacién afiadida al valor de la heuristica en caso de que la pieza esté situada
en ella. De esa forma se pueden favorecer, por ejemplo, movimientos que lleven a situar los
caballos en posiciones centrales del tablero, donde tienen mas margen de accién que en
los bordes. En total, la funcién heuristica esta definida por 838 parametros ajustables, que son
el valor de cada pieza, el valor de dar jaque y el nimero almacenado en cada celda de cada una
de las matrices 8x8 definidas anteriormente.

Puntuacién de las piezas en la heuristica empleada

Pieza Pedn Alfil Caballo Torre Dama

Puntuacién 100 300 300 500 900

Para el ajuste de los parametros de la heuristica, hemos considerado una red bayesiana
con estructura tipo Naive Bayes con la salvedad de que en lugar de una variable objetivo hay
dos: la fase actual de la partida (apertura, medio juego o final) y el resultado de la partida
(ganar, perder, tablas). Como variables predictoras, se han empleado todos los parametros
ajustables de la heuristica, lo que significa que la red cuenta con un total de 776 variables con
la estructura mostrada en la . El elevado ntimero de variables viene dado principal-
mente porque hay una variable por cada una de las 64 posibles ubicaciones de cada una de las
piezas en el tablero. La razén por la que se ha usado una estructura de red tipo Naive Bayes

Estructura de la red bayesiana para el aprendizaje automadtico de la heuristica

Fase de partida Resultado

Pebn Caballo Dama Jaque Pebén b en a8

Fuente: Elaboracién propia.
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es precisamente el alto niimero de variables, ya que el uso de una estructura mdas compleja
aumentaria drasticamente el tiempo necesario para evaluarla, lo que ralentizaria la evaluacion
de las posiciones durante la exploracion del arbol de busqueda.

Los parametros de la red bayesiana se estiman inicialmente a partir de una base de
datos generada enfrentando al programa contra él mismo, usando uno de los dos bandos la
heuristica tal y como se ha descrito anteriormente, y el otro una version perturbada aleato-
riamente, donde el valor de cada variable se incrementaba o decrementaba en un 20 %, 40 %
o se mantenia a su valor inicial de forma aleatoria. Una vez construida la red bayesiana, Bayes-
Chess la utiliza para elegir los parametros de la heuristica. El proceso de seleccién consiste
en instanciar las dos variables clase (fase de partida y resultado) y a partir de ahi se obtiene
la configuracion de parametros que maximiza la probabilidad de los valores instanciados de
las variables Fase de partida y Resultado. Por ejemplo, si instanciamos la variable resultado a
ganar, elegird la configuracion de pardmetros que maximizan la probabilidad de ganar, aun-
que ésta sea menor que la suma de las probabilidades de perder y hacer tablas. Esto puede ser
equivalente a considerar que BayesChess adopta una estrategia agresiva. Por contra, puede
optarse por minimizar la probabilidad de perder, o lo que es lo mismo, maximizar la de ganar
o hacer tablas. Esto puede derivar en una estrategia de juego mds conservadora.

La muestra la capacidad de la red bayesiana para ajustar los parametros de la
heuristica. La grafica de la figura se refiere a un experimento en el que se us6 una base de datos
con 200 partidas jugadas entre la heuristica inicial y una aleatoria. Se realizaron entonces

Evolucién de los resultados de la heuristica aprendida conforme aumenta el
nimero de partidas

Mejora de la heuristica aprendida

Numero de partidas

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

Tamafio de la base de datos de partidas

= = = PERDIDAS

GANADAS TABLAS

Fuente: Elaboracién propia.




7 torneos de 15 partidas entre BayesChess con la heuristica fija y él mismo con la heuristica
aprendida con subconjuntos de mas o menos partidas de la base de datos. Se observa cémo la
heuristica aprendida mediante la red bayesiana llega a superar claramente a la fija, conforme
aumenta el nimero de partidas, llegando a obtener alrededor de 10 victorias en 15 partidas.

En cuanto a la manera en que evoluciona la puntuacion concreta asignada por la heuris-
tica aprendida a una posicion, vamos a usar como ejemplo la posicién mostrada en la ,

Posicién de ejemplo en la que el jugador de las piezas blancas cuenta con dos
peones y un caballo de ventaja

Fuente: Elaboracién propia.

donde el bando blanco cuenta con dos peones y un caballo de ventaja, lo que, de acuerdo con
la resultaria en una ventaja de alrededor de 500 puntos. La representa la evo-
lucién de la puntuacion asignada por la heuristica. El punto de partida es una heuristica con
los pardmetros inicializados al azar. Se observa que, conforme aumenta el niimero de partidas
de las que aprende, la puntuacién asignada por la heuristica converge hacia una puntuacién
cercana a los 500 puntos antes mencionados.

Ademas de la capacidad de mejorar la heuristica conforme aumenta la cantidad de
datos (partidas) a partir de las que se aprende, una caracteristica interesante es que el modelo
aprendido es un modelo generativo, y por lo tanto podemos usarlo para obtener datos sintéti-
cos. En este caso, podriamos usarlo para obtener ejemplos de buenas heuristicas (heuristicas
ganadoras) o malas heuristicas (heuristicas perdedoras). Teniendo en cuenta que las heuris-
ticas dicen como valorar las piezas y su posicion en el tablero, este conocimiento podria ser
una herramienta importante a la hora de entrenar a nuevos jugadores. Es decir, en este caso,
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Evolucién de la puntuacién asignada por la heuristica aprendida a la posicién
de la figura 7 conforme aumenta el nimero de partidas

Evolucion del valor de utilidad
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Fuente: Elaboracién propia.

y a diferencia de lo que deciamos en la introduccidn, los humanos si que podemos entender
c6mo juega la méquina y entender el por qué de cada uno de sus movimientos.

Otro campo en el que las redes bayesianas han sido aplicadas con éxito es el de la mejora
genética vegetal. En concreto, describiremos el papel de las redes bayesianas en el contexto
de un sistema de ayuda a la decision para genetistas, a la hora de decidir cruces para obtener
nuevas variedades de tomate con unas determinadas caracteristicas deseadas (Nielsen et al.,
2014). Las empresas de semillas trabajan constantemente en la obtencién de nuevas varieda-
des vegetales con ciertas caracteristicas que las hagan resistentes a enfermedades o que posean
cualidades atractivas desde el punto de vista comercial (color, calibre, etc). Estas empresas
disponen de bases de datos en las que figura el resultado de los cruces que han probado a la
hora de obtener nuevas variedades, asi como el resultado obtenido.

Ademas del conocimiento contenido en dichos datos, las empresas cuentan también
con genetistas que atesoran experiencia y conocimiento. En ese sentido, de nuevo las redes
bayesianas se muestran como una herramienta adecuada, pues son capaces de obtener cono-
cimiento a partir de datos y combinarlo con conocimiento aportado por expertos humanos.




En el caso que nos ocupa, una vez construida la red bayesiana se trata de usarla para encontrar

la combinacién de variedades con mejores perspectivas de dar lugar a tomates con determi-

nadas caracteristicas, lo que se traduce en resolver la ecuacion:
p*=*argméx,_,(P=p|E=e),

PeUP

donde p son los posibles cruces y e las caracteristicas deseadas.

La solucién de la ecuacién anterior, p*, se corresponde con la combinacién de varieda-
des que maximiza la probabilidad de obtener las caracteristicas deseadas. Sin embargo, dado
el caracter generativo de las redes bayesianas, seria posible obtener mucha mas informacion.
Podriamos obtener datos sintéticos sobre posibles caracteristicas de especies resultado de un
determinado cruce, o ejemplos de variedades que se puedan cruzar con una variedad con-
creta para obtener ciertas caracteristicas, etc.

Respecto a la incorporacion de conocimiento experto procedente de los genetistas, se
hizo por dos vias diferentes. En primer lugar ( ) se fijaron algunos de los valores de
probabilidad de las distribuciones condicionadas. En este caso, hay reglas de combinacién
genética que determinan cdmo se expresan determinadas caracteristicas en funcion de su
presencia o ausencia en los progenitores, como es por ejemplo, el color de los tomates. En ese
caso, los valores determinados con certeza por la genética se incluyen por defecto, y el resto
de pardmetros se estiman a partir de los datos.

Incorporacién de conocimiento experto en forma de algunos valores

de probabilidad

Colour Colour
Father Mother - Green Red
\ / Mother Green | Red Green | Red
Child = Green 2 0.67 ; ?
Colour Child = Red 2 0.33 | 2 ‘ ?
Child

Fuente: Nielsen et al. (2014).

Por otro lado, hay también algunas conexiones entre variables que pueden incluirse
sin necesidad de aprenderlas a partir de los datos, como son las que van desde las caracteristi-
cas de los progenitores (por ejemplo color) a las de los hijos. Igualmente, existe la posibilidad
de prohibir conexiones que no tengan sentido desde el punto de vista del problema que esta-
mos analizando. En este caso, prohibimos las conexiones desde la caracteristica de un indivi-
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duo ala de sus progenitores (en todo caso, deberia estar en sentido contrario). En la ,
hemos indicado con lineas continuas las conexiones obligatorias, tachadas con una cruz las
prohibidas, y en linea discontinua las conexiones aprendidas a partir de los datos.

Incorporacién de conocimiento experto en forma de conexiones obligatorias

y conexiones prohibidas

C Father
C Mother
Ve
C Child X Father
X Mother
X Child

Fuente: Nielsen et al. (2014).
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) 4 ¢
X Child

Disponer de una solucién eficiente para la prediccion del riesgo de crédito es crucial para
reducir las pérdidas debido a procesos de negocio ineficientes, y de hecho el riesgo de crédito
tiene impacto en las provisiones de fondos que las entidades financieras deben hacer en base
alaregulacion de los supervisores (como el Banco Central Europeo). Tales soluciones pueden
ser usadas para monitorizar la evolucion de los clientes en términos de riesgo en operaciones
de crédito de cara a incrementar la solvencia de las instituciones. Desde el punto de vista del
machine learning, la prediccion del riesgo se ha afrontado como un problema de clasificacion
supervisada, en el que a partir de un histérico de datos, se construye un modelo orientado a
predecir si un cliente entrara en mora en base al valor de una serie de variables acerca de ese
cliente. Sin embargo, la prediccién del riesgo de crédito presenta varios retos diferenciadores
en relacion con un problema estandar de clasificacion supervisada:

La informacién dispo-

nible para cada cliente es un flujo (stream) de multiples secuencias de datos sobre
el tiempo. Es decir, en cada instante temporal ¢, recibimos un dato D, relativo a una
variable multidimensional con informacién sobre todos los clientes.

El valor de la variable clase indica si un

cliente entrara o no en morosidad a 12 meses vista, lo que dificulta la prediccion.




Este término se refiere al cambio de escenario. En nuestro caso abarca
dos dimensiones. Por un lado, la distribucion de los datos puede cambiar a lo largo
del tiempo, y por otro lado, la relevancia de las variables a la hora de influir en la
prediccién también evoluciona.

En la aplicaciéon que nos ocupa, los datos fueron proporcionados por el Banco de
Crédito Cooperativo (BCC). Contienen informacién agregada por meses para un conjunto
de clientes durante el periodo de abril de 2007 a marzo de 2014. Solo se consideran clientes
activos, que son aquellos entre 18 y 65 afos con al menos una operacion en el periodo. Se
excluyen los empleados de BCC porque tienen condiciones especiales. En total disponemos
de informacién sobre 50.000 clientes por mes. Sobre cada cliente, se usaron 44 variables pre-
dictoras, denotadas por X,, de las cuales 11 variables describen el status financiero del cliente
y 33 variables son de caracter sociodemografico. Cada cliente u tiene asociada una variable
clase C" para cada instante temporal t que indica si el cliente en particular entrard en mora
durante los proximos 12 meses. El esquema del modelo temporal se muestra en la ,
donde los rectangulos/circulos indican informacién disponible/no disponible cuando se hace
la prediccién en el instante T.

Esquema del modelo temporal usado para la prediccién de la probabilidad de
entrar en morosidad

Fuente: Elaboracién propia.

Dicho modelo temporal lo representamos como una red bayesiana como la de la

, donde asumimos que solo las variables clase estdn conectadas a lo largo del tiempo

y todas las variables predictoras en el instante ¢ son condicionalmente independientes dada

la variable clase. Esta suposicion de independencia condicional queda habitualmente com-

pensada por la dréstica reduccién del nimero de parametros a estimar a partir de los datos.

Asi, esta estructura tipo Naive Bayes puede resultar adecuada en problemas con un elevado

namero de variables y gran volumen de datos (Friedman et al., 1997). Con estas suposiciones,
la distribucién conjunta factoriza como:

P(Cps %) = HtT:I ple, e DI p(x;, lc,).
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Red bayesiana codificando el modelo temporal de la figura 11

Fuente: Elaboracién propia.

Las distribuciones p(xi,?|ct) se estiman a partir de los datos etiquetados D, ,
mientras que las distribuciones p(c, | ¢, ;) se estiman usando las transiciones de la clase de
D, , ,a D,_,.Apartir delared dela figura 12, podemos realizar predicciones sobre la pro-
babilidad de entrar en mora calculando la distribucién condicionada de la variable clase para

cada cliente u en el instante T dada toda la informacion recolectada hasta el momento, DI:T :

(e el o p (516 )2, p (e 1et7) (el 120 ).
Aunque la expresion anterior puede resultar compleja desde un punto de vista matema-
tico, lo cierto es que, al estar el modelo representado mediante una red bayesiana, los calculos
pueden hacerse usando algoritmos estandar de inferencia sobre las redes (Salmerén et al.,
2018). En realidad, esa es otra de las ventajas de usar este tipo de modelos, y es que, una vez
hemos representado nuestro modelo como una red bayesiana, podemos aplicar las multi-
ples herramientas que se han desarrollado en ese contexto (Murphy, 2023). El rendimiento
del modelo descrito se muestra en la , donde se observa el comportamiento con y
sin seleccion de variables. La seleccion de variables se hizo construyendo los modelos con
diferentes conjuntos de variables en cada instante temporal, eligiendo el que mejores resulta-
dos ofrecia. Se observa cdmo la seleccion de variables es, en general, positiva (Borchani et al,
2015). La precision del modelo se ha medido usando el drea bajo la curva ROC (AUC), que es la
medida habitual de bondad de un modelo de clasificacién cuando nos enfrentamos a modelos
no balanceados, como es este caso, donde la gran mayoria de clientes nunca entran en mora.

Mas alld de ser capaces de predecir si un cliente entrard en mora en un determinado
horizonte temporal, puede ser de gran interés para una institucién financiera el ser capaz de
determinar en qué momento se produce un cambio significativo en la distribucién de pro-
babilidad de ciertas magnitudes de interés. Este fenémeno se conoce habitualmente como
concept drift (Lu et al., 2020). A continuacién mostraremos cémo es posible sacar partido de
la flexibilidad para el modelado de las redes bayesianas para detectar el concept drift. En con-




Rendimiento del modelo de prediccién en términos de 4rea bajo la curva ROC

Nota: La linea continua muestra el modelo con seleccién de variables.
Fuente: Borchani et 2/ (2015a).

creto, veremos que esto es posible mediante la introduccién de las llamadas variables latentes,
que son variables que introducimos artificialmente en el modelo y que no son observables, es
decir, que no tenemos datos acerca de ellas. Sin embargo, el hecho de que no tengamos datos
acerca de ellas no significa que no podamos hacer inferencias sobre esas variables. De hecho,
uno de los grandes avances de la estadistica en las ultimas décadas ha venido motivado por
la posibilidad de hacer inferencias acerca de aquello que no podemos observar. La forma de
hacerlo es a través de los llamados modelos de variables latentes (Blei, 2014), que son en reali-
dad redes bayesianas con algunas de sus variables de tipo latente. La utilidad de las variables
latentes es que nos permiten descubrir patrones en los datos que de otra forma podrian per-
manecer inadvertidos.

En la aplicacién que estamos describiendo, introduciremos una variable oculta con la
que trataremos de descubrir la posible existencia de concept drift en el stream de datos sobre
los clientes que estamos analizando (Borchani et al., 2015; Salmeron, 2020)]. La
muestra la estructura del modelo (red bayesiana) empleado. Las variables etiquetadas con
las letras griegas a, p y 0 con sus respectivos subindices, se corresponden con parametros
de las diferentes distribuciones de probabilidad. La variable a predecir es Y y las variables
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predictoras estan representadas como el vector X. El modelo de predicciéon empleado es
una red bayesiana de tipo Naive Bayes, que hemos ampliado para indicar que la secuencia
temporal viene determinada por una variable oculta que evoluciona junto con el stream de
datos (H',...H").

Después de estimar todos los parametros de las distribuciones de la red bayesiana de
la , comprobamos que la evolucién de H' sobre el tiempo captura el concept drift
y refleja el efecto estacional en los datos, lo que puede verse en la . Es interesante
destacar que la evolucidn de la variable oculta guarda muchas similitudes con la de la tasa
de desempleo en la provincia de Almeria (de donde son la mayoria de los clientes en la
base de datos) durante el mismo periodo, que aparece en la ,lo que llama la atencién,
pues esa variable no estaba incluida en la base de datos. Aunque no se ha realizado anali-
sis de cointegracion de ambas series temporales (la tasa de desempleo no forma parte del
modelo), parece razonable pensar que la tendencia global de H' ilustra el clima econémico
en Almeria durante el periodo de estudio.

Para concluir con esta aplicacion, hemos de afadir que, ademas de la capacidad de las
redes bayesianas para predecir la morosidad y para monitorizar el cambio de distribucion
(concept drift), de nuevo podemos sacar partido de su caracter de modelo generativo. Pode-
mos, a modo de ejemplo, usar la red bayesiana para obtener datos sintéticos de clientes que

Red bayesiana para la deteccién del cambio de distribucién de probabilidad
para la prediccién de morosidad

Fuente: Elaboracién propia.




Evolucién de la variable oculta a lo largo del tiempo

Fuente: Borchani et al.,, 2015b.

Evolucién de la tasa de desempleo en la provincia de Almeria a lo largo
del tiempo

Fuente: Borchani et al., 2015b.
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previsiblemente van a entrar en morosidad, en términos de perfiles socio-demograficos o
de actividad como cliente. Esto podria servir para que la institucion financiera tome medi-
das mitigadoras del riesgo. Igualmente, podriamos generar ejemplos de buenos clientes, en
términos de factores sociodemograficos, que podrian ser ttiles a la hora de disefiar nuevas
campaiias de marketing.

En este trabajo hemos puesto de manifiesto que las redes bayesianas son una herra-
mienta suficientemente flexible como para abordar aplicaciones de diferente naturaleza, en las
que es posible combinar la potencia de métodos de machine learning con la incorporacion de
conocimiento procedente de expertos humanos. A su vez, la forma de proceder de este tipo
de modelos es interpretable, lo que ayuda a sostener la confianza en las decisiones que se
tomen en base a las predicciones del modelo.

Un aspecto importante es la amplia disponibilidad de software libre implemen-
tando los principales avances metodoldgicos desarrollados alrededor de las redes bayesia-
nas (Masegosa et al, 2019; Pérez-Bernabé et al., 2020; Scutari, 2010). Este hecho permite
un rapido prototipado y puesta en marcha de nuevas aplicaciones sin necesidad de volver a
implementar los métodos necesarios de inferencia y aprendizaje.

Por otro lado, las redes bayesianas son, de forma natural, modelos generativos, ya que
representan el conocimiento en forma de distribuciones de probabilidad a partir de las cua-
les se pueden simular ejemplos con determinadas caracteristicas. La importancia de que un
modelo cuente con caracter generativo ha quedado suficientemente patente en las aplica-
ciones que han surgido en los ultimos afios (generacién de texto, video, imagenes, audio,
etc.) y aqui hemos tratado de ilustrar que en aplicaciones de diferente naturaleza, el hecho de
disponer de un modelo generativo puede ser un importante valor anadido con nuevas posi-
bilidades, por ejemplo, para la formacion de personal usando el conocimiento representado
por el modelo.

Finalmente, las redes bayesianas son una de las herramientas fundamentales del razona-
miento causal (Pearl, 2009). El razonamiento causal, que va mas alla de la simple prediccion,
abre la puerta a realizar inferencias sobre escenarios hipotéticos y a determinar las relaciones
de causa-efecto entre las variables del problema, de forma que los modelos sean aun mas
interpretables por los humanos.

BLE1, D. M. (2014). Build, compute, critique, repeat: Data analysis with latent variable models. Annual Review of
Statistics and Its Application, 1, 203-232.




BORCHANI, H., MARTINEZ, A. M., MASEGOSA, A. R., LANGSETH, H., NIELSEN, T. D., SALMERON, A., FERNANDEZ,
A., MADSEN, A. L., y SAEZ, R. (2015a). Dynamic Bayesian modeling for risk prediction in credit operations.
The 13th Scandinavian Conference on Artificial Intelligence. Halmstad, Sweden, November 5-6,. 72-83.

BoRrcHANI, H., MARTINEZ, A. M., MASEGOSA, A. R., LANGSETH, H., NIELSEN, T. D., SALMERON, A., FERNANDEZ,
A., MADSEN, A. L., y SAEZ, R. (2015b). Modeling concept drift: A probabilistic graphical model based
approach. IDA2015. Lecture Notes in Computer Science, 9385, 72-83.

FERNANDEZ A., y SALMERON, A. (2008). BayesChess: A computer chess program based on Bayesian networks.
Pattern Recognition Letters, 29, 1154-1159.

FRIEDMAN, N., GEIGER, D., y GOLDSZMIDT, M. (1997). Bayesian network classifiers. Machine Learning, 29, 131-163.
JENSEN. E V., y NIELSEN, T. D. (2007). Bayesian networks and decision graphs. Springer.

JUMPER, J., Evans, R., PRITZEL, A. ET AL. (2021). Highly accurate protein structure prediction with AlphaFold.
Nature, 596, 583-589.

Lu, ], Liu, A, Dong, E, Gu, E, GAaMa, ], y ZHANG, G. (2020). Learning under concept drift. A review.
arXiv:2004.05785

MASEGOSA, A. R., MARTINEZ, A. M., RAM0s-LOPEZ, D., CABANAS, R., SALMERON, A., LANGSETH, H., NIELSEN, T.
D., y MADSEN, A. L. (2019). AMIDST: a Java toolbox for scalable probabilistic machine learning. Knowledge
Based Systems, 163, 595-597.

MASEGOSA, A. R., MARTINEZ, A. M., RAM0Os-LopPEZ, D., LANGSETH, H., NIELSEN, T. D., y SALMERON, A. (2020).
Analyzing concept drift: a case study in the financial sector. Intelligent Data Analysis, 24, 665-688.

MrtcHELL, T. (1997). Machine Learning. McGraw-Hill.
Murpny, K. P. (2023). Probabilistic Machine Learning. Advanced Topics. MIT Press.

NIELSEN, J. D., GAMEZ, J. A., y SALMERON, A. (2014). A tool based on Bayesian networks for supporting geneticists
in plant improvement by controlled pollination. International Journal of Approximate Reasoning, 55, 74-83.

PEARL, J. (1988). Probabilistic reasoning in intelligent systems. Morgan Kaufmann.
PEARL, J. (2009). Causality. Models, inference and reasoning. Second edition. New York: Cambridge University Press.

PEREZ-BERNABE, 1., MALDONADO, A. D., NIELSEN, T. D., y SALMERON, A. (2020). MoTBFs: An R package for
learning hybrid Bayesian networks using mixtures of truncated basis functions. The R Journal, 12, 342-358.

SALMERON, A., RuMi, R., LANGSETH, H., NIELSEN, T. D., y MADSEN, A. L. (2018). A review of inference algorithms
for hybrid Bayesian networks. Journal of Artificial Intelligence Research, 62, 799-828.

ScuTaRi, M. (2010). Learning Bayesian Networks with the bnlearn R Package. Journal of Statistical Software, 35, 1-22.

SILVER, D., HUBERT, T., SCHRITTWIESER, J., ANTONOGLOU, L., LA1, M., GUEZ, A., LANCTOT, M., SIFRE, L., KUMARAN,
D., GRAEPEL, T., LILLICRAP, T., SIMONYAN, K., y HassABIs, D. (2017). Mastering Chess and Shogi by Self-
Play with a General Reinforcement Learning Algorithm. arXiv:1712.01815



Amparo Alonso Betanzos

Es catedratica de Universidad en el area de Ciencias de la Computacion
e Inteligencia Artificial, enla Universidade da Coruiia (UDC). Suslineas
de investigacion actuales son el desarrollo de modelos de Aprendizaje
Maquina Escalables, la Inteligencia Artificial Responsable y Sostenible,
y el modelado basado en agentes inteligentes para la sostenibilidad
de procesos, entre otras. Fue presidenta de la Asociacion Espaiiola de
Inteligencia Artificial (AEPIA) desde 2013-2021. Actualmente es
miembro del Consejo Asesor en IA del Ministerio de Transformacién
Digital y Funcién Publica y miembro del Comité Espafiol de Etica de la Investigacion, del
Ministerio de Ciencia, Innovacién y Universidades. Es Senior Member de IEEE y de ACM
y académica correspondiente de la Real Academia Espafiola de Ciencias Exactas, Fisicas y
Naturales.

Ha recibido varios premios, como Helena Rubinstein-UNESCO “Women in Science” en
Espaia y finalista europea (1998), Premio Galicia TIC a la Innovacién Digital (2004), Premio
Galicia TIC a la trayectoria profesional (2019), Premio Josefa Wonenburger de la Xunta
de Galicia (2020), Premio Gallega del aflo (2020), y Premio de la Asociacién Espaiiola para
la TA (2024).

Humberto Bustince

Es catedratico de Ciencia de la Computacion e Inteligencia Artificial en la
Universidad Publica de Navarra y profesor honorario de la Universidad
de Nottingham. Fellow de la Asociaciéon IEEE y de la asociacion IFSA,
que preside desde 2023. Miembro de Jakiunde desde 2018. Galardonado
con la Cruz de Carlos III El Noble por el Gobierno de Navarra en
2017; con el Premio Nacional de Informatica José Garcia Santesmases
2019 y con el Premio a la Excelencia Cientifica de EUSFLAT en 2019.



José Duato

Ha sido catedratico en la Universidad Politécnica de Valencia
durante mds de 30 afos, donde ha desarrollado soluciones que
se han patentado y/o incorporado en multiples procesadores,
supercomputadores y estindares de comunicaciones. Actualmente
es Chief Technology Officer (CTO) de la empresa Qsimov Quantum
Computing y académico numerario de la Real Academia de Ciencias
Exactas, Fisicas y Naturales de Espafia. Ha sido galardonado con el
Premio Rey Jaime I de Nuevas Tecnologias, el Premio Nacional de
Informatica Aritmel y el Premio Nacional de Investigacion Julio Rey Pastor en Matematicas
y Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones. Es autor de mds de quinientas
publicaciones que cuentan con mas de 18.500 citas y de una decena de patentes internacionales.

Carlos Gomez Rodriguez

(Murcia, 1982). Es catedratico del area de Ciencias dela Computaciéne
Inteligencia Artificial en la Universidade da Coruia. Su investigacion
se centra en el campo del procesamiento de lenguaje natural, con més
de 150 articulos publicados. Ha dirigido un proyecto ERC Starting
Grant y una ERC Proof-of-Concept Grant, ademas de distintos
proyectos nacionales y autondmicos. En 2022, recibié el Premio
Nacional de Investigacion para Jévenes "Maria Andresa Casamayor”,
el maximo reconocimiento en Espafia para jévenes investigadores en
Matematicas y Tecnologias de la Informacioén; y fue reconocido como socio de honor de la
Real Sociedad Matematica Espafiola.

Bertha Guijarro-Berdiiias

Es doctora en Informatica. Actualmente es profesora titular en la
Facultad de Informatica de la Universidade da Corufia, miembro de su
Laboratorio de I+D en Inteligencia Artificial (LIDIA) y del Centro de
Investigacion en Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
(CITIC). Sus intereses de investigacién se centran en aspectos
aplicados y tedricos del aprendizaje automatico (aprendizaje en linea,
distribuido y federado, IA verde e IA Frugal), sistemas basados en
conocimiento y modelado basado en agentes. Ha participado en més
de 30 proyectos de I+D+I financiados por agencias europeas, nacionales y regionales, asi
como en varios contratos con empresas, y es coautora de mas de cien publicaciones en
libros, revistas internacionales y conferencias en el campo de la Inteligencia Artificial.



Sobre los autores

Ibai Laia

Es doctor en Inteligencia Artificial. Vive en Bilbao y trabaja en Tecnalia
como analista de datos. Se licencié en Ingenieria Informatica por la
Universidad de Deusto (Espafia) en 2006, el master en Inteligencia
Artificial Avanzada por la UNED (Espafia) en 2014, y el doctorado en
Inteligencia Artificial por la UPV/EHU en 2018. Actualmente es
investigador principal en Tecnalia y profesor en el grado de Ciencia de
Datos e Inteligencia Artificial en la Universidad de Deusto. Sus intereses
de investigacion se enmarcan en la interseccion de los Sistemas Inteligentes
de Transporte (ITS), el aprendizaje automatico, el andlisis de datos de trafico y la ciencia de
datos. Se ha ocupado de problemas de prediccion de trafico urbano, donde ha aplicado modelos
de aprendizaje automatico y algoritmos evolutivos para obtener predicciones a mas largo plazo
y mas precisas. También esta interesado en otros retos relacionados con el trafico, como la
estimacion de matrices origen-destino o la deteccion de puntos de interés y trayectorias. Ademas
del dominio de la movilidad, Ibai ha trabajado en el dominio del mantenimiento predictivo
para diversas aplicaciones industriales, asi como en la prediccion de la demanda energética y la
optimizacion de las redes eléctricas. El trabajo con grandes volimenes de datos le ha llevado a
dominar las herramientas de procesamiento de big data y las bases de datos noSQL. También
ha sido investigador visitante en el Instituto de Investigacion de Ingenieria del Conocimiento y
Descubrimiento (KEDRI) de la Universidad Tecnoldgica de Auckland (AUT).

Pedro Larraiiaga

Es catedratico de Universidad en el area de Ciencias de la Computacion
e Inteligencia Artificial en la Universidad Politécnica de Madrid. Colidera
el Computational Intelligence Group, y codirige la ELLIS Unit Madrid.
Su investigacion se centra en las redes bayesianas, la seleccion de variables
y los algoritmos de estimacién de distribuciones, con aplicaciones a
neurociencia computacional e industria. Es Fellow de la Asociacién
Europea para la Inteligencia Artificial, Premio Nacional Aritmel en
Ciencias de la Computacién, Premio de la Asociacion Espanola para la
Inteligencia Artificial, Fellow de la Academia Europea, académico de Jakiunde, e IEEE Fellow.

Alejandro Rodriguez Arias

Es estudiante de doctorado en Informatica en la Universidad de
A Coruna. Es ingeniero informatico por la misma facultad y actualmente
investiga sobre sistemas multiagente, modelado basado en agentes y la
integracién de ambas tecnologias.




Antonio Salmeron Cerdan

Es catedrético de Estadistica de la Universidad de Almeria especializado
en modelos probabilisticos y aplicaciones en big data e inteligencia
artificial. Mas de sesenta articulos en revistas, mas de setenta en congresos,
Premio José Cuena de la CAEPIA 2001. WP leader del proyecto europeo,
"Analysis of Massive Data Streams". IP de proyectos nacionales desde el
afo 2001. Socio fundador dela EBT Soluciones de Biologia Computacional
S. L. Codirector de siete tesis doctorales. Director del Centro para el
Desarrollo y Transferencia de Investigacion Matematica a la Empresa de la
UAL. Exdirector del Departamento de Matemiticas de la Universidad de Almeria.

Noelia Sanchez-Maroiio

Es profesora titular en la Universidad de A Coruia en el area de
Ciencias de la Computacién e Inteligencia Artificial y es miembro
de su Laboratorio de I+D en Inteligencia Artificial en el Centro de
Investigacion en Tecnologias de la Informacién y las Comunicaciones
(CITIC). Sus intereses de investigacion incluyen el disefio de métodos
de aprendizaje automético y modelos basados en agentes aplicados a
diversos problemas reales.









Funcas

Caballero de Gracia, 28
28013 Madrid
Teléfono: 91 596 54 81
Fax: 91 596 57 96

publica@funcas.es
www.funcas.es

ISBN 978-84-17609-94-8




	Contenido
	Presentación
	CAPÍTULO I Modelado basado en agentes para la simulación de políticas de sostenibilidad
	CAPÍTULO II Inteligencia artificial y cerebro computacional a través  de la fusión de datos
	CAPÍTULO III Un sistema de inteligencia artificial rápido y eficiente energéticamente
	CAPÍTULO IV Grandes modelos de lenguaje: ¿de la predicción de palabras a la comprensión?
	CAPÍTULO V Transformación de la movilidad urbana: aplicaciones y perspectivas de la inteligencia art
	CAPÍTULO VI Interpretabilidad con redes bayesianas
	CAPÍTULO VII Redes bayesianas como modelos generativos: de los juegos a las finanzas

