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Prefacio

Este libro presenta una introduccién a los conceptos de inteligencia artificial (IA)
para lectores que quieran iniciarse en este importante tema. Apoya, complementa
y amplia, el contenido de una colecciéon de doce videos realizados por el autor para
Funcas, con el mismo objetivo y titulo, dirigidos a presentar los fundamentos de la
inteligencia artificial. Los videos pueden verse en la web de Funcas (https://www.fun-
cas.es/articulos/big-data-aprendizaje-estadistico-automatico-e-inteligencia-artificial/),
y también en Youtube (https://www.youtube.com/playlist?list=PLQR2nth3aeQRdcU
KsluMzKIbFEeeSgzEC).

Los capitulos del libro estan organizados siguiendo la misma secuencia de la serie de
videos, pero ampliando el material presentado en ellos con explicaciones més detalladas
de algunos aspectos importantes. Se han evitado los detalles técnicos y el texto princi-
pal se centra en proporcionar explicaciones intuitivas de los métodos de IA, sin utilizar
férmulas. Sin embargo, en algunos capitulos se ha afiadido un apéndice con algunos
detalles estadisticos, cuyo seguimiento solo requiere ideas basicas de esta disciplina,
para proporcionar explicaciones algo méas precisas al lector interesado en profundizar
en estos temas.

Comprender las bases de la inteligencia artificial es hoy esencial para poder utilizarla
de forma efectiva, interpretar correctamente sus resultados y prepararse para el gran
impacto que puede suponer en el futuro para nuestra sociedad. Solo a partir de este
conocimiento es posible convertirla en una valiosa herramienta en nuestro trabajo y en
nuestro ocio, evaluar sus beneficios, reconocer sus limites y abordar de manera respon-
sable los desafios éticos y sociales que plantea.

El libro contiene tres partes: los capitulos 2 a 6 incluyen los fundamentos de la IA y
las ideas basicas de analisis de datos masivos que se utilizan en sus aplicaciones. Los
capitulos 7 a 9 analizan tres ambitos distintos donde se ha desarrollado la IA para
conseguir los objetivos de escuchar, mediante el anélisis de sonidos y el reconocimiento
de voz; leer y comprender, con el andlisis del lenguaje escrito y la creacién de sistemas de
traduccion automatica y generacién de textos; y ver, mediante el analisis de imagenes
o vision artificial, reconociendo personas y objetos y generando bajo demanda nuevas
imagenes o videos. Finalmente, los capitulos 10 a 13 analizan algunos ejemplos ele-
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gidos para ilustrar las muchas aplicaciones de la inteligencia artificial que afectan ya a
nuestras vidas: los sistemas de recomendacién, la mejora de la ensefianza y el incre-
mento de eficiencia en procesos econémicos y financieros.

Quiero agradecer al director general de Funcas, Carlos Ocafa, su iniciativa y apoyo
tanto para la grabacién de los videos como para la publicacién de este libro, asi como
su continuo impulso a mis iniciativas en Funcas desde que comenzamos nuestra cola-
boracién hace varios afios. En la realizacién de los videos he tenido la fortuna de contar
con el apoyo fundamental de Daniel Conejero en todas las etapas de su elaboracién y
grabacion, y con el excelente trabajo de disefio visual, seleccion y animacion de image-
nes y edicion de Antonio Caldeiro y José Macias. Ademas, Daniel ha mejorado el libro
con sus comentarios. También lo ha hecho con las sugerencias de Pilar Poncela, mi cola-
boradora principal en todas las actividades realizadas en Funcas y coautora de los varios
libros editados sobre Big Data e |A basados en jornadas cientificas propiciadas por
Funcas. Agradezco mucho a mi hijo Alvaro Pefia sus comentarios y el descubrimiento de
NotebookLM, con el que he realizado algunas de las imagenes del libro. Sin el apoyo,
carifio y generosidad de mi mujer, Jette Bohsen, en todas las etapas de este proyecto,
no hubiera podido concluirlo. Finalmente, agradezco por adelantado a los lectores sus
comentarios o sugerencias para mejorar tanto este texto como sus videos asociados, y
les ruego los envien a mi direccion de correo electréonico, Daniel.pena@uc3m.es.
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CAPITULO |

Introduccion

La expresion inteligencia artificial ha pasado de ser un término propio de la ciencia
ficcion, o de dmbitos académicos muy especializados, a formar parte del lenguaje
cotidiano. Aparece en conversaciones informales, en titulares de prensa, en campafas
publicitarias y en debates politicos. Sin embargo, pese a su uso cada vez més frecuente,
no siempre esta claro a qué nos referimos exactamente cuando hablamos de inteligen-
cia artificial. En este libro trataremos de explicar, de manera sencilla pero rigurosa, las
ideas que se esconden detras de estos nuevos métodos que van a aparecer, cada vez
con mas frecuencia, en nuestra vida.

La inteligencia artificial (IA) nace con los ordenadores, en la sequnda mitad del siglo
XX. El nombre de IA se utilizd por primera vez en una reunién de informéticos en
Dartmouth (EE. UU.) en 1955 organizada por McCarthy. Su objetivo era conseguir que
los recién llegados ordenadores pudiesen emular las capacidades de los seres humanos,
como hablar y entender el lenguaje, ver y comprender imagenes, o escribir y responder
preguntas por escrito.

Un avance importante en la década inicial de la IA fue el programa ELIZA, uno de los
primeros programas de procesamiento del lenguaje natural (NLP), desarrollado en 1966
por Joseph Weizenbaum, un cientifico informatico del MIT en EE. UU. El programa
simulaba una conversacién con un humano (chatbox) utilizando patrones de texto para
generar respuestas. Su moédulo mas famoso fue DOCTOR, que imitaba a un psicotera-
peuta que escuchaba y hacia preguntas escritas por la consola a su paciente. El sistema
era tan convincente que muchos usuarios creyeron que ELIZA realmente “entendia” la
conversaciéon y “comprendia” el estado de animo del interlocutor, lo que sorprendio
incluso al propio autor del programa, que fue de los primeros en alertar sobre los ries-

gos asociados a este tipo de aplicaciones de la IA.

Muchos de los esfuerzos posteriores de la IA se concentraron en programar maquinas
capaces de jugar al ajedrez y otros juegos, donde existian, o podian generarse facil-
mente, muchos datos de entrenamiento. Un éxito importante de la IA se produjo en



1997, cuando el programa Deep Blue, desarrollado por IBM, derrotd a Kasparov, cam-
pedén del mundo de ajedrez. Este programa se basaba en calcular un ndmero gigan-
tesco de variantes que evaluaba con criterios disefados por expertos. Podemos concluir
que a finales del siglo pasado la inteligencia artificial era una herramienta prometedora,
con resultados sorprendentes en juegos complejos, pero de escasa utilidad practica.

El crecimiento de la IA se produce principalmente en nuestro siglo debido a tres fac-
tores: el primero, la aparicidon de los datos masivos con la digitalizacién de imagenes,
textos, audios y videos, que crea grandes bancos de datos digitales masivos, que se
denominan big data. El segundo, el enorme crecimiento de la capacidad de célculo y de
transmision de la informacién. El tercero, la creaciéon de sistemas de aprendizaje estadis-
tico basados en grandes cantidades de datos que sustituyen a los programas informa-
ticos basados en reglas disefadas por expertos de razonamiento légico. La revolucién
practica y tangible para la mayoria de los ciudadanos ha sido la llegada de los métodos
de la inteligencia artificial generativa (IAG), como ChatGPT, Gemini, Claude o Deepseek.
Estos sistemas capaces de generar textos, imagenes o sonidos, a solicitud del usuario,
se han convertido en herramientas de uso diario para muchas personas, tanto en su
trabajo como en su ocio, provocando un interés general sobre la IA y sus aplicaciones
presentes y futuras. Este avance ha situado la inteligencia artificial en el centro del
debate publico.

Conviene aclarar desde el principio que, pese a su nombre, la inteligencia artificial no
implica que las maquinas “piensen” o “entiendan” el mundo del mismo modo que lo
hacen los seres humanos, porque los ordenadores no poseen conciencia, emociones ni
intencién propia. Lo que si hacen —y cada vez con mayor eficacia— es ejecutar muy
rapidamente procedimientos estadisticos y matematicos extremadamente complejos
para detectar patrones en grandes cantidades de informacién y actuar siguiendo objeti-
vos prefijados en el programa. La potencia de estas técnicas no reside en una supuesta
mente artificial, sino en la combinacion de datos, capacidad de célculo y modelos mate-
maéticos avanzados.

Como hemos visto, la revolucién practica y tangible de la inteligencia artificial en nues-
tro siglo no es fruto de la casualidad, sino de la convergencia de cambios profundos en
la tecnologia y la metodologia. Una vez aclarado que no estamos ante maquinas que
“piensan” en el sentido humano, sino ante sistemas que ejecutan procedimientos mate-
maéticos para detectar patrones, los capitulos siguientes profundizan en cémo funciona
este engranaje.

El capitulo Il explica en qué consisten los métodos de inteligencia artificial (IA en ade-
lante) y desarrolla sus tres pilares ya comentados: el big data o datos masivos, la gran
capacidad de célculo de los ordenadores y la extraccidon, mediante métodos estadisticos
y matemaéticos, de la informacién que contienen.



CAPITULO I: Introduccion

El capitulo Ill expone los métodos de andlisis de los datos digitalizados, asi como el uso
de indicadores para resumirlos. Se introducen en este capitulo tres objetivos principa-
les del anélisis de datos: la prediccidn, la clasificacion supervisada y la clasificacién no
supervisada.

El capitulo IV presenta los principios basicos para seleccionar reglas de prediccion. Se
describe una regla basica muy utilizada en la préactica, la regresién lineal, que es el
fundamento de las nuevas reglas actuales mas potentes basadas en las redes neuro-
nales. También se explica el uso combinado de distintos modelos para mejorar las pre-
dicciones. En el apéndice de este capitulo se incluyen algunos de los detalles de estos
métodos para facilitar su comprensién al lector interesado, asi como una seleccién de
referencias.

El capitulo V introduce el problema de clasificacién partiendo de ejemplos sencillos de
la vida diaria. Se explican a continuacion algunos métodos de clasificacién supervisada
—a partir de clases prefijadas—, que es una de las técnicas mas empleadas en la |A
para dar respuesta a todo tipo de necesidades, por su precision y facilidad de imple-
mentacion.

El capitulo VI aborda el problema de la clasificaciéon no supervisada, es decir, la division
de grupos de datos que no tienen asociada una etiqueta de clasificacién predefinida en
categorias o clases. Se presentan las ideas de los métodos mas utilizados y se analiza,
también, cdmo la combinacién de métodos mixtos, basados en datos supervisados y no
supervisados, permite crear métodos muy eficaces de clasificacion.

El capitulo VII describe los sistemas de reconocimiento de voz, que tienen numerosas
aplicaciones, desde la seguridad bancaria a la atencion telefénica. Se analiza cdmo los
sistemas de |A “entienden” e “identifican” las palabras y como el uso de los datos masivos
y de métodos potentes de entrenamiento que aprovechan la gran potencia de célculo de
los ordenadores actuales ha llevado a generar sistemas eficientes y flexibles.

El capitulo VIII esta dedicado a los modelos de generacién de lenguaje, como ChatGPT,
Gemini, DeepSeek y otros, que proporcionan respuestas y contenidos a peticion de los
usuarios, tanto de forma escrita como hablada. La clave de este proceso es transformar
las palabras en vectores numéricos que pueden manejarse con un ordenador. A conti-
nuacioén, el sistema puede traducir un texto a otro idioma, interpretando las palabras
por el contexto, o generar un nuevo texto a solicitud del usuario.

El capitulo IX explica como los sistemas de IA son capaces de reconocer las imagenes,
convirtiendo la informacién numérica, resultado de su digitalizacién, en patrones iden-
tificables para reconocerlas y clasificarlas. Se describen las redes neuronales de con-




volucién, capaces de identificar patrones en imagenes y los sistemas generativos de
imagenes, que utilizan ideas similares a los que generan textos.

El capitulo X describe una aplicacién muy utilizada de la 1A, los sistemas de recomenda-
cion. Estos métodos promueven la demanda de productos y servicios utilizando datos
recogidos de los clientes. Se introducen las técnicas basadas en la historia de compras,
de las analogias entre los productos y las analogias entre los clientes, que dan lugar a
distintos sistemas de recomendacién. También se plantean las criticas que han recibido
algunos de estos métodos por el posible uso de informacién confidencial.

El capitulo XI analiza tres nuevas herramientas con las que la inteligencia artificial
puede contribuir a mejorar la ensefianza. El uso de tutores virtuales, el seguimiento
por el profesor sobre el proceso digital sequido por cada estudiante en su aprendizaje y
el disefo de nuevos sistemas de evaluacion adaptados a los medios disponibles hoy
para el aprendizaje.

El capitulo Xll explora cémo la inteligencia artificial estd revolucionando el mundo
financiero en dos grandes frentes: mejorando la eficiencia operativa y fortaleciendo la
seguridad de sus operaciones. Al mismo tiempo, se analiza que, junto a sus enormes
ventajas, el empleo de la IA también supone importantes riesgos y desafios.

El capitulo Xl ilustra cémo la IA puede mejorar la eficiencia y la seguridad en las acti-
vidades de un banco con dos ejemplos concretos. En el primero, se utiliza el anélisis de
las redes de clientes para mejorar las decisiones financieras. En el sequndo, se utilizan
estas redes de clientes para mejorar la capacidad predictiva de los modelos y se ilustra
con un ejemplo de estimacién de la probabilidad de que un cliente entre en mora y no
pueda pagar un crédito.

Finalmente, el capitulo XIV incluye algunas conclusiones sobre el futuro de la IA, sus
posibles contribuciones positivas al avance de la ciencia y a nuestro bienestar, pero tam-
bién sus amenazas contra las libertades, la igualdad y nuestros derechos. Se resalta la
importancia de controlar su implantacién con una adecuada supervision de los poderes
publicos democraticos.



CAPITULO I

Los pilares de la inteligencia artificial

2.1. INTRODUCCION

Para comprender por qué la inteligencia artificial ha experimentado un desarrollo tan
acelerado en las Ultimas décadas, es fundamental analizar los tres pilares sobre los que
se sustenta.

El avance reciente de la inteligencia artificial no es fruto de un Unico descubrimiento
revolucionario ni de un momento concreto de genialidad tecnolégica. Por el contra-
rio, es el resultado de la convergencia progresiva de varios factores que han evolu-
cionado de forma paralela durante las Ultimas décadas. Esta coincidencia temporal y
tecnoldgica ha sido decisiva para que la inteligencia artificial pase de ser un campo
principalmente tedrico o experimental a convertirse en una tecnologia central de
nuestra sociedad.

Estos factores pueden agruparse en tres grandes pilares fundamentales:
1. La disponibilidad de datos masivos.
2. El desarrollo de tecnologias de almacenamiento y procesamiento de la informacion.
3. La extraccién matematica y estadistica del conocimiento contenido en los datos.

La combinacién de estos tres elementos ha creado un ecosistema en el que las maqui-
nas no solo almacenan informacién, sino que pueden aprender de ella, detectar patro-
nes y tomar decisiones de manera automaética. La figura 2.1 ilustra graficamente estos
tres pilares.




FIGURA 2.1
LOS PILARES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Fuente: Elaboracién propia con ayuda de Chatgtp, Gemini y DeepSeek.

2.2. LOS DATOS MASIVOS

El primer pilar de la inteligencia artificial moderna es la existencia de datos masivos,
comunmente conocidos como big data. Por primera vez en la historia de la humanidad,
disponemos de cantidades inmensas de datos sobre practicamente cualquier aspecto
de la actividad humana y del entorno que nos rodea.

Estos datos no se generan de forma puntual ni excepcional, sino de manera continua
y, en gran medida, automatica. Cada vez que utilizamos un teléfono movil, efectuamos
una busqueda en internet, interactuamos en redes sociales, pagamos con una tarjeta de
crédito o nos desplazamos con un dispositivo GPS, estamos produciendo informacién.
A este flujo constante se suman los datos recogidos por sensores de todo tipo: cdma-
ras, microfonos, teléfonos moviles, satélites, dispositivos médicos, sensores industriales,
relojes inteligentes o estaciones meteoroldgicas.

A diferencia de épocas anteriores, en las que la informacién era escasa, dificil de obte-
ner y costosa de almacenar, hoy vivimos en un contexto de sobreabundancia informa-
tiva. En la actualidad, la poblacién mundial ronda los 8.000 millones de personas y
cerca del 70 % utiliza internet y teléfonos moéviles de manera habitual. Esta conectividad
global genera un volumen de informacion sin precedentes, tanto en cantidad como en
diversidad.

Los datos disponibles comienzan a aumentar de forma vertiginosa a finales del siglo XX
con la aparicién de Internet y los primeros sensores capaces de mediciones automaticas.
Timothy Berners-Lee a finales del siglo XX inventé la World Wide Web, haciendo posible
el uso de Internet para cualquiera con acceso a un ordenador. La apariciéon de Google,
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en 1998, que se ha convertido en el buscador més utilizado en nuestro siglo, contribuyé
a hacer disponibles en internet una cantidad creciente de datos, estimulando a nuevos
usuarios de la red que fueron dejando sus propios datos e incrementando el trafico en
internet. Los sensores digitales conectados a los ordenadores se introdujeron en los
anos 70 del siglo pasado, pero el desarrollo de internet y de las redes de comunicacién
ha llevado en este siglo al llamado Internet de las cosas, con miles de millones de sen-
sores activos recogiendo informacién en todos los campos.

El crecimiento del volumen de datos generados ha sido asombroso. En la actualidad,
la cantidad diaria de datos generada hoy equivale a que cada ser humano produjera
cada dia una informacién igual a dos veces y media todos los libros de la biblioteca del
Congreso de EE. UU. (unos 20TB). Hoy, méas del 90 % de la informacién mundial existe
exclusivamente en formato digital, y una gran parte de ella es generada automatica-
mente por maquinas. A este ritmo, en un futuro cercano, la cantidad de informaciéon
disponible en la red superara con creces la informacién contenida en todos los cerebros
humanos juntos.

El verdadero desafio en la actualidad ya no consiste en recopilar datos, como ocurria en
el siglo pasado, sino en gestionarlos, organizarlos y extraer valor de ellos. Los grandes
volimenes de datos sin un analisis adecuado no solo carecen de utilidad, sino que pue-
den convertirse en una carga dificil de manejar.

El impacto de los datos masivos se observa con especial claridad en el &mbito empresa-
rial. Cuatro de las cinco mayores empresas tecnoldgicas del mundo —Apple, Microsoft,
Alphabet (Google) y Amazon— deben gran parte de su crecimiento y su poder econo-
mico a la capacidad de recopilar, analizar y explotar datos para orientar sus estrategias,
productos y servicios.

En particular, Alphabet y Amazon nacieron ya en el siglo XXI con modelos de negocio
basados desde su origen en el aprovechamiento sisteméatico de la informaciéon. Los
datos permiten optimizar procesos, personalizar servicios, anticipar comportamientos
de los usuarios y tomar decisiones basadas en evidencia cuantitativa en lugar de intui-
ciones.

Sin llegar al tamafio de los gigantes tecnolégicos anteriores, otras empresas centradas
en utilizar los datos de sus usuarios para hacer recomendaciones y mejorar sus politicas,
como Netflix en videos o Spotify en musica, se han convertido en lideres de su sector y
acumulan una audiencia mundial de cientos de millones de suscriptores.

En este contexto, los datos se han convertido en un recurso estratégico comparable—yen
muchos casos superior— a las materias primas tradicionales. Sin datos suficientes, los
sistemas de inteligencia artificial carecen de la base necesaria para aprender, mejorar y




adaptarse. La calidad, diversidad y representatividad de los datos condicionan directa-
mente el rendimiento de cualquier sistema inteligente.

2.3. ALMACENAMIENTO Y PROCESAMIENTO DE LOS DATOS

El segundo pilar de la inteligencia artificial es el desarrollo de tecnologias capaces de
almacenary procesar estas enormes masas de datos. Este avance ha sido posible gracias
a la evolucién simultdnea de los ordenadores, las redes de comunicacion y los sistemas
distribuidos.

Los lectores mas veteranos recordaran que el almacenamiento y la capacidad de pro-
cesamiento de los ordenadores personales se median inicialmente en kilobytes (KB),
miles de bytes, donde un byte representa un caracter, como una letra o un ndmero.
Poco después se pasoé a los megabytes (MB), que permitian guardar textos extensos y
libros completos, y mas tarde a los gigabytes (GB), necesarios para manejar imégenes
y videos.

Desde hace algunos afos, es habitual adquirir dispositivos de almacenamiento de varios
terabytes (TB), equivalentes a miles de gigabytes, capaces de guardar no solo documen-
tos personales, sino bibliotecas enteras, colecciones audiovisuales completas y grandes
volimenes de informacion histérica. A modo de comparacién, se estima que la memo-
ria humana puede almacenar entre 10 y 70 terabytes de informacién.

Este crecimiento no habria sido posible sin la aparicion de grandes redes de orde-
nadores interconectados, capaces de trabajar de forma coordinada. La computacion
distribuida permite dividir tareas complejas en miles o millones de operaciones mas
pequenas que se ejecutan en paralelo.

Gracias a este enfoque, los sistemas de inteligencia artificial pueden entrenarse sobre
conjuntos de datos gigantescos en tiempos razonables. Lo que antes habria requerido
afnos de calculo en un Unico ordenador, hoy puede resolverse en horas o dfas utilizando
infraestructuras distribuidas.

Respecto a la transmision de datos, hemos pasado de una velocidad promedio en el
ano 2000 de un megabyte por segundo a un gigabyte en la actualidad, lo que supone
multiplicar por mil la velocidad media de transmisién. Pero el cambio mas importante
es en la velocidad de computacion, que se ha multiplicado por 1.000.000. La veloci-
dad de un PC en el afo 2000 era de unos 2x10° flops, es decir, podia realizar dos mil
millones de operaciones de coma flotante en un segundo. Tomando de nuevo como
referencia una poblacién de la Tierra de ocho mil millones de personas, la capacidad de
cdlculo de un PC en el afio 2000 era equivalente a tener a a de la poblacion mundial
(8x10° personas) haciendo una operacion cada segundo con una calculadora manual.



CAPITULO lI: Los pilares de la inteligencia artificial

Hoy podemos utilizar un ordenador PC CES (NVIDIA) con una velocidad de 300TFLOP=
3x10" flops, equivalente a la capacidad de calculo de todos los habitantes de 1 millén
de planetas como la Tierra.

Este pilar tecnolégico es, en gran medida, invisible para el usuario final. Sin embargo,
constituye el musculo que sostiene a la inteligencia artificial moderna y permite que sus
aplicaciones funcionen de forma fluida y casi instanténea.

2.4. EXTRACCION ESTADISTICA DE LA INFORMACION

El tercer pilar fundamental de la inteligencia artificial es la aplicacion de métodos
matematicos —principalmente estadisticos— para extraer la informaciéon contenida
en los datos. No basta con almacenar datos: es necesario transformarlos en conoci-
miento Util.

Como veremos en los capitulos siguientes, los métodos estadisticos permiten identificar
patrones, establecer relaciones, clasificar informacién y realizar predicciones de forma
automatica. A través de estos métodos la inteligencia artificial puede estimar probabili-
dades, detectar anomalias y tomar decisiones basadas en datos historicos.

La estadistica ha pasado a ocupar un papel central en la toma de decisiones automati-
zada. Gracias a ella, los sistemas inteligentes pueden aprender de la experiencia pasada
y mejorar su rendimiento con el tiempo.

Es importante subrayar que esta “inteligencia” no implica comprension en el sentido
humano. Los sistemas no entienden el significado de los datos, sino que operan sobre
correlaciones matematicas. Aun asf, estas correlaciones pueden ser lo suficientemente
precisas como para resultar extremadamente Utiles en contextos practicos.

2.5. IMPORTANCIA ACTUAL DE LA IA

La combinacion de datos masivos, capacidad de almacenamiento y andlisis estadistico
esta transformando nuestra vida cotidiana de manera profunda. Estos cambios afectan
a campos esenciales y diversos como el aprendizaje, la salud, el trabajo, el ocio e incluso
las relaciones personales.

En el ambito educativo, el analisis de datos permite personalizar los procesos de apren-
dizaje, identificar dificultades especificas y adaptar los contenidos al ritmo de cada
estudiante. En la salud, el big data facilita diagndsticos mas precisos, tratamientos per-
sonalizados y la deteccién temprana de enfermedades.




En el mundo laboral, los datos optimizan procesos, mejoran la productividad y condu-
cen a mejores decisiones basadas en la evidencia empirica, en lugar de en la intuicién y
las corazonadas. En el ocio, los sistemas de recomendacién sugieren contenidos adap-
tados a nuestros gustos y habitos. Incluso en las relaciones personales, los algoritmos
influyen en la forma en que nos comunicamos y conocemos a otras personas.

También la economia y las finanzas han experimentado una transformacién radical. Los
tradicionales parqués bursatiles, donde los agentes negociaban acciones de forma pre-
sencial, han sido sustituidos en gran medida por salas de ordenadores interconectados
que realizan millones de transacciones mediante algoritmos en fracciones de segundo.

En conjunto, la IA estd dando lugar a una nueva forma de entender la informaciéon
y el conocimiento. No sustituye al pensamiento humano, pero si amplifica nuestra
capacidad para analizar la realidad y actuar sobre ella. Comprender sus fundamentos
resulta esencial para interpretar correctamente su impacto presente y futuro en nues-
tra sociedad.



CAPITULO Il

Datos e informacion

3.1. LOS NUEVOS DATOS DIGITALES

Durante siglos, la nocion de dato estuvo estrechamente ligada a la idea de medicion.
Hasta nuestro siglo, los datos se entendian fundamentalmente como listas de nimeros,
obtenidos al medir una o varias variables de interés. Por ejemplo las bases de datos conte-
nfan ventas mensuales de una empresa, precios de activos financieros, temperaturas
registradas a lo largo del tiempo o respuestas de una muestra de ciudadanos a una
encuesta.

Estos datos solian organizarse en tablas o matrices, con una estructura clara y definida.
Cada fila representaba una observacion, cada columna una variable, y el significado de
cada numero estaba perfectamente establecido desde el inicio. La informacion se obte-
nia, ademas, de forma mayoritariamente manual: mediante la observacion directa de
la realidad, la realizacién de experimentos cuidadosamente disefados o la elaboracion
de encuestas.

Este proceso implicaba un coste significativo, tanto econémico como temporal. Reco-
ger datos era caro, lento y laborioso, lo que limitaba su volumen y frecuencia. Por esta
razén, los datos se obtenian con un objetivo muy concreto y estaban generalmente
bajo el control exclusivo de quien los habia recopilado. El acceso a la informacién era
restringido y su reutilizacién, poco habitual.

Este concepto tradicional de datos ha cambiado de forma radical en las Ultimas déca-
das. Hoy en dia, se consideran datos no solo las mediciones numéricas clasicas, sino
cualquier elemento que contenga informacién sobre un fendmeno de interés y que
podamos digitalizar para utilizarlo en un ordenador. Un texto escrito, los clics realizados
en una pagina web, una imagen o un video captados con un teléfono mévil, la graba-
cion de una conversacion, una trayectoria GPS o, incluso el tiempo que una persona
permanece observando un contenido, son también datos. En otras palabras, cualquier
rastro digital susceptible de aportar informacién es potencialmente analizable si lo digi-
talizamos. La figura 3.1 presenta ejemplos de los nuevos datos.




FIGURA 3.1

EJEMPLOS DE DATOS DIGITALES. EN LA PRIMERA FILA, TEXTOS Y SONIDOS, EN LA SEGUNDA EL PROCESO DE
DIGITALIZACION DE UN IMAGEN REPRESENTANDOLA EN EL SISTEMA RGB, EN LA TERCERA LOS DATOS DIGITALES
RESULTANTES

Fuente: Elaboracién propia.

A diferencia de los datos clasicos, estos nuevos datos no suelen estar estructurados,
y se generan de forma automatica y continua. Con frecuencia estos datos se utilizan,
ademas, con multiples fines distintos a los originales y suelen ser accesibles a un gran
numero de actores, bien de forma gratuita en internet o mediante pago o suscripcion
en la web.

Este cambio ha multiplicado exponencialmente el volumen y la diversidad de la infor-
macion disponible. La digitalizacién de la sociedad ha convertido actividades cotidianas
en fuentes constantes de datos, muchas veces sin que los propios individuos sean ple-
namente conscientes de ello.

3.2. LA EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE DATOS DIGITALES

Para que los nuevos datos puedan ser analizados por un ordenador, es necesario un
paso intermedio fundamental: su transformacién en datos digitales estructurados. Los
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sistemas informaticos no pueden trabajar directamente con significados, imagenes o
sonidos, sino con representaciones numéricas de los mismos.

El primer paso consiste, por tanto, en traducir esa informacion heterogénea y desorde-
nada a un formato que pueda ser procesado algoritmicamente. Este proceso implica
seleccionar, resumir y codificar la informacién relevante, descartando aquello que no
resulta Util para el objetivo del andlisis.

Aqui aparece uno de los conceptos clave de la ciencia de datos moderna: la extrac-
cion de caracteristicas. Estructurar la informacién significa resumirla en un conjunto de
variables numéricas que capturen sus aspectos mas relevantes. Las caracteristicas son,
en esencia, descriptores cuantitativos que permiten representar informacion compleja
de manera simplificada.

La forma concreta de extraer la informacion relevante depende de dos factores princi-
pales: el tipo de informacién disponible y el objetivo del analisis. No existe una Unica
manera correcta de estructurar los datos; la eleccién depende del problema que se
desea resolver. Consideremos, por ejemplo, los correos electrénicos que intercambia un
banco con sus clientes. Estos correos son textos no estructurados, pero pueden trans-
formarse en datos analizables mediante distintos procedimientos. Una opcién habitual
consiste en seleccionar palabras clave relevantes y contabilizar su frecuencia de apari-
cion, construyendo tablas que indiquen cuantas veces aparece cada término en cada
mensaje. Este enfoque permite convertir textos en vectores numéricos comparables
entre si. A partir de ellos, es posible detectar patrones, clasificar mensajes o identificar
temas recurrentes.

Un razonamiento similar puede aplicarse a los audios generados en conversaciones tele-
fénicas entre clientes y una entidad financiera. Estas grabaciones pueden convertirse
primero en texto mediante sistemas de reconocimiento del habla y, posteriormente,
analizarse del mismo modo que los correos electronicos. Ademas, pueden incorporarse
variables adicionales, como la duracion de la llamada, la fecha, la hora o la frecuencia
de contacto.

Dado el gran volumen de informacién disponible, suele resultar conveniente conden-
sar los datos originales en medidas resumen. Estas medidas reciben distintos nombres
segln el contexto: indices, indicadores o componentes.

3.3. RESUMIR LOS DATOS EN INDICADORES

Los indices se construyen normalmente ponderando distintas variables en funciéon de su
importancia relativa. Cuando todas las variables tienen el mismo peso, el indice puede
ser tan simple como la media aritmética o promedio de los datos. En otros casos se




calcula una media ponderada, dando ponderaciones distintas a las variables. Esto es
lo que ocurre, por ejemplo, en indicadores econémicos que utilizamos con frecuencia,
como el indice de precios al consumo, donde los precios de los productos se ponderan
por su peso en la cesta de la compra, o en los indicadores bursatiles, como el indice
Ibex, que resume el precio de un conjunto de acciones ponderando cada una en la
suma por una medida de su importancia relativa.

Cuando no se conoce de antemano la importancia de cada variable, la ponderacién
puede determinarse empiricamente, atendiendo a la capacidad predictiva de las varia-
bles originales. Es decir, se eligen los pesos de forma que el indice resultante sea capaz
de reproducir lo mejor posible la informacién contenida en el conjunto inicial de varia-
bles. Por ejemplo, podemos hacer un indicador del precio de las viviendas en una zona
ponderando las variables que condicionan su precio, como su situacién, tamafo,
numero de habitaciones, etc., de manera que el indice obtenido sea capaz de prever
lo mejor posible el precio real de la vivienda. En este caso, el indice resultante también
recibe el nombre de componente principal, o componente capaz de prever. Este tipo de
técnicas permite reducir la complejidad de los datos sin perder —o perdiendo lo menos
posible— informacion relevante.

En el contexto de datos no estructurados como los correos electrénicos, un indi-
cador resumen puede ser la contabilizacion de palabras clave, transformando el
texto en vectores numéricos procesables. En el analisis de textos se puede utilizar
una técnica similar a componentes principales para resumir matrices lingUisticas,
que contienen la frecuencia relativa de aparicién de palabras conjuntamente en un
idioma, representando palabras a través de factores que condensan su significado
0 contexto, de manera que palabras similares tengan coordenadas similares indi-
cando su proximidad.

Estos ejemplos ilustran cdémo la ciencia de datos transforma la informacién heterogénea
en descriptores cuantitativos que permiten representar realidades complejas de manera
simplificada. En los capitulos siguientes veremos ejemplos concretos de la digitalizacién
de sonidos, imagenes y textos.

Ademéas del tipo de informacién, el sequndo factor clave en la estructuracién de los
datos es el objetivo del andlisis, como comentamos en la seccién siguiente.

3.4. OBJETIVOS DEL ANALISIS

De forma general, pueden distinguirse dos grandes tipos de objetivos en el andlisis de
un conjunto de datos. El primero es la prediccién y el segundo, la clasificacion, que
puede ser supervisada o no supervisada.
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Las reglas de prediccion tienen como finalidad prever el valor futuro de una o varias
variables de interés. Un ejemplo tipico es estimar el volumen de negocio que puede
generar un cliente bancario en el futuro. La variable que se desea prever suele
depender de un conjunto amplio de otras variables, que llamaremos explicativas.
Algunas estadn bajo el control de la entidad —como las condiciones ofrecidas al
cliente—, mientras que otras dependen de factores externos o inciertos. El objetivo
es construir modelos que, a partir de la informacién disponible, permitan realizar
previsiones lo mas precisas posible.

Un segundo grupo de herramientas se emplea en problemas de clasificacién, que pue-
den dividirse en dos tipos. El primero es la clasificacion supervisada, también llamada
discriminacion, donde los datos disponibles incluyen ejemplos previamente etiquetados
o clasificados, y el objetivo es aprender a asignar correctamente nuevas observaciones a
una de las categorias existentes. Ejemplos clasicos de este tipo de problemas son reco-
nocer el lenguaje hablado, asignar un sonido a una palabra o clasificar una solicitud de
crédito como buena, dudosa o de alto riesgo. El sistema aprende a partir de ejemplos
conocidos y generaliza ese conocimiento a las nuevas situaciones para clasificarlas por
analogia con las anteriores.

El segundo tipo de clasificacién es la clasificacién no supervisada o agrupacién en
clusters, y aparece cuando los datos no disponen de etiquetas previas. En este caso,
partimos de un conjunto de elementos —observaciones, textos, imagenes o videos— y
se desea dividirlos en grupos internamente homogéneos, pero distintos entre si. Un
ejemplo serfa agrupar activos financieros teniendo en cuenta la evoluciéon dindmica de
su rendimiento, sin imponer categorias predefinidas. El objetivo es descubrir estructuras
ocultas en los datos que ayuden a comprender mejor el fenémeno analizado.

En los capfitulos siguientes se abordard cada uno de estos métodos con mayor detalle,
analizando sus fundamentos, sus aplicaciones y sus limitaciones. Comprender como se
transforman los nuevos datos en conocimiento es esencial para entender el verdadero
alcance de la inteligencia artificial en nuestra sociedad.

3.5. LECTURAS ADICIONALES

Se indican a continuaciéon algunos libros de introducciéon a la estadistica orientados a
las aplicaciones.

e Anderson, David R., Sweeney, Dennis J. y Williams, Thomas A. (2019). Estadis-
tica para negocios y economia. Editorial: Cengage Learning.

Una buena introduccién a la estadistica para las ciencias sociales




e Cao Abad, Ricardo, Francisco Fernandez, Mario, Naya Fernandez, Salvador.

(2001). Introduccion a la estadistica y sus aplicaciones. Editorial: Ediciones
Piramide.
Libro orientado tanto a estudiantes como a profesionales, que combina concep-
tos tedricos con aplicaciones practicas, ejercicios resueltos y propuestos, con un
enfoque en la interpretacién de resultados mas que en la complejidad matema-
tica.

e Knaflic, S. N. (2020). Storytelling with Data: Let’s Practice!. Wiley.

Aunque centrado en la comunicacién de resultados, ofrece una perspectiva
clara sobre la importancia de resumir datos complejos mediante indicadores y
medidas sintéticas que faciliten su interpretacion y toma de decisiones.

e Montgomery, Douglas C. y Runger, George C. (2015). Probabilidad y estadistica
aplicadas a la ingenieria. Editorial: Limusa Wiley.

Un buen texto clasico orientado a las aplicaciones.

e Pena, Daniel (2002). Anélisis de datos multivariantes. Editorial: McGraw-Hill
Interamericana.

Texto més avanzado que describe con detalle varios de los métodos de clasifi-
cacién.

e Pefa, Daniel. (2014). Fundamentos de Estadistica. Editorial: Alianza Editorial.

Texto de introduccién a la estadistica aplicada, cubriendo desde el andlisis explo-
ratorio de datos hasta la construccién de modelos probabilisticos, con ejemplos
orientados al uso profesional y académico.

e Ugarte, M. D., Militino, A. F, & Arnholt, A. T. (2015). Probability and Statistics
with R (2.2 ed.). CRC Press.

Buen texto de introduccién a la estadistica utilizando el lenguaje R, muy usado
en las aplicaciones estadisticas.

Una explicacién mas detallada de la relacién entre la estadistica y la inteligencia artifi-
cial, indicando su confluencia con la aparicién de los datos masivos se encuentra en el
articulo:

Pefa, D. (2026). Datos masivos: de la Estadistica a la Inteligencia Artificial. Revista de la
Real Academia de Ciencias Serie General (RACSG), 114 (en prensa).




CAPITULO IV

Reglas de prediccion y redes neuronales

4.1. TIPOS DE PROBLEMAS DE PREDICCION

Supongamos que deseamos prever los valores futuros de una variable numérica resul-
tado de una medicién. La variable puede ser estatica, entendiendo por ello que es esta-
ble y estd asociada a una situacién que permanece aproximadamente constante en
el tiempo, como el nimero de goles en un partido de futbol, o dindmica, porque sus
valores evolucionan en el tiempo, como la cantidad de lluvia que caerd mafiana en una
ciudad. Podemos considerar dos métodos para realizar esta prediccién. La primera es
la prediccién univariante, que utiliza solo los valores pasados de la variable a prever,
suponiendo que han sido recogidos en circunstancias similares a las de la prediccion
que queremos hacer. El segundo método es una prediccién con variables explicativas,
cuando, ademas, disponemos de los datos de otras variables relacionadas con las que
gueremos prever y que, confiamos, pueden ayudarnos a realizar predicciones mas
precisas. Por ejemplo, para prever la cantidad de lluvia mafiana en Madrid, podemos
utilizar, ademas de la lluvia en Madrid en los dias anteriores, las cantidades caidas en
otras ciudades cercanas a Madrid.

La figura 4.1 presenta la evolucion a lo largo del tiempo de los valores que han tomado
un conjunto de variables, representadas por colores distintos. Estas secuencias de valo-
res de una variable se denominan series temporales. Para prever los valores futuros de
una serie, por ejemplo la azul, podemos utilizar solo los valores histéricos de esta varia-
ble. Sin embargo, la figura indica que las series estan relacionadas entre si, ya que varias
tienden a crecer juntamente con el tiempo, y podemos mejorar las predicciones univa-
riantes de una serie utilizando, ademas de su propia historia, su relacién con las demas.

Los procedimientos que vamos a estudiar a continuacién consideran el caso mas fre-
cuente: disponemos de una variable a predecir, que llamaremos variable dependiente, y
un conjunto de otras variables explicativas relacionadas con la anterior, que llamaremos
variables explicativas o independientes. El objetivo es construir una regla de prediccion
tan buena como sea posible.



FIGURA 4.1
UN CONJUNTO DE SERIES TEMPORALES RELACIONADAS ENTRE Si

Fuente: Elaboracién propia.

4.2. COMPARACION DE REGLAS DE PREDICCION

Para elegir entre posibles reglas de prediccién el primer paso es establecer un criterio
para evaluar la calidad de la prediccién que proporcionan. Dada una regla de predic-
cion, por ejemplo, tomar el Ultimo valor observado de la serie, o utilizar un promedio
ponderado de los Ultimos valores de las variables explicativas, etc. (veremos después
cdmo obtener reglas de prediccién), se define el error de predicciéon como la diferencia
entre el valor observado y el previsto. Un procedimiento habitual para comparar las
reglas de prediccién es aplicarlas a los datos pasados, calcular sus errores y seleccionar
la que produzca el minimo error promedio en los datos observados.

Como los errores de prediccién pueden ser positivos o negativos para que no se com-
pensen entre si los elevamos al cuadrado para hacerlos siempre positivos y después los
sumamos, extraemos la raiz cuadrada de la suma y dividimos por el total de datos. Con
esta medida promedio del error, que se denomina error cuadratico medio, podemos
comparar el error promedio cometido con distintas reglas de prediccién.

Un problema con este enfoque es que estamos utilizamos los mismos datos para calcu-
lar la regla de prediccién y después calcular sus errores, cuando la regla de prediccion
se ha construido para que estos sean lo mas pequenos posibles. Por lo tanto el error
cuadratico medio calculado en los datos tiende a darnos una versiéon optimista del
error que tendremos con nuevos datos, que es lo que ocurrird cuando apliquemos la
regla elegida a valores futuros desconocidos.

Para evitar este problema y seleccionar la mejor regla de prediccién simulando una
prediccion real, podemos dividir la muestra de datos disponible en dos partes. Con la
primera, la muestra de entrenamiento, se estima la regla de prediccion, obteniendo los
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pesos de las variables explicativas que producen mejores menores errores en el ajuste.
Con la segunda, la muestra de validacion, se calcula el error de prediccion de las reglas
consideradas con valores nuevos no utilizados. La regla seleccionada es la de menor
error de prediccién en la muestra de validacion. En algunos casos, la muestra de entre-
namiento se subdivide ademés en otras dos: en la primera se estiman los pardmetros de
un modelo fijada su estructura, y en el segunda se elige esta estructura, seleccionando
los llamados hiperparametros que la definen. Este proceso se ilustra en la figura 4.2.
donde los datos se han dividido en una muestra de entrenamiento y otra de validacion.

FIGURA 4.2
DIVISION DE DATOS TEMPORALES ENTRE ENTRENAMIENTO Y VALIDACION

Fuente: Elaboracién propia.

4.3. LA REGRESION LINEAL

Una forma muy utilizada de construir una regla de prediccién de una variable numérica
cuando disponemos de un conjunto de variables explicativas es la regresion lineal. Con
este procedimiento, introducido por Gauss y Legendre a principios del siglo XIX, se
predice la variable dependiente buscando la combinacién lineal, o indicador resumen
de todas las variables explicativas, que produce el menor error de prediccién (véase el
apéndice de este capitulo para una explicacién mas precisa). Los pesos de cada variable
en esta combinacion lineal se obtienen por el método estadistico de los minimos cua-
drados, que minimiza el error cuadratico medio, es decir, el promedio de la suma de los
cuadrados de los errores del ajuste del modelo a los datos observados. La figura 4.3
presenta una recta de regresiéon cuando existe una Unica variable explicativa y una rela-
cion lineal entre la variable a predecir y la explicativa.

Cuando tenemos muchas variables explicativas, y representaremos su ndmero con la
letra p, y las variables por los simbolos x,, x,, ..., x,, donde p puede ser muy grande,
pero menor que el nimero de datos disponible para las variables, la regresién predice el




FIGURA 4.3
RELACION LINEAL ENTRE DOS VARIABLES Y LA RECTA DE REGRESION ENTRE ELLAS

Fuente: Elaboracién propia.

valor de la variable respuesta o variable de salida combinando las variables de entrada
de forma lineal. Es decir, se crea una nueva variable resumen de todas ellas dando
pesos, b, b,, ..., b, a cada una de las variables de entrada y sumandolos para obtener la
variable prevista b, + b,x, +--,x b, donde el parametro b, se denomina la constante
del modelo y los parametros b, determinan la importancia de cada variable de entrada
x,en la prediccion.

La regresién es adecuada cuando las relaciones son lineales, lo que suele ocurrir con
variables muy agregadas que son la suma de muchas observaciones, como las ventas
anuales explicadas por el gasto anual en consumo, pero con variables muy desagrega-
das, como las ventas en la siguiente hora en funcién de la temperatura, las relaciones
son con frecuencia de tipo no lineal, lo que supone una limitacién a este método. Por
ejemplo, la regresion puede funcionar bien para prever las ventas mensuales de una
gasolinera, pero serd menos eficiente para prever las ventas diarias, que estaran afecta-
das de forma no lineal por variables climéaticas. Un procedimiento general para prever
con una relacién no lineal entre una variable y un conjunto de variables explicativas son
las redes neuronales, que se explican a continuacién.

4.4. LAS REDES NEURONALES

Las redes neuronales tienen una larga historia que se inicia a mediados del siglo pasado,
pero se han ido generalizando y ampliando hasta convertirse en la herramienta central
para resolver problemas en inteligencia artificial. Rosenblatt (1958), un psicélogo ame-
ricano, concibié un modelo de aprendizaje, el perceptrén, que recibe un conjunto de
p sefales de entrada, que representaremos por los simbolos x,, x,, ..., x, y construye
una prediccion de una variable de salida, y, en dos pasos. En el primero, las variables de
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entrada se combinan de forma lineal, como en la regresion, es decir, se crea una nueva
variable resumen de todas ellas h = b, + bx, + -+, x b , donde el parametro b, se deno-
mina sesgo y los parametros b, determinan el peso de cada variable de entrada x, en la
variable resumen, h. El sequndo paso obtiene la prediccion de la variable respuesta, vy,
aplicando una funciéon no lineal a la variable resumen de la entrada h, y=f(h). Esta funcién
no lineal suele llamarse funcién de activacion, y determina el tipo de salida de la neurona.

La figura 4.4 presenta dos ejemplos habituales de funciones de activacion. La elegida
inicialmente en el perceptrén fue la funcién logistica. Otra funcién muy utilizada es la
funcién lineal truncada o RelU, rectified linear unit, donde la salida toma el valor cero
si la variable de entrada es negativa o cero y reproduce el valor de la entrada si esta es
positiva.

FIGURA 4.4
LA FUNCION DE ACTIVACION RELU Y LA SIGMOIDE O LOGISTICA, FUNCIONES DE ACTIVACION HABITUALES EN REDES
NEURONALES

Fuente: Elaboracién propia.

Los pesos de la neurona, b, b,, b,, ..., bp, se calculan iterativamente minimizando el
error promedio cometido. Por ejemplo, si disponemos de n valores de dos variables de
entrada x(1, i), x(2, i), y de la variable de salida, y(i), donde i=1,...,n y suponemos
una funcién de activacion logistica, los pesos se determinan tomando un valor inicial
para los pesos, calculando el error promedio cometido, viendo qué cambios en los
pesos reducen el error y modificando su valor para reducirlo. Este ciclo se repite hasta
gue no sea posible mejorar la prediccion.

Una red neuronal artificial, RNA, es un desarrollo del perceptron combinando varias
neuronas para construir una respuesta con todas ellas. La figura 4.5 representa un
ejemplo con una red de tres neuronas. Cada una de ellas produce una variable resumen,
(h), a la que se aplica la funcion de activacion para formar la variable salida de la neu-




FIGURA 4.5
UNA RED NEURONAL CON TRES NEURONAS

Fuente: Elaboracién propia.

rona. Después, las salidas de las tres neuronas se combinan linealmente para propor-
cionar la prevision de la variable y. Puede demostraser que una red neuronal con varias
neuronas en una Unica capa y funciéon de activacion tipo sigmoide puede, al aumentar
el nimero de neuronas, aproximar cualquier funcién continua.

4.5. LAS REDES NEURONALES PROFUNDAS (DEEP LEARNING)

El siguiente paso en el avance de las redes neuronales para modelar relaciones com-
plejas entre las entradas y las salidas es utilizar distintas capas de neuronas, como se
representa en la figura 4.6, donde las tres neuronas de la primera capa proporcionan
respuestas, h,,,h ., h ., que son las entradas de la segunda capa. En ella se combinan las
dos respuestas generadas por las dos neuronas de esta capa, h,,,h,,, para crear la varia-
ble de salida, y, o respuesta final de la red. Puede demostrarse que estas redes pueden
aproximar cualquier funciéon continua y, al aumentar el nimero de capas, consiguen en
la practica aproximar muy bien cualquier tipo de relacién compleja entre las variables.
Con estas bases, durante nuestro siglo, el crecimiento de las redes con muchas capas, o
Deep learning, aprendizaje profundo, ha sido espectacular.

Este tipo de redes con entradas que se procesan por todas las neuronas hasta la salida
se utiliza mucho para la prediccion y, con frecuencia, al hablar de redes neuronales
artificiales —RNA— se piensa en ellas. Sin embargo, existen otros tipos de redes para
andlisis especificos que veremos en los siguientes capitulos y el nombre preciso de estas
redes, como las de la figura 4.6, es de redes Perceptrones multicapa, o, también, FF
0 Feed-Forward, porque la informacion de las variables de entrada fluye siempre hacia
adelante, en direccién a la capa de salida. Existen otros tipos de redes neuronales adap-
tados a objetivos especificos. Por ejemplo, para el analisis y clasificacion de imagenes
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FIGURA 4.6
RED NEURONAL CON DOS CAPAS Y M NEURONAS EN LA PRIMERA Y DOS EN LA SEGUNDA

Fuente: Elaboracién propia.

se utilizan mucho las redes de convolucién y para datos temporales, o variables dindmi-
cas, las redes recurrentes. Mas recientemente, para el procesamiento de lenguaje natu-
ral se han introducido las redes de transformacion, o Transformers, que estan teniendo
muchas otras aplicaciones en la actualidad y que se presentardn mas adelante.

4.6. LA COMBINACION DE VARIOS METODOS DE PREDICCION Y DATOS

La experiencia ha mostrado que con frecuencia se obtienen mejores predicciones mez-
clando distintas reglas de prediccién y ponderandolas por una medida de su eficacia
predictiva. Por ejemplo, podemos mezclar redes neuronales con otras de las herramien-
tas de clasificacion que veremos en los capitulos siguientes, o distintos tipos de redes.

También podemos aplicar esta idea para combinar distintos tipos de datos. Esto se
aplica en los denominados sistemas de nowcasting —prediccién inmediata— donde
se mezclan datos diarios, mensuales y trimestrales para la identificacion de riesgos o la
prediccion de precios de activos. Por ejemplo, podemos mejorar la predicciéon de una
variable meteoroldgica diaria utilizando la informacién de la evolucién de otras varia-
bles relacionadas con ella en periodos de cinco minutos a lo largo de los dias preceden-
tes o la volatilidad diaria de una accién en bolsa utilizando la evolucion minuto a minuto
de los rendimientos en los dias previos.

4.7. CONCLUSIONES

Los modelos de regresién son una herramienta fundamental en estadistica para mode-
lar la relacion entre una variable dependiente (objetivo) y una o maés variables indepen-




dientes (predictores). Estos modelos son interpretables porque nos indican el impacto
exacto de cada variable en la respuesta. Por ejemplo, si el coeficiente de una variable es 2,
sabemos que al aumentar esa variable en una unidad, la respuesta aumentara
en 2 unidades, ceteris paribus, es decir, si todas las demas variables permanecen cons-
tantes. Sin embargo, su eficacia depende de que exista una relacién lineal entre las
variables. La practica ha mostrado que estos modelos son adecuados para prever datos
agregados utilizando un nimero de variables explicativas, p, no muy grande con rela-
cion a los datos disponibles, n, de manera que n/p sea al menos 10.

Las redes neuronales son algoritmos inspirados biolégicamente, disefiados para recono-
cer patrones complejos. A diferencia de la regresién, su enfoque es predictivo y flexible.
Se consideran “aproximadores universales de funciones” y en la practica han demos-
trado gran eficacia para aproximar cualquier tipo de funcién. Aunque cada neurona
construye un indicador de la entrada, de forma similar a una regresién, como la salida
de la neurona es una transformacion no lineal de este indicador, combinando muchas
neuronas se pueden capturar relaciones muy complejas entre las variables.

La mayor debilidad actual de las redes neuronales es la dificultad de comprender lo que
estd ocurriendo dentro del modelo, ya que no disponemos de una ecuacién simple
que explique la relacién entre la entrada y la salida. A cambio, no requiere supuestos
sobre los datos, y puede modelar relaciones extremadamente complejas y no lineales.
No obstante, se estd haciendo mucha investigacion sobre redes neuronales interpreta-
bles y es previsible que este problema se resuelva con ayuda de métodos estadisticos de
disefio de experimentos en el futuro.

La eleccién entre utilizar para la prediccion la regresién o las redes neuronales no debe
basarse en la “modernidad” de la técnica, sino en el problema a resolver. La regresion
es mas adecuada si se quiere explicar qué factores influyen en el resultado. Las redes
son mas potentes si lo Unico que importa es la precision de la prediccion, no el proceso
de llegar a ella, y disponemos de grandes cantidades de datos o trabajamos con datos
no estructurados (imagenes, texto, audio). En la practica, se recomienda comenzar
siempre con un modelo de regresion para establecer una linea base (baseline). Solo si
la regresién no alcanza la precision deseada, se justifica el salto a la complejidad de las
redes neuronales. También es posible utilizar redes hibridas con una parte lineal y otra
no lineal y con ciertas restricciones en su funcionamiento.
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APENDICE 4

Estimaciéon de los pardmetros

En este apéndice vamos a resumir como se estiman los pardmetros de una fun-
cion de prediccion.

En su forma mas clasica (regresién lineal), se asume una relacién lineal entre las
p variables de entrada (x,, ... x ) y la variable de salida, y, , donde, si tenemos
n datos, el indice i de Ias vana%les varfa de 1 a n. La ecuacion del modelo de
regresién es:

donde los coeficientes B, que son los parametros del modelo a estimar, ponderan
el efecto de cada variable de entrada (x,; .... xpl.) yu es el término de error (ruido),
gue normalmente se asume que sigue una distribucién normal.

Los coeficientes 8, se estiman a partir de los datos minimizando el error promedio
de prediccion al cuadrado para el conjunto de datos.

Llamaremos A, a los valores estimados que minimizan el error promedio, EPP. La
prediccion de la respuesta para unos valores dados de las variables explicativas

(x,, ... x ) se calcula con:
i pi

)A’I =B, + Bx; +"'-+ﬁpxpi'

La eficacia de estos modelos depende de que exista una relacién lineal entre
las variables u otra forma funcional simple. La practica ha mostrado que estos
modelos son adecuados para prever datos agregados utilizando un niimero de
variables explicativas, p, no muy grande con relacion a los datos disponibles, n,
de manera que el cociente n/p sea al menos 10.

Las redes neuronales profundas son modelos paramétricos compuestos por
muchas capas de transformaciones no lineales. Cada capa contiene pardametros
ajustables similares a los de una regresion y el objetivo de la estimacion, o entrena-
miento de la red, es estimar estos pardmetros a partir de datos para que la red pro-
duzca predicciones lo mas correctas posible de acuerdo con el EPP. Llamaremos
al conjunto de todos los parametros, que pueden ser un nimero muy grande, de
millones de parametros distintos. Para estimarlos, los métodos analiticos clasicos
no son viables y en su lugar se utilizan métodos iterativos de optimizacion.




Si queremos encontrar el valor b que minimiza una funcién f(b) de una Unica
variable, podemos comenzar con un valor inicial cualquiera, b0, y ver si al aumen-
tarlo un poco la funcién aumenta o disminuye. Esto es equivalente a calcular la
derivada de la funcién que se aproxima por (f(b0+a)-f(b0))/a. Si la funcion dis-
minuye cuando a>0 nos movemos al punto b1=b0+ay comenzamos de nuevo.

La misma idea se aplica para encontrar el minimo de una funcién de muchas
variables, EPP(B). Ahora calcularemos el gradiente de la funcién, que equivale
a calcular la derivada en cada una de las coordenadas o direcciones de la fun-
cién. Después podemos aplicar un procedimiento similar como sigue: Se parte
de unos valores iniciales de los parametros (que pueden fijarse al azar), se cal-
cula el valor de la funcién a minimizar, EPP(B) con estos valores y el gradiente
de la funcién, que nos indica cémo cambia la funcién en cada direccién o coor-
denada si se modifican un poco. Con ello se obtiene como deben modificarse
los parametros a un nuevo valor y se repite este proceso hasta que la funcién
ya no disminuya mas.

Podemos imaginar que el problema general que queremos resolver es similar a
descender de una montafa con una niebla profunda que no nos permite ver el
camino. En este caso existe una funcién de dos variables, y=f(x1,x2) que deter-
mina la altura y en la que estamos en funcién de las coordenadas del punto en la
montafa, x1 y x2. A partir de un punto inicial, x1(0) y x2(0) podemos explorar el
terreno dando un paso hacia delante y viendo si descendemos o no, volvemos a
nuestra posiciéon inicial y damos el paso hacia atras, comprobando cémo cambia
el terreno, luego a la derecha y finalmente a la izquierda. Con estos cuatro pasos
podemos decidir la direccién de movimiento donde el descenso es mayor, mover-
NOS UNOS POCOS pasos en esa direccién y comenzar de nuevo. Lo que estamos
haciendo con estos pasos es calcular el gradiente, o direccién de cambio, en el
punto en que estamos y movernos en la direcciéon de minimo gradiente.

Si llamamos B, al valor de los parametros en el punto inicial, el método del gra-
diente calcula una nueva posicién, g,, mediante:

Donde a es la longitud de paso o tasa de aprendizaje y Vf( B, ) el gradiente de
la funcién que queremos minimizar en el punto de partida.

El gradiente de la funcién EPP(B) se calcula mediante un algoritmo llamado de
retropropagacion (backpropagation), que aplica la regla de la cadena para cal-
cular derivadas de funciones para propagar los cambios en toda la red desde la
salida hacia las capas anteriores.
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Este método tiene dos inconvenientes. El primero es que puede quedar atra-
pado en un minimo local. Al descender de la montafa, podemos llegar a un
pequefio valle donde la pendiente sube en cualquier direccién. El segundo es
que, si el conjunto de datos es muy grande (millones de ejemplos), como la
funcion EPP(B) mide la suma de los errores de prediccién para todos los datos
y hay que calcular el gradiente para cada uno de ellos y sumarlos, utilizar todos
los datos en cada iteracién es extremadamente costoso.

En su lugar se utiliza lo que se denomina el gradiente estocastico, que aproxima
el gradiente usando solo una pequefia parte de los datos, que se denomina
batch o lote. Con este método, en lugar de calcular el gradiente con todos los
datos, se toma al azar un pequeno subconjunto de datos, el lote o batch, y se
itera con estos datos calculando el gradiente con ellos hasta que no sea posible
mejorar. A continuacién se toma otro batch, muestreando al azar sin reemplaza-
miento, y comenzando en el Ultimo valor de los parametros del batch anterior, se
calcula el gradiente con los datos de este batch y se itera hasta que no se pueda
mejorar. Este proceso se repite con todos los datos de entrenamiento, de manera
que, si tenemos N datos y batches de tamafio B se hardn N/B iteraciones hasta que
todos los datos han sido procesados.

Cuando se han procesado todos los datos, se ha cumplido una época o epoch
y tipicamente este proceso se repite varias épocas, hasta que el minimo de la
funcién se hace estable.

Este método tiene dos ventajas principales. La primera es que, al llegar a un
minimo local con un batch, al tomar otro y cambiar la direccion del gradiente,
es mas facil salir de ese punto y llegar al minimo global. Ademés, al iniciar el
algoritmo en distintos puntos en distintas épocas, es mucho mas facil encontrar
caminos alternativos para llegar al éptimo de la funcién. La segunda es que
reduce enormemente el coste computacional y permite estimar los parametros
con conjuntos de datos muy grandes.

Un algoritmo del gradiente muy utilizado es el Adam, que introduce una especie
de inercia (Momentum) en el movimiento de los parametros, acumulando gra-
dientes pasados. Esto ayuda a suavizar oscilaciones en el proceso de optimiza-
cion. También ajusta automaticamente la tasa de aprendizaje o longitud de paso
para cada parametro segln la magnitud de gradientes recientes.







CAPITULO V

Clasificaciéon y discriminacion

5.1. LA CLASIFICACION ESTADISTICA

Uno de los problemas més importantes —y més antiguos— de la inteligencia artificial
consiste en clasificar objetos para reconocerlos. Dado un objeto cualquiera, el objetivo
es decidir a cudl de varias categorias previamente definidas pertenece. Estas categorias
pueden ser tan simples como “si” 0 “no”, o tan complejas como miles de posibles sig-
nificados, intenciones o identidades distintas. Este tipo de problema se conoce como
clasificacidn supervisada, y su nombre refleja una idea clave: el sistema aprende a clasi-
ficar porque previamente ha sido “supervisado” mediante ejemplos correctos. Es decir,
alguien —una persona o una organizacion— ha decidido de antemano cudles son las

clases posibles y ha proporcionado ejemplos de objetos correctamente clasificados.

Aunqgue pueda parecer una tarea técnica, la clasificacion es una actividad profunda-
mente humana para reconocer objetos y experiencias. Desde pequefios aprendemos a
clasificar el mundo: distinguimos sonidos, rostros, emociones, peligros, oportunidades.
La inteligencia artificial intenta reproducir este proceso, pero utilizando datos, modelos
matematicos y algoritmos.

La clasificacion esta hoy presente en multitud de aplicaciones cotidianas. Cuando dic-
tamos un mensaje a nuestro teléfono, el sistema debe clasificar una sefal sonora con-
tinua en palabras discretas. Cuando una aplicacion traduce un texto, clasifica palabras
y expresiones de una lengua en equivalentes de otra. Los anuncios personalizados que
vemos en internet son consecuencia directa de nuestra clasificacidn como usuarios con
determinados intereses y los sistemas de seguridad reconocen rostros clasificando ima-
genes.

En todos estos casos, el problema esencial es el mismo: dado un objeto descrito por un
conjunto de caracteristicas, decidir a qué clase pertenece.




5.2. DISCRIMINACION LINEAL

La primera herramienta disefiada para este objetivo es debida a Ronald Fisher, uno de
los creadores de la Estadistica, que a mediados del siglo XX propuso un método que
denomind de discriminacién lineal. Supongamos que tenemos un conjunto de objetos,
cada uno de ellos caracterizado por un conjunto de variables numéricas, y que sabe-
mos también los objetos que pertenecen a la clase Ay cudles a la B. Queremos ahora
clasificar otro objeto en una de las dos clases disponiendo de los valores que toman en
él las variables que le describen. Supongamos, para simplificar, que disponemos de dos
variables para describir cada objeto. Entonces, podemos representar cada objeto en un
plano por las coordenadas de estas dos variables y una regla de clasificacion equivale
a encontrar una linea en el plano que nos separe, tan bien como sea posible, las dos
clases. Esta situacién se ilustra en la figura 5.1.

Fisher propuso encontrar la linea de separacion de las clases buscando la que minimiza
los errores de clasificacidon de los datos disponibles, que es la funcién lineal discrimi-
nante. Esta idea se extiende facilmente para el caso de muchas variables de clasificacion
y mas de dos grupos de objetos.

Vamos a ilustrar esta idea con un ejemplo. Imaginemos un banco que quiere detectar
operaciones fraudulentas con tarjeta de crédito. Para simplificar, consideremos solo
dos variables asociadas a cada operacién: la cantidad gastada y el tiempo transcurrido
desde la operacion anterior. Cada operacién puede representarse como un punto en
un plano: una coordenada corresponde al importe y la otra al tiempo. Disponemos de
datos histéricos y sabemos qué operaciones fueron legitimas y cudles fraudulentas. La
figura 5.1 representa estos datos y el problema que se quiere resolver es encontrar la
linea roja del gréfico que es capaz de separar ambas clases.

FIGURA 5.1
SEPARACION LINEAL CON DOS VARIABLES

Fuente: Elaboracién propia.
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Visualmente, observamos que las operaciones fraudulentas tienden a concentrarse en
ciertas zonas del gréfico, mientras que las legitimas se agrupan en otras. El problema
consiste en encontrar una linea que separe ambos grupos de la mejor manera posible.
Una vez encontrada, cualquier nueva operacién puede clasificarse simplemente obser-
vando en qué lado de la linea cae. Bajo ciertas hipdtesis sobre los datos, esta separacién
puede encontrarse por el método propuesto por Fisher.

Este método funciona bien cuando los datos cumplen ciertas hipotesis y cuando las
clases pueden separarse razonablemente mediante una frontera lineal. Aunque hoy
existen métodos mucho més sofisticados, esta idea —dibujar una frontera que separe
clases— sigue siendo fundamental.

Los nuevos datos han contribuido a desarrollar métodos mas potentes de clasificacion
que ya utilizamos: un ordenador es capaz de entender un texto y traducirlo a otra
lengua, las maquinas contestan nuestros mensajes de voz clasificando los sonidos, en
nuestro teléfono o en la web aparecen anuncios personalizados, fruto de nuestra clasi-
ficacién como usuario de ciertos productos, los sistemas de seguridad reconocen nues-
tros rostros. Estos problemas son mas complejos porque existen muchas clases posibles
y existen distintas formas de abordarlos, que comentaremos a continuacion.

Los problemas anteriores se denominan de Clasificacion supervisada o Discriminacion,
porque las clases posibles donde clasificar se deciden a priori. En el capitulo siguiente
hablaremos de problemas de clasificacién no supervisada o métodos cluster, o de cons-
truccion de clases, donde se trata de identificar grupos homogéneos sin definir a priori
cuantos grupos existen ni su composicion.

5.3. CLASIFICACION POR VECINOS MAS PROXIMOS

El método de los k vecinos més préximos se basa en una idea intuitiva: tendemos a juz-
gar lo desconocido por comparacién con lo parecido. Si algo se parece mucho a cosas
gue ya conocemos, asumimos que pertenece al mismo grupo. Este método es muy
utilizado, porque puede aplicarse a todo tipo de datos.

Su funcionamiento se presenta en la figura 5.2 y lo ilustraremos con un ejemplo:
supongamos que se desea clasificar una hipoteca como potencialmente problematica
0 como viable. Disponemos de dos variables para realizar la clasificacion: el importe de
la hipoteca, que se representa en el eje vertical de la figura 5.2, y su duracién, que se
indica en el eje horizontal. Los puntos rojos de la figura indican hipotecas problemati-
cas, y los verdes, hipotecas viables. El punto que clasificar es el azul y para ello tomamos
un grupo de vecinos préximos al punto a clasificar, por ejemplo, los cuatro vecinos mas
proximos. Observamos que, de entre ellos, la mayoria de los puntos corresponden a
hipotecas viables, ya que de los cuatro, tres son verdes y uno rojo. En consecuencia,




FIGURA 5.2
CLASIFICACION POR VECINOS MAS PROXIMOS

Fuente: Elaboracién propia.

como la mayoria de las hipotecas similares a la considerada han sido viables, clasificare-
mos la nueva hipoteca, el punto azul, como una hipoteca viable.

Naturalmente, en las aplicaciones reales las variables a considerar pueden ser muchas
mas, lo que supondria que el punto estarfa en un espacio de muchas dimensiones
representadas en nuevos ejes, pero el procedimiento a aplicar seria el mismo.

Observemos que este método no construye reglas explicitas ni fronteras fijas: la decisién
depende del contexto local.

5.4. CLASIFICACION POR MAQUINAS DE VECTOR SOPORTE

El método de mdquinas de vector soporte generaliza el método de Fisher y busca una
frontera de maxima separacién entre los grupos, pero se diferencia del de Fisher en
gue no necesita ninguna hipédtesis sobre los datos. La condicién que se busca es que la
frontera entre los puntos de ambos conjuntos separe lo mas posible los puntos proxi-
mos a ella. La diferencia entre el enfoque de Fisher y este método es que en el primero
la frontera se calcula con todos los datos observados, y tiene, por tanto, un caracter
global, ya que todos los datos observados intervienen en su célculo. En las maquinas de
vector soporte, solo se tienen en cuenta los puntos que estadn proximos a la frontera de
separacion y son ellos los que definen la frontera y se utilizan en su célculo.

Cuando los datos no pueden separarse con una linea recta, este método recurre a una
idea ingeniosa: introducir mas variables transformando las originales y buscar la sepa-
racion lineal en este nuevo espacio. Las nuevas variables resultan de aplicar transfor-
maciones no lineales a las originales (por ejemplo, elevandolas al cuadrado o al cubo) y
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se intenta obtener una separacién lineal en un espacio ampliado que incluye todas las
nuevas variables, es decir, tanto las variables originales como sus transformaciones. Esta
situacion se ilustra en la figura 5.3.

FIGURA 5.3
CLASIFICACION NO LINEAL EN UN PLANO QUE SE HACE LINEAL AL AUMENTAR EL NUMERO DE VARIABLES A UTILIZAR

!

Espacio Original Espacio transformado

Fuente: Elaboracién propia.

Aungue este espacio no sea directamente visible, por su alta dimension, es frecuente
poder encontrarlo y el resultado practico es un clasificador muy potente, capaz de
manejar relaciones complejas sin requerir suposiciones restrictivas sobre los datos.

5.5. ARBOLES DE CLASIFICACION

Un método muy flexible para clasificar son los drboles de clasificacion, que se constru-
yen dividiendo los datos por etapas de manera que, en cada una de ellas, se reduzca
lo més posible el error de clasificacion. Volviendo al ejemplo de clasificar hipotecas
en funcién de su importe y duracién, la figura 5.4 muestra un ejemplo de un arbol
de clasificacién muy simple para este problema. Se comienza buscando la variable
gue separa mas las hipotecas viables de las problematicas y suponemos que en este
caso es el importe y que, en los datos disponibles, se ha comprobado que la mejor
separacion se obtiene con cantidades menores o mayores de 100.000 euros. Si consi-
deramos a continuacién hipotecas que superan este limite, la siguiente mejor variable
para clasificarlas es la duracién del préstamo y suponemos que se obtiene que la
mejor separacion ocurre con plazos menores de 10 afios. En el caso de hipotecas
con importe debajo del limite de 100.000 euros, la mejor separacion se obtiene con
duraciones menores de 5 anos.

El resultado de esta regla es el arbol de clasificacion de la figura 5.4 donde debajo
de cada rama final se indica la probabilidad de que, en funcién de las variables de la




FIGURA 5.4
UN ARBOL DE CLASIFICACION DE HIPOTECAS EN FUNCION DE LAS VARIABLES T (DURACION) E | (IMPORTE)

Fuente: Elaboracién propia.

hipoteca, esta sea no viable. Esta probabilidad se calcula viendo cudntas hipotecas
quedan en cada uno de los cuatro bloques finales y la proporcién de hipotecas no
viables en cada uno de ellos. Vemos que solo un 1 % de las hipotecas menores de
100.000 euros y menores de 5 afios han dado problemas, mientras que esta propor-
cioén sube al 50 % para las hipotecas mayores de 100.000 euros y con duracién mayor
que diez anos.

El resultado de este analisis es la siguiente regla de decisién: si, dada la cantidad y dura-
cion de la hipoteca, la probabilidad de no viabilidad es de 0.01, calificarla de “Buena” y
aprobarla sin dilacién. Si esta probabilidad esté entre 0.08 y 0.18, investigar mas sobre
ella, indicado en la figura con “Check”, y si es 0,5 rechazarla, indicado con “Reject”.

Aligual que en los métodos anteriores, este método se aplica utilizando todas las varia-
bles disponibles, dando lugar a arboles muy complejos y con muchas ramas.
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5.6. CLASIFICACION COMO PREDICCION

Los problemas de clasificacion pueden verse como casos particulares de los problemas
de prediccion que analizamos en el capitulo anterior. En la clasificacion, la variable res-
puesta, 0 a predecir, es la clase a la que pertenece el objeto, y como en los problemas de
prediccion, se utiliza un conjunto de variables explicativas. Si existen k clases posibles,
la variable respuesta puede definirse como el nimero de grupo, 1,2,...,ky los métodos
de prediccion se aplican a esta variable respuesta para relacionarla con las explicativas de
manera similar a como vimos en el capitulo anterior. La funcién que se optimiza para
escoger los pardmetros de la regla de clasificacién se adapta a este problema para que
se minimicen los errores de clasificacion. El apéndice indica algunos de los cambios en
las redes neuronales que se han presentado en el capitulo anterior para adaptarlas a
problemas de clasificacion.

Cuando el objeto a clasificar tiene caracteristicas especificas, como una imagen o un
sonido, las variables explicativas deben escogerse cuidadosamente para que sean infor-
mativas respecto al texto a clasificar. Existen redes neuronales disefiadas para, en pri-
mer lugar, extraer las propiedades basicas del objeto, y luego utilizar estas propiedades
como variables para la clasificacion. Las redes de convolucién, que veremos en el capi-
tulo IX dedicado al andlisis de imagenes, son un buen ejemplo de estos métodos.

APENDICE 5

Redes neuronales para clasificacion

La clasificacién supervisada con redes neuronales profundas parte de un conjunto
de datos que incluyen una variable respuesta conocida que es un vector con k
componentes, donde k es el nimero de clases posibles, y=(0...,1,..0), donde solo
uno de los componentes toma el valor uno en la posicion de la clase a la que
pertenece, que es la etiqueta de clase y un conjunto de p variables de entrada
(x,, ... .x ) y donde, si tenemos n datos, el indice i de las variables varia de 1 a n.

La red define una funcién y, = f(B, X) entre las variables de entrada, los parame-
tros a estimar y la funcién de salida que nos indica la clase. La Ultima capa de la
red neuronal tiene que proporcionarnos las probabilidades de pertenecer a cada
clase y la clasificacion consiste en asignar el objeto a la clase mas probable.

En clasificacion multiclase, la Gltima capa suele incluir una funcién llamada
softmax, que transforma los valores de salida de la red, z, para j=1,.., en proba-
bilidades. Esta funcién es,




Al elevar al exponente, convertimos los valores en positivos v, al dividir por su
suma, obtenemos nUmeros que suman uno y podemos interpretar como pro-
babilidades.

En lugar de minimizar el error de prediccion, que tiene poco sentido para varia-
bles respuesta cualitativas, suele utilizarse como objetivo minimizar el error de
clasificacion para lo que se utiliza el concepto de entropia. Consideremos un
dato i que pertenece a la clase j, y llamemos p, a la probab|l|dad gue el modelo
asigna de pertenencia de ese dato a la claseJ donde j=1,.., k, y X p,=1
La entropia de este modelo de clasificacion para la observaoon i es:

Como las probabilidades no pueden ser mayores que la unidad, sus logaritmos
serdn en general negativos y la entropia en situaciones de incertidumbre serd
positiva. Tomara el valor cero en el caso de certeza en la clasificaciéon, es decir,
cuando una de las probabilidades es uno y el resto cero, en cuyo caso la entropia
para ese dato tomara su valor minimo, cero. Observemos que las clases que tie-
nen probabilidad cero no influyen en la entropia ya que el producto 0Olog(0)=0.
Puede demostrarse que el valor maximo de la entropia ocurre cuando todas las
probabilidades son iguales, es decir, iguales a 1/k, que corresponde al caso de
maxima incertidumbre en la clasificacion y donde la entropia toma el valor log(k).

La funcidon a minimizar sera la entropia total en la clasificacion de todos los n
datos, que es la suma de las entropias de cada uno de ellos, y se calcula como:

Los pardmetros de la funcién de predicciénf(B,X) se estiman mediante descenso
por gradiente estocastico (SGD) o variantes como Adam.



CAPITULO VI

Construccion de grupos o clusters

6.1. INTRODUCCION

Un problema de clasificacidon no supervisada se presenta cuando se dispone de n ele-
mentos (mediciones, textos, sonidos, imagenes, objetos, sistemas, etc.) caracterizados
por p variables o atributos, pero no disponemos de etiquetas o variables de clasifica-
cion. Se desea encontrar si los elementos son homogéneos respecto a las variables, es
decir, si los elementos no difieren mucho en los valores de las variables que los definen
0, por el contrario, existen grupos entre ellos, de manera que los elementos de un
mismo grupo tienen valores mas similares de las variables que los describen y distintas
de los otros grupos.

Por ejemplo, podemos disponer de un conjunto de variables econémicas y sociales
asociadas a empresas que queremos clasificar por su potencial de crecimiento futuro.
No sabemos a priori cudntos grupos distintos existen y queremos utilizar los datos
para construir grupos de empresas similares respecto a su futura rentabilidad. También
podemos tener datos de la evolucién de un conjunto de acciones a lo largo del tiempo
y queremos clasificarlas en grupos por su evolucién histérica. Este problema se conoce
como clasificacién no supervisada, o andlisis de grupos, conglomerados o clusters, por-
gue no sabemos cudntas clases existen ni sus caracteristicas.

Encontrar si existen grupos es muy importante porque, si los ignoramos, los resultados
del andlisis pueden ser erréneos, como veremos en la seccion siguiente.

6.2. LA IMPORTANCIA DE SEGMENTAR LOS DATOS

Consideremos la figura 6.1, que corresponde a una muestra de datos de viviendas de
una zona de Madrid hace algunos afnos. En el eje vertical se representa el precio de las
viviendas y en el horizontal su tamafio en metros cuadrados. La figura muestra que
existen claramente dos grupos de viviendas: unas mas pequefas en promedio y mas



FIGURA 6.1
NECESIDAD DE SEGMENTAR LOS DATOS CUANDO HAY GRUPOS PARA EVITAR LA PARADOJA DE SIMPSON

Fuente: Elaboracién propia.

caras, que corresponden a viviendas de construcciéon reciente y mayor calidad, y otras
de mayor tamafio pero mas antiguas y con necesidad de rehabilitacion y, en consecuen-
cia, mas baratas.

Si se desconoce esta estructura y se utiliza la muestra completa para analizar la relacién
entre precio y tamafio mediante una regresion lineal, llegaremos a la conclusion de
que, como indica la recta de la figura 6.1, en promedio, cuanto mayor sea la vivienda,
menor es su coste. Este resultado, que es obviamente falso al ser contradictorio con el
comportamiento esperado del mercado, se produce al ignorar la existencia de dos gru-
pos muy heterogéneos en los datos, con caracteristicas muy distintas.

Este problema ha sido muy estudiado en estadistica y se conoce como la paradoja de
Simpson. Ocurre cuando una relacidén que se observa en varios grupos por separado
se invierte o desaparece al combinar todos los datos en un solo conjunto. La paradoja
aparece porque una variable adicional (variable de confusion, la edad de la vivienda en
la figura 6.1) influye tanto en la variable explicativa como en la variable de interés, y al
mezclar los datos oculta o distorsiona la relacién real. En resumen, trabajar con datos
agregados cuando existen grupos puede llevar a conclusiones erréneas.
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Como segundo ejemplo, consideremos las notas de estudiantes en dos asignaturas:
Historia y Lengua, y comparemos los datos de grupos de chicos y chicas. En Historia las
chicas obtienen una nota media de 7,3, mas alta que la de los chicos, que es 7,0, y lo
mismo ocurre en Lengua, donde la nota media de las chicas es 8,0, mas alta que la de
los chicos, que es 7,8. Sin embargo, los chicos cursan mas Lengua en una proporcion
del 70 % (donde las notas son mas altas), mientras que las chicas cursan mas Historia
en la misma proporcién del 70 % (donde las notas son mas bajas). La nota promedio de
los chicos sera 7,56, méas alta que la de las chicas, que es 7,5, y podemos errébneamente
obtener conclusiones equivocadas respecto al rendimiento de ambos grupos.

Este ejemplo ilustra cémo trabajar con datos agregados sin identificar previamente los
grupos puede llevar a conclusiones engafosas. Para evitar este problema, es funda-
mental detectar su existencia, para poder realizar comparaciones dentro de conjuntos
homogéneos.

6.3. METODOS DE PARTICION

El primer enfoque para construir grupos es el denominado método de particiéon, donde
comenzamos con un Unico conjunto con todos los datos que vamos dividiendo sucesi-
vamente en un ndmero prefijado de grupos. Suponemos que cada elemento a clasificar
est4 definido por un conjunto de caracteristicas o variables. Por ejemplo, queremos clasi-
ficar activos en funciéon de variables que los definen, como rentabilidad, volatilidad, etc.
Comenzamos estableciendo una medida de distancia entre activos, en funcién de las
variables utilizadas; por ejemplo, hacemos una media ponderada de las variables de
cada activo y calculamos las diferencias y, sequndo, fijamos el nimero de grupos a
construir. A continuacién, se utiliza un algoritmo para iterativamente dividir los activos
en ese numero de grupos de manera que sean tan homogéneos como sea posible.
Utilizamos la palabra algoritmo como el conjunto de pasos a realizar para obtener
un objetivo. Por ejemplo, una receta de cocina muy detallada que produce siempre el
mismo resultado es un algoritmo. La figura 6.2 ilustra la aplicacién de un algoritmo de
particién en unos datos donde se concluye que hay tres grupos.

El algoritmo de particion mas utilizado es el llamado de k medias, donde k indica el
numero de grupos. Se inicia seleccionando al azar k elementos como centros de los
grupos y se asigna cada uno de los restantes elementos al grupo de cuyo centro esté
més préoximo. Cada vez que se introduce un elemento en un grupo, se recalcula el
nuevo centro del grupo y asi se continla viendo si es posible mejorar la clasificacion
de algun elemento, moviéndole a otro grupo de cuyo centro esté mas préximo, hasta
que esto no sea posible y tengamos todos los elementos clasificados en k grupos
de manera que cada elemento esté en el grupo de cuyo centro esté mas préximo.
El proceso se repite desde distintos valores iniciales hasta que los grupos obtenidos
finalmente sean siempre los mismos.




FIGURA 6.2
IDENTIFICACION DE TRES GRUPOS CON UN ALGORITMO DE PARTICION

Fuente: Elaboracién propia.

La seleccion del numero de grupos se efectia comenzando con dos y aumentando su
nUmero hasta que no se obtenga una mejora importante en la medida de homogenei-
dad de la clasificacién que se ha utilizado.

6.4. METODOS JERARQUICOS

El segundo tipo de métodos para encontrar grupos es llamado de aglomeracién, por-
que se comienza con los elementos individuales que se van uniendo a sus elementos
més préximos hasta formar un grupo que engloba a todos. Esto se hace con un algo-
ritmo jerarquico.

Supongamos de nuevo los activos financieros. Para ello, calculariamos las distancias
entre ellos utilizando alguna medida de distancias entre las variables y construiriamos
una matriz de distancias entre todos los puntos. El algoritmo se inicia uniendo los dos
elementos mas cercanos y recalculando las distancias de los elementos restantes al
nuevo creado. El proceso se repite uniendo de nuevo los mas préximos y recalculando
distancias, hasta tener un Unico grupo que englobe a todos los elementos.

El resultado de este proceso puede darse en forma grafica en un dendograma como el
gue se presenta en la figura. En el eje horizontal, en la parte inferior de la figura 6.3,
se representan los elementos a clasificar y en el eje vertical las distancias a las que se
unen por el algoritmo. Se observa como se van uniendo los elementos mas préximos
y formando nuevos elementos que se unen a su vez en etapas posteriores. El nUmero
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FIGURA 6.3
IDENTIFICACION DE SEIS GRUPOS CON UN ALGORITMO JERARQUICO

Fuente: Elaboracién propia.

de grupos se selecciona estableciendo una distancia méxima de unién entre grupos. En
este caso se han seleccionado seis grupos de elementos.

Los métodos jerarquicos tienen la ventaja de no requerir fijar a priori el nUmero de
grupos y de ofrecer una visiéon completa de la estructura de los datos, aunque pueden
resultar computacionalmente costosos para grandes volimenes de informacion.

6.5. METODOS MIXTOS

Las técnicas de clasificacion supervisada y no supervisada estan estrechamente relacio-
nadas y, en muchos problemas reales, se combinan para mejorar los resultados. Este
enfoque se conoce como aprendizaje semisupervisado o hibrido.

Consideremos la situacién ilustrada en la figura 6.4, donde se dispone de algunos
datos etiquetados en dos grupos (puntos X en rojo y circulos en verde) y un conjunto
mayor de datos sin etiqueta de grupo que estan representados por ceros. Aunque los
datos sin etiqueta no proporcionan informacién directa sobre la clase, su presencia
ayuda a definir mejor la estructura de los grupos y la frontera de separacion entre ellos.



FIGURA 6.4
CLASIFICACION DE DATOS ETIQUETADOS Y SIN ETIQUETA

Fuente: Elaboracién propia.

En muchos problemas de clasificacién con muchos datos, asignar etiquetas es un
trabajo dificil y costoso, y a veces imposible, si no se dispone de los datos. Sin
embargo, mezclando unos pocos datos con etiquetas con otros muchos sin ellas,
los grupos pueden aparecer mas nitidos consiguiendo una clasificacién mas rapida
y efectiva.

6.6. LECTURAS ADICIONALES SOBRE CLASIFICACION

e Aggarwal, C. C. (2015). Data Mining: The Textbook. Springer.

Presenta una visién completa de los métodos de clustering, incluyendo medidas
de distancia, algoritmos de particiéon y enfoques jerarquicos, con numerosos
ejemplos aplicados.

e Alpaydin, E. (2020). Introduction to Machine Learning (42 ed.). MIT Press.

Introduccion muy didactica a los principales algoritmos de Machine Learning.
Explica clasificacién supervisada y no supervisada de forma clara, con ejemplos
y pseudocddigo de algoritmos clésicos.

e Bishop, C. M. (2006). Pattern Recognition and Machine Learning. Springer.
Aborda los métodos de clustering desde una perspectiva probabilistica y conecta
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la clasificacién no supervisada con modelos estadisticos y de aprendizaje auto-
matico mas generales.

Everitt, B. S., Landau, S., Leese, M., & Stahl, D. (2011). Cluster Analysis. Wiley.
Texto clasico dedicado exclusivamente al analisis de conglomerados, que aborda
los fundamentos tedricos, los distintos tipos de algoritmos y los criterios para la
seleccion del nimero de grupos.

Goodfellow, ., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.
Referencia de aprendizaje profundo (deep learning). Aunque es mas amplio,
dedica capitulos a redes neuronales para clasificacion, incluyendo softmax,
aprendizaje supervisado y representaciones distribuidas.

Hastie, T., Tibshirani, R., & Friedman, J. (2017). The Elements of Statistical
Learning: Data Mining, Inference, and Prediction. Springer.

Obra de referencia fundamental que desarrolla en profundidad los métodos de
clasificacién no supervisada, los algoritmos de particion y los métodos jerarqui-
cos, asi como su relacién con técnicas supervisadas.

Kaufman, L., & Rousseeuw, P.J. (2005). Finding Groups in Data: An Introduction
to Cluster Analysis. Wiley.

Introduccion clara y aplicada al analisis de grupos, con especial atenciéon a la
robustez de los métodos y a la interpretacion de los resultados.




APENDICE 6

Redes neuronales para clasificacién no supervisada

Los datos disponibles para una red neuronal que construya clusteres son las
variables de entrada, pero no tenemos las variables de salida que serian las cla-
ses en las que clasificamos los datos. Un método que se ha utilizado con redes
profundas es aprender un espacio latente o factorial, donde los datos estan
organizados de forma mas estructurada. Esto se conoce como representation
learning. El espacio latente o factorial suele tener menor dimensién que el
espacio original y captura factores relevantes de variacién.

Para ello se utilizan redes neuronales llamadas autoencoders, donde la entrada
y la salida tienen la misma dimensién y que tienen dos partes. En la primera,
que se llama Encoder, entran los datos y produce una salida que es un vector de
variables de dimensidon menor que la entrada. La sequnda parte es el Decoder,
que toma como entrada la salida del Encoder y produce un vector de la misma
dimensién que las variables originales. La red se entrena para que el error entre
los datos iniciales y los reconstruidos sea minimo.

Las representaciones latentes aprendidas por este procedimiento, que son las
salidas del Encoder, pueden utilizarse para clustering. Un procedimiento
tipico es entrenar un autoencoder, extraer las representaciones latentes y
aplicar un algoritmo como k-means en el espacio de las representaciones
latentes o factores.



CAPITULO VII

El reconocimiento de voz

7.1. INTRODUCCION

Cuando los primeros ordenadores comenzaron a desarrollarse a mediados del siglo
XX, la idea de que una maquina pudiera comprender el habla parecia ciencia ficcion.
Sin embargo, en este siglo, los sistemas de reconocimiento de voz han dejado de ser
experimentos de laboratorio para convertirse en una tecnologia cotidiana, integrada
en teléfonos maoviles, sistemas bancarios, automéviles y servicios de atencién al cliente.

Los sistemas de reconocimiento de voz han evolucionado de forma especialmente
rapida en los Ultimos quince afios, aunque sus raices se remontan mucho mas atras. Los
primeros modelos estaban disefados para reconocer el habla de una persona concreta,
normalmente el propio usuario del sistema. Estos sistemas requerfan entrenamiento
previo: el usuario debfa repetir palabras o frases para que el ordenador aprendiera
cdmo sonaba su voz.

El entrenamiento consistia en comparar el habla del usuario con grabaciones previa-
mente almacenadas en bases de datos sonoras, producidas por hablantes nativos del
idioma. El proceso era lento y fragil: pequefios cambios en la pronunciacién, el tono
o la velocidad al hablar podian provocar errores. Aun asi, estos sistemas sentaron las
bases conceptuales de los sistemas actuales, donde podemos interaccionar de viva voz
con muchos de los sistemas electrénicos que nos rodean, haciendo nuestra vida mas
cdmoda y productiva.

7.2. DIGITALIZAR EL SONIDO

El primer paso para que un ordenador entienda nuestra voz es convertir el sonido en
datos digitales. Cuando hablamos, el micréfono capta las vibraciones sonoras y las
transforma en sefales eléctricas. Estas sefiales llegan al ordenador, que las convierte




en secuencias de nUmeros que el ordenador puede entender: la voz humana, conti-
nua y analdgica, se transforma en un lenguaje matematico que el ordenador puede
procesar. Cada fragmento de audio queda representado por vectores numéricos, que
describen sus caracteristicas acusticas esenciales. Este proceso se representa en la
figura 7.1.

FIGURA 7.1
REPRESENTACION DIGITAL DEL SONIDO

Fuente: Elaboracién propia.

Una vez digitalizado el sonido, el sistema tiene que identificar las palabras. Los prime-
ros métodos se basaban en el reconocimiento de fonemas, que son los sonidos basi-
cos del idioma. La mayoria de los idiomas tienen entre 20 y 35 fonemas. Por ejemplo,
el espafol tiene 24 fonemas (5 vocales y 19 consonantes) y es uno de los idiomas
latinos mas simples: el italiano tiene 34 fonemas y el francés 37. Los idiomas del norte
de Europa son mas complejos que los derivados del latin: el inglés tiene 44 fonemas'y
el danés llega hasta 50. Ademas, existen idiomas en Africa con 85 fonemas.

Un problema adicional es que en el idioma es frecuente que existan distintos acentos o
formas de pronunciacién, por lo que el sonido de un fonema varia y distintas personas
lo emiten de forma diferente. Por tanto, hay que definir todos los sonidos que correspon-
den a cada fonema, que puede ser a veces un conjunto muy amplio, y que llamaremos
la clase de sonidos del fonema. El objetivo es, por tanto, clasificar las sefales digitales
en estas clases de fonemas.

Este problema de clasificacion se resolvié inicialmente con métodos locales, basados en
una amplia base de datos de pronunciaciones del idioma. Estos diccionarios de pala-
bras (speech database) se construyen grabando previamente a muchos locutores de
un idioma. El sistema clasifica los conjuntos de fonemas dentro de ese diccionario para
identificar, o escuchar, las palabras pronunciadas. Estos métodos mejoraban, ademas,
con la experiencia de su uso, porque se puede ir ampliando la base de datos de sonidos
al aplicar el clasificador cuando es posible comprobar si la clasificacion ha sido correcta.
Por esta razén, era frecuente que la maquina pidiese la confirmaciéon al cliente sobre su
comprension para etiquetar los sonidos escuchados en la clase correcta e incorporarlos
a la base de datos, mejorando su funcionamiento con la experiencia.
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Los sonidos se agrupan con las técnicas de clasificacién supervisada o discriminacion
que hemos visto en el capitulo V. Estas técnicas permitieron construir los primeros reco-
nocedores de voz funcionales, aunque con limitaciones importantes: los fonemas cam-
bian segln el contexto, y los errores se acumulaban facilmente.

La clasificacion de fonemas, cuando la base de datos disponible no era muy grande,
podia mejorarse anadiendo un sistema de video que analizase los labios del emisor
para identificar los fonemas que utiliza. La evidencia demostré que al mezclar ambos
métodos, el visual y el auditivo, se obtenia un sistema mas potente. Véase Gong (1995),
Padmanabhan and Premkumar (2015) y Nassif et al. (2019) para una descripcién de los
procedimientos utilizados antes de los grandes modelos de lenguaje para el reconoci-
miento de voz.

7.3. LOS MODELOS DE LENGUAIJE

A partir de 2010 se produjo un cambio de paradigma con la utilizaciéon de las redes
neuronales profundas (DNN) como sistema de aprendizaje del idioma. Los métodos de
clasificaciéon y prediccién mediante estas redes comenzaron a sustituir a los modelos
acusticos clasicos basados en mezclas estadisticas de distribuciones normales. Las redes
neuronales profundas eran capaces de modelar relaciones no lineales complejas en los
datos acusticos y ofrecian mejoras significativas en precision.

Con el aumento de la capacidad de calculo y la disponibilidad de grandes corpus de
audio, el foco pasé de los fonemas a las palabras completas y, posteriormente, a las
secuencias de palabras. Los sistemas modernos de reconocimiento de lenguaje se basan
no solo en cdmo suena una palabra, sino también con qué frecuencia aparece y en
qué contextos. Esto se ha conseguido con la arquitectura de redes tipo Transformer
que estudiaremos en el capitulo siguiente dedicado a los modelos de lenguaje, cuyo
desarrollo ha marcado un punto de inflexién también en el reconocimiento de voz. Este
sistema puede capturar dependencias a largo plazo de forma eficiente y paralelizable,
facilitando su rdpido célculo. En reconocimiento de voz, han dado lugar a arquitecturas
hibridas que combinan estructuras para capturar patrones locales del audio con meca-
nismos de atencién, para tener en cuenta el contexto global donde se produce el sonido.

Los modelos de lenguaje permiten estimar la probabilidad de que una palabra aparezca
después de otra. Por ejemplo, tras reconocer la palabra “casa”, el sistema asigna mayor
probabilidad a palabras como “grande”, “nueva” o “antigua” que a combinaciones
poco frecuentes como “lapiz” o “remo”. Este principio es similar al de los sistemas de
texto predictivo utilizados en los teléfonos moviles.

Asi, cuando el sistema reconoce una palabra, automaticamente espera las mas proba-
bles a continuacion de la escuchada y solo tiene que clasificarla entre las opciones ya




determinadas, en lugar de tener que buscar entre todas las posibles. De este modo, el
sistema establece una estructura en forma de arbol donde, después de cada palabra,
se busca entre las mas probables, lo que mejora los resultados de los métodos de cla-
sificacion.

7.4. APLICACIONES

Los sistemas de reconocimiento de voz han dado lugar a los asistentes digitales que,
ademas de contestar preguntas de los usuarios, como Alexa de Amazon o Siri de Apple,
pueden efectuar acciones de asistencia como poner musica, encender las luces o buscar
el significado de una palabra en un diccionario. También comienzan a incorporarse en
los sistemas de recomendacién que describimos en el capitulo X.

Otras aplicaciones en nuestra vida diaria son, por ejemplo, los sistemas de atencién
automatica al cliente, que son capaces de mantener interlocucién con personas y faci-
litar la gestion de trdmites. También, cada vez mas, en la seguridad bancaria, para la
deteccién del fraude, de comportamientos sospechosos o para el anélisis de riesgos. De
hecho, la voz se esta convirtiendo en una forma segura de identificacion personal, tan
Unica como la huella dactilar o el reconocimiento facial.

El reconocimiento de voz continla evolucionando. Cada interaccion aporta nuevos
datos, cada conversacién mejora los modelos y cada avance en capacidad de calculo
abre nuevas posibilidades. La voz, que durante siglos fue el medio mas natural de
comunicacion humana, se ha convertido también en uno de los puentes mas importan-
tes entre las personas y las maquinas.

7.5. LECTURAS ADICIONALES

A continuacién, indicamos algunas referencias en orden cronolégico para el lector inte-
resado en conocer la evolucion de los sistemas de reconocimiento de voz.

e Davis, S. B., & Mermelstein, P. (1980). Comparison of parametric representations
for monosyllabic word recognition in continuously spoken sentences. /EEE
Transactions on Acoustics, Speech, and Signal Processing, 28(4), 357-366.

e Rabiner, L. R. (1989). A tutorial on hidden Markov models and selected
applications in speech recognition. Proceedings of the IEEE, 77(2), 257-286.

e Rabiner, L. R., & Juang, B. H. (1993). Fundamentals of speech recognition.
Prentice-Hall, Inc.
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e Graves, A., Ferndndez, S., Gomez, F, & Schmidhuber, J. (2006). Connectionist
temporal classification: labelling unsegmented sequence data with recurrent
neural networks. Proceedings of the 23 International Conference on Machine
Learning (369-376).

e Hinton, G. et al. (2012). Deep neural networks for acoustic modeling in speech
recognition. IEEE Signal Processing Magazine, 29(6), 82-97.

e Hannun, A. et al. (2014). Deep Speech: Scaling up end-to-end speech
recognition. arXiv:1412.5567.

Los sistemas actuales pueden consultarse en:
e Vaswani, A. et al. (2017). Attention is All You Need. NeurlPS 2017, 5998-6008.

e Gulati, A. et al. (2020). Conformer: Convolution-augmented Transformer for
speech recognition. Interspeech 2020, 5036-5040.

e Baevski, A. et al. (2020). wav2vec 2.0. NeurlPS 2020, 12449-12460.

e Radford, A. et al. (2023). Robust Speech Recognition via Large-Scale Weak
Supervision. ICML 2023, PMLR 202, 28492-28518.

e Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2024). Speech and language processing: An
introduction to natural language processing, computational linguistics, and
speech recognition (3 ed. draft). Stanford University







CAPITULO VI

Generacion de lenguaje natural

8.1. INTRODUCCION

Una de las aplicaciones de la IA que han despertado mas interés en los Ultimos afios son
los sistemas de generacién de lenguaje natural. Estos sistemas responden a nuestras
preguntas de forma articulada, o redactan textos de acuerdo con nuestras indicaciones.
Podemos plantearles peticiones por escrito o, también, oralmente, ya que los sistemas
de generacién van incorporando los métodos de anélisis de voz comentados en el video
anterior.

En este capitulo vamos a centrarnos en explicar los métodos que utilizan los grandes sis-
temas de procesamiento de lenguaje natural para la creacién de textos. En el apéndice de
este capitulo se presenta una autocomparacion de las fortalezas y debilidades de tres
de los sistemas mas utilizados, ChatGPT, Gemini y DeepSeek, realizada por ellos mismos.

8.2. CONVERTIR PALABRAS EN VECTORES DE NUMEROS

El primer paso para procesar lenguaje es convertir las palabras en secuencias de varia-
bles numéricas, que llamaremos vectores, que un ordenador pueda manejar. Este pro-
ceso se denomina vectorizacion de palabras, o Word embedding en inglés.

Estos vectores representan la situacién de cada palabra con respecto a ciertos factores
del lenguaje que se determinan empiricamente analizando mucho textos. Los valores
de las coordenadas del vector en una palabra se asocian a factores semanticos del len-
guaje. La asignacion de estas coordenadas se realiza de manera que palabras que sue-
len aparecer juntas, porque se utilizan en el mismo contexto, tengan vectores préximos,
o secuencias de los nUmeros que forman el vector, similares.

Diremos que una secuencia es similar a otra si tiene nUmeros similares en las mis-
mas posiciones. Por ejemplo, la figura 8.1 presenta tres secuencias de cuatro nimeros




FIGURA 8.1
VECTORIZACION DE PALABRAS

Fuente: Elaboracién propia.

correspondientes a tres palabras. Se observa que las dos primeras palabras estan rela-
cionadas, porque tienen secuencias de ndmeros similares, mientras que la tercera es
muy distinta de las dos anteriores.

Los cuatro nUmeros asociados a estas palabras representan la valoracion de la pala-
bra en cuatro factores del lenguaje. Supongamos, por ejemplo, que el primer factor
representa sensaciones positivas o neutras de la palabra, y casa y hogar se asocian a
sensaciones positivas, con un alto valor para ese factor, y elefante a neutras, con bajo
valor del factor. El segundo factor se relaciona con animales, y tendra un el valor alto
si la palabra se relaciona con ese contenido, como vemos en el valor para la palabra
elefante. El tercero factor con movimiento, de nuevo alto para elefante y el cuarto con
personas, con valores altos en casa y hogar. En la practica se utilizan cientos o miles de
factores distintos para codificar las palabras.

Las palabras asociadas con vectores préximos entre si suelen aparecer cerca en un texto:
se dice que tienen un contexto comun. Por ejemplo, las palabras “casa” y “hogar”
tienen un contexto comun, porque aparecen frecuentemente escritas cerca de un con-
junto de palabras similares. La figura 8.2 presenta estos vectores en un espacio de
dimensién tres para indicar su estructura de forma intuitiva.

El idioma espafiol tiene unas 100.000 palabras, y necesitamos un gran conjunto de
textos y documentos para poder calcular, como primer paso, la frecuencia relativa con
la que aparece cada palabra del idiomay, ademas, la frecuencia relativa con la que cada
palabra aparece cerca, es decir en la misma frase o separada por unas pocas palabras,
de cada una de las otras palabras del idioma.

La forma inicial de realizar el word embedding fue asignar un vector fijo a cada palabra,
con independencia del contexto, como los sistemas Word2Vec o GloVe. Para ello se
consideraban todas las palabras del idioma, se definia un intervalo de proximidad, por
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FIGURA 8.2
REPRESENTACION VECTORIAL DE PALABRAS

Fuente: Elaboracién propia.

ejemplo, seis palabras, y se aplicaba en cada texto disponible para entrenamiento una
ventana de longitud seis y se contaba para cada palabra las frecuencias relativas con
las que el resto de las palabras del idioma aparecian proximas a ella. Con esta opera-
cion podemos asignar un embedding a cada palabra de dimensién igual al nGmero de
palabras del idioma y donde cada coordenada representa la proximidad o frecuencia
de aparicion de la palabra con respecto a todas las demas.

Este procedimiento simple no es eficiente, porque la matriz de relaciones entre las pala-
bras tendréd muchos ceros y valores muy pequefos, ya que muchas palabras muy rara-
mente aparecen con otras. Podemos resumir la informacién contenida en esta matriz
de frecuencias utilizando factores asociados a las palabras, y representarlas por vectores
de dimension mucho menor cuyas coordenadas sean los valores en la palabra de estos
factores semanticos o linguisticos. Los factores se determinan viendo cuantas dimensio-
nes o variables necesitamos para aproximar esta matriz por otra con el mismo ndmero
de filas pero con un conjunto de columnas mucho menor. Una manera de resolver este
problema es utilizar los componentes principales, que son indicadores capaces de resu-
mir la informacién contenida en una matriz de relaciones entre variables y considerar
estos componentes como factores del lenguaje.




Los métodos actuales calculan los factores orientados a la prediccién de nuevas pala-
bras utilizando una gran masa de datos como entrenamiento. Se basan en la idea de los
Transformers, que es un tipo de red neuronal capaz de encontrar la relacién entre pala-
bras y asignarlas un embedding variable que depende del contexto donde aparecen,
haciendo su representacién mucho mas eficaz. Ademas, el embedding de las palabras
se adapta al objetivo del analisis. Por ejemplo, es distinto si queremos generar lenguaje
prediciendo la siguiente palabra de una secuencia dadas las anteriores, que si queremos
traducir un texto.

Los modelos generativos actuales van generando las palabras en funcién de un con-
texto definido por la pregunta que les hacemos. El embedding se hace teniendo en
cuenta las probabilidades de cada palabra condicionada a las que forman la pregunta
y su longitud, o numero de coordenadas del vector, depende del sistema. Por ejemplo,
los modelos actuales tienen una dimensiéon de embedding de entre 4.000 y 12.000
dimensiones aproximadamente.

8.3. LAS REDES TRANSFORMERS

Para generar texto como respuesta a una pregunta, o para generar un documento
sobre una peticion, el sistema toma las palabras de entrada para definir el contexto,
que consiste en el amplio conjunto de palabras que suelen aparecer cerca de las usadas
para la pregunta. Después toma una ventana de recuerdo de cinco o seis palabras y va
eligiendo las siguientes palabras, sorteando entre las posibles palabras que existen en la
base de datos que han aparecido a continuacién de las ya seleccionadas.

Se comienza con una de las palabras utilizadas en la peticién. Dada la primera palabra,
la sequnda se selecciona al azar entre las palabras de contexto que pueden seguirla, sor-
teando aleatoriamente entre ellas utilizando las probabilidades o frecuencias relativas
de la base de datos del idioma para las palabras que constituyen el contexto.

Por ejemplo, si tenemos la palabra “casa” y en la base de textos disponible esta
palabra aparece 10 veces y de estas en 3 va seguida de la palabra “pequefna”, en 5 de
la palabra “grande” y en 2 de la palabra “confortable”, el generador simula sacar una
bola de una urna con el 30 % de las bolas con la palabra “pequefa”, el 50 % con la
palabra “grande” y el 20 % con la palabra “confortable”. Supongamos que el sorteo
produce la palabra “grande”.

Entonces tenemos “casa grande” y la tercera palabra se genera utilizando otro sorteo
con las frecuencias relativas de las palabras que van después de “casa grande”, y asi
sucesivamente.
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Naturalmente, para llevar esto a la practica con todas las secuencias posibles, necesi-
tamos una gran potencia de célculo, tiempo de computacion y métodos mateméticos
para acelerar el proceso, como ocurre con ChatGPT.

Las figuras 8.1 y 8.2 resumen el funcionamiento de los modelos generativos de len-
guaje. Estos gréficos tratan de explicar la l6gica general, y no los detalles de cada uno
de los sistemas. Las variables de entrada son las palabras de la frase que definen el con-
texto de generacion de las palabras siguientes y a cada una se le asigna un embedding
inicial general que va a modificarse para adaptarla al contexto. Estas palabras se inter-
pretan con el mecanismo de atencién, o red Transformer, por su nombre inicial debido
a Vaswani et al. (2017). Su esquema de funcionamiento se presenta en la figura 8.2.

FIGURA 8.1
ESQUEMA DE FUNCIONAMIENTO SIMPLIFICADO DE UN LLM

Fuente: Elaboracién propia.

El contexto modifica la representaciéon de las palabras en funcion de las que la acompa-
fian. Para cada palabra se definen tres vectores de variables con dimensién menor que
el embedding inicial, y que se refieren a distintas partes de este, es decir, a distintos fac-
tores semanticos. Estos vectores de variables son el Value, o el contenido de la palabra,
que va a ser la modificacion de la parte del embedding de la palabra correspondiente




FIGURA 8.2
EL MECANISMO DE ATENCION DEL TRANSFORMER

Fuente: Elaboracién propia.

a los factores semanticos seleccionados. El vector de Queries, o preguntas, que define
la informacion sobre cada palabra que queremos buscar en las otras palabras del con-
texto, y el vector de Keys, o de respuestas, que indica la informacién que estas otras
palabras pueden aportar a la palabra que estamos considerando. Utilizando las corre-
laciones entre las Keys y las Queries, entre las preguntas y las respuestas, se modifican
las partes del embedding definidas en el Value, adaptando su significado al contexto.
Esto se repite muchas veces para distintos tipos de Keys, Queries y Values, que afectan
a distintas partes del embedding inicial, es decir, a distintos factores seménticos, y con
ello se obtiene la representacion vectorial final de cada palabra adaptada al contexto.

Una vez adaptadas las palabras de entrada, se hace lo mismo con las posibles palabras
de salida o de continuacién de la entrada, para adaptar su embedding al contexto de
entrada mediante otro mecanismo de atencién que tiene en cuenta la relacién entre las
palabras de entrada y salida. Después, toda esta informacién pasa a una red neuronal
del tipo ANN Feed-Forward, que se utiliza para prever las probabilidades de las siguien-
tes posibles palabras condicionadas a las anteriores de la frase.

Los modelos de lenguaje, en lugar de las palabras, utilizan tokens que pueden ser
palabras, pero también divisiones o partes de las palabras y simbolos. Por ejemplo, los
verbos se convierten generalmente en dos token: Comiendo se convierte en los token
comy iendo. En promedio, las palabras producen 1,3 token. De esta manera, el manejo
del lenguaje es mas eficiente.

8.4. EJEMPLO DE UN SISTEMA GENERATIVO

Es interesante ver las respuestas de los sistemas generativos cuando les preguntamos
por su funcionamiento. El resumen realizado por todos ellos es similar y, por brevedad,
presentamos a continuacién la respuesta de uno de los sistemas mas populares, que
describe su funcionamiento como sigue:
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1. Entrenamiento masivo: Fui entrenado con una gran cantidad de textos publicos
para aprender el uso del lenguaje, gramatica, estilo y el contexto de las palabras.
Este entrenamiento me permite generar respuestas coherentes y relevantes a lo
que dices.

2. Predicciéon de palabras: Cuando escribes algo, analizo la secuencia de palabras
gue me proporcionas y trato de predecir qué respuesta serfa adecuada. Lo hago
palabra por palabra o bloque de palabras, generando la préxima palabra en
funcién de lo que es mas probable que siga a la anterior seglin patrones apren-
didos.

3. Contexto: También considero el contexto de nuestra conversacion. Si me haces
una pregunta o mencionas algo que requiere un andlisis mas profundo, utilizo
la informacion anterior para construir una respuesta que tenga sentido y que
continle de manera légica la conversacién.

4. Correccién automatica: Mi respuesta esta estructurada para ser gramaticalmente
correcta y con sentido 1égico, ajustando el estilo o el tono de la conversacion
para que se ajuste a lo que parezca mas apropiado en cada momento.

8.5. CONCLUSIONES

Los sistemas generativos son sistemas estadisticos que generan las palabras més proba-
bles que pueden aparecer a continuacién de las anteriores. Por lo tanto, son muy Utiles
para hacer resimenes, obtener informacién estructurada sobre un tema y realizar tareas
repetitivas. Sin embargo, no son buscadores de internet, sino predictores de palabras.
Aunque buscan y utilizan informacién en internet, no nos informan de lo encontrado,
como los buscadores, sino que elaboran la informacién para prever la respuesta y, en
ese proceso, pueden facilmente distorsionar el contenido o inventar datos importantes,
como nombres y fechas, proporcionando una respuesta que contiene errores y datos
equivocados.

Tampoco son programas de célculo realizados de forma segura y fiable, y si les pedi-
mos operaciones complejas, pueden darnos facilmente resultados falsos. Por ejemplo,
si pedimos multiplicaciones con nimeros muy altos, con frecuencia cometen errores.
Es, por tanto, fundamental que el usuario compruebe siempre por si mismo los resul-
tados obtenidos, sin confiar ciegamente en la respuesta proporcionada por el sistema
generativo.




APENDICE 8

En este apéndice se presentan las comparaciones realizadas por tres de los
sistemas generativos mas utilizados, ChatGPT , Gemini y DeepSeek, de las for-
talezas y debilidades de estos y otros programas generativos actualmente dis-
ponibles para los usuarios de internet.

TABLA 8.1

PROPIEDADES DE LOS MODELOS GENERATIVOS DE LENGUAJE MAS UTILIZADOS. REALIZADOS

CON GPT-4.

TABLA 8.2

COMPARATIVA DE TRES MODELOS REALIZADA POR GEMINI

Caracteristica ChatGPT (OpenAl) DeepSeek (R1/V3) Gemini (Google)
Mgdglos GPT—4-of ol (preview), DeepSeek-V3, Gemini 1.5 Pro, 1.5 Flash.
principales oT1-mini. DeepSeek-R1.

Punto fuerte
clave

Razonamiento y
coherencia. Es el modelo
mas "redondo" y pulido
para uso general y
escritura creativa.

Eficiencia y cédigo.
Rendimiento nivel GPT-4
pero gratuito/barato y
de cddigo abierto (Open
Weights).

Contexto y ecosistema.
Ventana de contexto de
hasta 2 Millones de tokens
y comprension de video
nativa.

Ventajas

La serie 01 es excelente
en légica compleja.

Modo de voz avanzado.

Generacion de iméagenes
(DALL-E 3).

Gran tienda de GPTs
personalizados.

Open Source: Puedes
descargarlo y usarlo en
privado.

Coste de API
ridiculamente bajo.

Excelente en matematicas
y programacion.

Transparencia técnica
(Papers).

Ventana de Contexto:
Puedes subir libros
enteros o bases de codigo
gigantes.

Integracién total con
Google (Docs, Drive,
Gmail).

Multimodalidad real (ver
video/escuchar audio).
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TABLA 8.2 (continuacion)
COMPARATIVA DE TRES MODELOS REALIZADA POR GEMINI

Caracteristica

ChatGPT (OpenAl)

DeepSeek (R1 / V3)

Gemini (Google)

Inconvenientes

Precio: La APl es cara.

"Caja Negra": No sabemos
cdmo se entrena.

Restricciones fuertes
(Guardrails) a veces

Privacidad: Origen
chino (preocupacion
para algunas empresas
occidentales).

Censura especifica en
temas politicos sensibles
en China.

Menor capacidad
creativa/literaria que

A veces peca de
exceso de cautela (se
niega a responder por
seguridad).

La generacién de
imagenes de personas ha
tenido polémicas.

Menor disponibilidad
de "razonamiento puro"

molestas. GPT/Gemini. (tipo 01) publicamente.
Memoria limitada - -
comparada con Gemini.

Programadores,

Uso diario general,
escritura creativa,

investigadores,
matematicas, y

Analizar documentos
largos (PDFs de 500 pég),

Mejor para... brainstorming y tareas . analizar videos, y trabajar
. . empresas que quieren
que requieran la mejor . conectado a tu Google
S . montar su propia |A
experiencia de usuario. ) Workspace.
local sin pagar API.
TABLA 8.3

COMPARACION HECHA POR DEEPSEEK DE CHATGPT, GEMINI Y DEEPSEEK

Caracteristica ~ ChatGPT (OpenAl) Gemini (Google) Deepseek (DeepSeek-Al)
Desarrollador ~ OpenAl Google (DeepMind) DeepSeek-Al

e ks GPT-4 Turbo Gemini Ultra Deepseek V3

avanzado

Modalidades Texto, imagen (entrada), Texto, imagen, audio, I(’Cr:)nncgalgﬁc?g;fjts:tsar ar
admitidas voz (solo ChatGPT-40) video P 9

imagenes/archivos)

Costo basico

Gratuito con limitaciones,
Plus: $20/mes

Gratuito con
limitaciones, Advanced:
$19.99/mes

Completamente gratuito

(sin limites conocidos)

Contexto

ventana

128K tokens (GPT-4
Turbo)

1M tokens (Gemini 1.5)

128K-1M tokens seguin
modelo




TABLA 8.3 (continuacion)
COMPARACION HECHA POR DEEPSEEK DE CHATGPT, GEMINI Y DEEPSEEK

Caracteristica ~ ChatGPT (OpenAl) Gemini (Google) Deepseek (DeepSeek-Al)
Calidad de lenguaje Integraciéon nativa con  Completamente gratuita
natural excepcional Google Workspace sin restricciones

Ventajas Ecosistema amplio de Multimodalidad Buen rendimiento en

principales herramientas y API avanzada tareas de razonamiento

Integracién con Microsoft Rendimiento destacado Opcion de busqueda web

y otros servicios en benchmarks integrada
- T Menos opciones de Menor reconocimiento de
Versién gratuita limitada Gy
personalizacion marca
Desventajas Sin busqueda web en A veces demasiado .
o > . Interfaz menos pulida
principales version gratuita cauteloso en respuestas
Historial de sesiones Integracién con Google Capacidades multimodales
corto en version gratuita puede ser limitante mas limitadas

Buena comprension
Multilinglie muy bueno multilingle (especialmente
inglés y chino)

Disponibilidad ~ Multilinglie excelente
idiomas (100+ idiomas)

Muy competente,
especialmente en Python
y desarrollo web

Capacidades de  Excelente, con soporte Muy bueno, integracion
programacién  para multiples lenguajes  con Colab

Buena, con opcion de

Precision Buena, pero puede Excelente, integra datos |
P - busqueda web para
factual alucinar informacién de Google Search Y
verificacion
Y Guarda preferencias, Guarda algunas Menos opciones de
Personalizacion e B Ly
memoria limitada preferencias personalizacion
. Rapida en version Variable, a veces Generalmente répida,
Velocidad de . - a ]
respuesta gratuita, muy rdpida en  mas lenta en tareas incluso en tareas
P Plus complejas complejas

Como conclusién, ChatGPT parece ser la opcidon mas equilibrada y madura en su
versién de pago para usuarios que buscan calidad de lenguaje natural y estabi-
lidad. Gemini destaca por su integracion con servicios de Google y capacidades
multimodales avanzadas. Deepseek ofrece capacidades avanzadas completa-
mente gratuitas, siendo la mejor opcién para usuarios con presupuesto limitado
0 que requieren uso intensivo sin costos.




CAPITULO IX

Reconocimiento de imagenes

9.1. INTRODUCCION

Se denomina visiéon por ordenador al reconocimiento de una imagen digital. Casi todas
las cdmaras actuales nos proporcionan imagenes digitales, pero también podemos
escanear una imagen antigua y convertirla a digital. Ensefiar a un ordenador a “ver”
ha sido uno de los retos mas dificiles de la informatica. Mientras que procesar texto
0 nUmeros encajaba bien con la légica digital, las imagenes planteaban un problema
distinto: una imagen digital, como veremos, no es mas que un conjunto muy grande
de ndimeros con relaciones muy complejas entre si. El reto consistia en transformar esa
enorme cantidad de datos en conceptos visuales: bordes, formas, objetos, escenas.

En los afios setenta y ochenta, los primeros enfoques de visién artificial se basaban en
reglas disefiadas a mano. Los investigadores programaban detectores de bordes, esqui-
nas o regiones uniformes, esperando que la combinacién de estas piezas permitiera
reconocer objetos. Sin embargo, estos sistemas eran fragiles: funcionaban bien en con-
diciones muy controladas, pero fallaban ante cambios de iluminacién, rotacion, ruido o
variaciones naturales de los objetos.

A finales del siglo pasado surgié una idea clave como consecuencia de disponer de
grandes conjuntos de imagenes digitales. En lugar de decirle explicitamente al ordena-
dor qué debe buscar, entrenarle para aprender estadisticamente a partir de ejemplos.
En ese contexto aparecen las redes neuronales convolucionales, inspiradas en cémo
el sistema visual biolégico procesa la informacion. Estas redes marcaron un punto de
inflexién en la clasificacion de imagenes y, con el tiempo, se convertirian en la tecnolo-
gla dominante en visién por computador.

Estas redes nos las encontramos diariamente cuando nuestro teléfono mévil organiza
las fotos por temas: viajes, comida, amigos... Es un ejemplo de como la inteligencia
artificial se esta utilizando para reconocer y clasificar imagenes. En este capitulo expli-
caremos cdémo funciona esta capacidad.




9.2. DIGITALIZACION DE IMAGENES

Una imagen digital es un conjunto de muchos ndmeros dispuestos en filas y colum-
nas en una o varias estructuras rectangulares que llamamos matrices. Cada uno de
estos nimeros indica el color de una pequefa superficie cuadrada de la imagen, que
llamamos pixel. Al observar el conjunto de tonalidades de estos pixeles que forman la
imagen, nuestra retina integra el color de todos ellos para verla.

Estas imagenes digitales se denominan de mapa de bits, o bitmap, y su resolucién se
define por el nimero de pixeles que contiene, bien en densidad, pixeles por pulgada
(ppi) o por centimetro (pcm), o bien en nimero de pixeles totales. Por ejemplo, una
resolucién de un megapixel equivale a un millén de pixeles, o a un cuadrado con 1.000
pixeles en cada lado.

Una imagen de un tamafno dado serd tanto mas clara cuantos mas pixeles contenga,
y si aumentamos su tamafno, manteniendo el mismo nimero de pixeles, comenzara a
verse borrosa. El ojo humano, como el de otros seres vivos, tiene un limite en la can-
tidad de pixeles que puede apreciar, aunque este limite es muy alto con relacion a las
camaras actuales. El ojo no toma imagenes fijas, como una cdmara, sino que esta en
continuo movimiento. Se estima que el ojo humano promedio tiene alrededor de 576
megapixeles de resolucion.

FIGURA 9.1
CONSTRUCCION DE UNA IMAGEN DIGITAL CON EL SISTEMA RGB

Fuente: Elaboracién propia.
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Cada pixel tiene un color uniforme y la sensacién de color en la imagen se forma como
resultado de integrar visualmente, en la retina, las variaciones de color y luminosidad
entre pixeles vecinos.

El color de cada pixel puede definirse de dos formas principales. En las figuras en blanco
y negro, o en tonos de grises, el color se define por una Unica matriz que contiene un
nUmero asociado para cada pixel, que es la intensidad de gris. En las figuras en color,
el método mas utilizado, llamado RGB, es utilizar la intensidad de tres colores basicos,
rojo (Red), verde (Green) y azul (Blue), y construir tres matrices del mismo tamano. El
nUmero que contienen en cada casilla representa la intensidad de uno de los tres colo-
res R, Gy B, y la combinacién de estos tres nimeros define el color asociado a cada
pixel de la imagen.

Para clasificar imagenes se utilizan sus pixeles, que pueden ser muchos, y normalmente
los archivos bitmap se comprimen para procesarlos. Entre los sistemas de compresion
més utilizados estan el formato JPG, que desecha primero informacién no visible, y el
PNG, que crea archivos algo mayores que el JPG.

9.3. CLASIFICACION DE IMAGENES CON REDES DE CONVOLUCION

La intuicion bésica detrds de una red convolucional es sencilla, pero poderosa: las ima-
genes tienen estructura espacial local. En otras palabras, los pixeles cercanos entre si
suelen estar relacionados. Un borde, por ejemplo, se manifiesta como un cambio de
intensidad entre pixeles vecinos. Una textura se caracteriza por patrones repetidos en
pequefias regiones. Un o0jo ocupa una zona concreta del rostro y tiene una estructura
reconocible, independientemente de dénde aparezca en la imagen. Las redes convo-
lucionales aprovechan esta idea procesando la imagen por partes, en lugar de tratarla
como un todo.

Para trabajar con imagenes, el primer paso es identificar los diferentes elementos que
contienen: personas, montafas, animales, etc. Cada objeto queda definido por su con-
torno, que contiene pixeles con estructura similar. Para encontrar los objetos se utilizan
un tipo de redes neuronales llamadas de convolucién, que dividen la imagen en partes
0 bloques y hacen un suavizado o promedio ponderado de los pixeles de las partes.
Luego utilizan la informacién en estos bloques para encontrar lineas y contornos de la
imagen que luego se comparan con los que existen en una base de imagenes de objetos
para identificarlos y clasificar la imagen dentro de una clase de objetos definidos.

El corazén de una red convolucional son las capas de convolucién. Estas capas utilizan
pequefios filtros (también llamados nucleos) que recorren la imagen original o las repre-
sentaciones intermedias. Cada filtro es sensible a un patrén concreto. Por ejemplo, en el
apéndice se estudia con detalle como funciona un filtro concreto para identificar lineas.



Al principio del entrenamiento, estos filtros no “saben” nada: se inicializan de forma
casi aleatoria. A medida que la red ve ejemplos, los filtros se ajustan automaticamente
para responder a estructuras Utiles.

Inicialmente, los filtros aprenden a detectar patrones muy simples, como bordes hori-
zontales, verticales o diagonales. En capas intermedias, combinan estos bordes para
formar esquinas, curvas o texturas. Mas adelante, los patrones se vuelven mas abstrac-
tos: partes de objetos, configuraciones complejas o incluso objetos completos.

El resultado de aplicar un conjunto de filtros a una imagen es un conjunto de mapas
de caracteristicas. Cada mapa resalta las regiones donde aparece un determinado
patrén.

Es importante notar que la red no trabaja con una sola representaciéon de la imagen,
sino con muchas en paralelo. Cada mapa de caracteristicas ofrece una “interpretacion
parcial” del contenido visual. Juntas, estas interpretaciones permiten a la red construir
una descripcion rica y multidimensional de la imagen.

Entre capas convolucionales suelen aparecer capas de agrupamiento o pooling. Su fun-
cion es reducir la resolucién espacial de los mapas de caracteristicas, conservando la
informacién mas relevante. La idea es simple: en lugar de recordar cada detalle exacto,
la red se queda con una versién mas compacta que indica si un patrén esta o no pre-
sente, no exactamente dénde. Esto introduce una cierta invariancia a pequefios despla-
zamientos o deformaciones del objeto.

Tras varias capas convolucionales y de agrupamiento, la red ha transformado la imagen
original en una representacién de alto nivel. En este punto, suele afadirse una o varias
capas (similares a las redes neuronales FF clésicas), cuya funcién es combinar toda la
informacién aprendida y tomar una decision.

Estas capas finales ya no trabajan directamente con pixeles, sino con conceptos visuales
implicitos: formas, partes, relaciones espaciales. El resultado es una probabilidad para
cada clase posible, y la red selecciona la mas probable como salida.

Por ejemplo, en imagenes de personas, comparamos los blogues de pixeles suavizados
con una base de datos con imagenes de caras, narices o cabellos. Una vez identificadas
las caracteristicas de la imagen, podemos clasificar la imagen completa, asignandola a
grupos de categorias, como coches, edificios o retratos.
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9.4. EJEMPLO DE GENERACION DE IMAGENES

De la misma forma que hemos visto cémo generar texto con IA, también podemos
generar imagenes. Hemos pedido a varios programas de |A generar una imagen de un
matematico trabajando, y el resultado combinara las imagenes de entrenamiento que
existen en la base de datos utilizada por el sistema, pero mezclando caracteristicas de
muchas imagenes, de manera que la imagen proporcionada sea siempre algo distinta
de las ya existentes.

El proceso es similar al de generar texto: se resume cada imagen en un conjunto de
variables, y cuando se pide una nueva, se mezclan elementos de las imagenes existentes
de acuerdo con sus probabilidades. Asf se crea una imagen nueva, pero basada en las
que ya teniamos.

Como ejemplo presentamos tres imégenes. Las dos primeras, creadas con los progra-
mas Gemini y ChatGPT. A ambos les he hecho la misma peticién: “Genera una imagen
de un investigador en inteligencia artificial”. El primer programa ha sido mucho mas
rapido y las respuestas de ambos estan en las figuras 9.2 y 9.3. Como referencia,
hemos hecho la misma solicitud a Leonardo Al, que es otro programa gratuito de gene-
racion de imagenes, y el resultado se presenta en la figura 9.4.

FIGURA 9.2
IMAGEN CREADA POR GEMINI DE UN INVESTIGADOR DE IA




FIGURA 9.3
IMAGEN CREADA POR CHATGPT DE UN INVESTIGADOR DE IA

FIGURA 9.4
IMAGEN CREADA POR LEONARDO Al DE UN INVESTIGADOR DE IA




CAPITULO IX: Reconocimiento de imégenes

9.5. CONCLUSIONES

Las redes neuronales convolucionales transformaron la forma en que los ordenado-
res interpretan imagenes. Al abandonar las reglas programadas a mano y adoptar un
aprendizaje jerarquico basado en datos, estas redes lograron cerrar una brecha histérica
entre la percepcién humana y la artificial.

Hoy en dia, cuando un sistema identifica un objeto en una imagen con precision
sorprendente, lo hace gracias a una cascada de filtros aprendidos que, capa a capa,
convierten pixeles en significado. Comprender esta idea —mas que los detalles mate-
maticos— es clave para entender por qué las redes convolucionales se han convertido
en uno de los pilares fundamentales de la inteligencia artificial moderna.

Aungue este capitulo se ha centrado en la clasificacion de iméagenes, las redes convolu-
cionales se utilizan hoy en muchas otras tareas: deteccion de objetos, analisis médico,
conduccion autdnoma o reconocimiento facial. En todos los casos, la idea central es
la misma: aprender automaticamente jerarquias de representacién visual a partir de
datos. La clasificacion de imagenes ha sido el primer gran éxito visible de este enfoque,
pero no sera el ultimo.
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APENDICE 9

Supongamos una imagen en blanco y negro. Para simplificar, la imagen es de
escala de grises (blanco y negro). Cada pixel tiene un valor de intensidad: O si
negroy 255, el valor maximo, si blanco. Los valores intermedios son tonalidades
grises. Un filtro clasico para detectar lineas horizontales es este (3x3):

-1 -1 -1
222

-1 -1 -1
Este pequefio bloque de nimeros es el filtro convolucional (o kernel). La fila
central tiene valores positivos grandes y las filas superior e inferior tienen valores
negativos. El filtro “se activa” cuando la fila central es clara (valores altos) y arriba
y abajo son mas oscuras. Esto es lo que ocurre en una linea horizontal clara sobre
fondo oscuro (o al revés, segun el signo). El filtro se coloca sobre un pequefio
fragmento de la imagen, por ejemplo sobre estos 9 pixeles:

10 12 11

200 210 205

15 14 13
Aqui vemos claramente una franja clara en el centro. El filtro multiplica el valor
del pixel de la imagen por el nUmero del filtro que tiene encima y suma todos los

resultados, produciendo un solo nimero de salida. Por ejemplo:

(10X -1+ (12 x-1)+ (11 x -1)+(200 x 2) + (210 x 2) + (205 x 2)+(15
X -1) + (14 x -1)

(13 x -1)=1155
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La fila central aporta un valor muy grande positivo y las filas superior e inferior
restan poco. El resultado final es alto, indicando la deteccién de una linea hori-
zontal en esa parte de la imagen. Ese nimero se guarda en la imagen de salida,
justo en la posicién central del filtro. Luego el filtro se mueve un pixel a la derecha
y repite el proceso, recorriendo toda la imagen como una ventana deslizante.

Observemos que si no hay linea y el filtro cae sobre una zona uniforme, por
ejemplo:

120 122 121
119 121 120
118 119 117

Aqui no hay una franja clara central y los valores son parecidos en todas las filas.
El filtro da un resultado cercano a cero y guarda “Aqui no hay linea horizontal”.
Después de recorrer toda la imagen, se obtiene una nueva de menor tamafo
donde los valores altos indican: “aqui hay una linea horizontal” y los bajos “aqui
no hay linea horizontal”. Esta nueva imagen es un mapa de caracteristicas.

Si la imagen es RGB en color, el filtro se aplica a cada matriz de pixeles por sepa-
rado y se obtienen tres resultados (uno por color). Estos valores se suman y se
proporciona un Unico valor de salida.

En la practica, los filtros no se programan y la red los aprende automaticamente
durante el entrenamiento; algunos filtros se especializan en bordes, otros en
colores, otros en texturas, etc.







CAPITULO X

Sistemas de recomendacion

10.1. INTRODUCCION

La seleccion de productos por parte de un cliente dentro de una oferta cada vez mas
amplia se ha convertido en un problema central del comercio digital. A medida que
crecen los catalogos de productos —libros, peliculas, musica, cursos, hoteles o inver-
siones— resulta cada vez més dificil para el usuario encontrar aquello que realmente
se ajusta a sus intereses. En este contexto, surgen los sistemas de recomendacién, cuyo
objetivo principal es reducir la sobrecarga de informacién y facilitar la toma de decisio-
nes a los clientes.

Un sistema de recomendacién analiza el comportamiento, las preferenciasy, en algunos
casos, el contexto del usuario para sugerirle productos que probablemente le resulten
atractivos. El rapido crecimiento de Internet, del comercio electrénico y de las platafor-
mas de contenidos ha propiciado la proliferacion de estos sistemas, que hoy son una
pieza clave del marketing digital y de las experiencias de los usuarios.

Desde un punto de vista histérico, los primeros sistemas de recomendacién aparecen a
comienzos de los aflos noventa, coincidiendo con la disponibilidad de grandes bases de
datos de clientes y transacciones. Con el tiempo, estos sistemas han evolucionado desde
métodos simples basados en reglas hasta modelos complejos que integran aprendizaje
automatico, técnicas estadisticas y, mas recientemente, aprendizaje profundo.

10.2. CLASIFICACION DE LOS SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los sistemas de recomendacién pueden clasificarse en tres categorias, dependiendo del
procedimiento utilizado para construirlos. Los primeros y mas simples son los sistemas
de reconocimiento por contenido, que se basan en la historia pasada de compras simi-
lares del cliente. Este es el tipo de sistema que recomienda, por ejemplo, un fondo de
inversion de bajo riesgo a clientes que en el pasado han elegido este tipo de producto.



Es el procedimiento mas simple y el que utilizaria un vendedor familiarizado con las
compras previas de un cliente.

El segundo tipo de sistemas de recomendacién requiere mas informacién porque reco-
mienda, ademas de productos parecidos a los ya adquiridos por el cliente, otros pro-
ductos que han comprado otros clientes que tienen caracteristicas similares al cliente
objetivo. Pueden, por tanto, proponer articulos en los que el cliente nunca ha pensado
porque desconoce su existencia. Estos métodos, que se llaman de filtros colaborativos,
intentan anticiparse a nuestros deseos y sugerir productos cuya existencia ignoramos.

Finalmente, los sistemas hibridos tratan de combinar toda la informacién disponible
sobre el cliente: su historial de compras y también los datos de productos comprados
por otros clientes del mismo grupo que el cliente objetivo, para el que se generan las
recomendaciones.

10.3. RECOMENDACION POR CONTENIDO

Los sistemas basados en contenido son los mas simples conceptualmente. Funcionan de
manera similar a un vendedor que conoce bien a un cliente y le recomienda productos
parecidos a los que o bien ha comprado o bien se ha interesado o valorado positiva-
mente en el pasado.

Estos sistemas construyen un perfil del usuario a partir de su historial: compras anterio-
res, productos consultados, valoraciones, tiempo de permanencia, etc. Paralelamente,
cada producto se describe mediante un conjunto de caracteristicas: tipo, categoria,
precio, riesgo, palabras clave o atributos técnicos.

La recomendacion se genera comparando el perfil del usuario con las caracteristicas
de los productos disponibles. Si un cliente ha comprado repetidamente articulos para
deporte, el sistema tenderd a recomendarle productos similares.

Sus ventajas son que no requieren informacién de otros usuarios, funcionan bien incluso
con pocos clientes, son interpretables, siendo facil de explicar por qué se recomienda un
producto y respetan la privacidad, al no cruzar datos entre usuarios.

Sus inconvenientes son que tienden a recomendar siempre “mas de lo mismo”, depen-
den mucho de como se describan los productos y tienen poca capacidad de descu-
brimiento o de sorpresa. Estos sistemas son especialmente adecuados cuando los
productos tienen descripciones ricas y bien estructuradas, como noticias, articulos téc-
nicos o productos financieros.
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10.4. RECOMENDACION POR FILTRO COLABORATIVO

Los sistemas de filtrado colaborativo suponen un salto conceptual importante. En lugar
de centrarse Unicamente en el historial del usuario, utilizan la informacién agregada de
muchos usuarios para generar recomendaciones. Su idea central es sencilla: usuarios
con comportamientos similares suelen tener gustos similares.

Estos métodos comenzaron a utilizarse de forma sistemética en los afios noventa. Uno de
los hitos mas influyentes fue el sistema desarrollado por Amazon, que introdujo la reco-
mendacién basada no en la similitud entre clientes, sino en la similitud entre productos.

En el filtrado colaborativo basado en usuarios, a cada usuario se le asigna un conjunto
de “vecinos": otros usuarios con patrones de compra o valoracién similares. Se iden-
tifican usuarios similares al cliente objetivo; se analiza qué productos han comprado
o valorado positivamente esos usuarios y se recomiendan aquellos productos que el
cliente alin no ha adquirido.

Las ventajas de este sistema son que introduce descubrimiento de productos nuevos y,
al no requerir descripciones detalladas de los productos, puede encontrar preferencias
implicitas dificiles de modelar. Sus inconvenientes son que requiere muchos usuarios
y es muy sensible a datos escasos y presenta el problema de “arranque en frio” para
NUevos usuarios.

En el filtrado colaborativo basado en productos, se parte de los datos totales de compras
disponibles y se construye una matriz donde aparecen todos los productos y clientes, y
también sus compras. Un ejemplo simple de esta matriz se presenta en la tabla 10.1.
Con estos datos podemos calcular probabilidades de compra de productos y de pares de
productos. Dos productos X e Y estan relacionados cuando su probabilidad de compra
conjunta es mayor que el producto de las probabilidades de sus compras individuales.

Partiendo de esta idea basica, se establece una asociacion entre productos que, natural-
mente, requiere ajustes para tener en cuenta los tiempos de compra, la disponibilidad,
etc. De esta manera, para cada cliente se crea una base de productos “vecinos” a los ya
comprados, que es la base de las recomendaciones.

TABLA 10.1
CALCULO DE LAS PROBABILIDADES DE COMPRA

X=Planta Y=Fertilizante Z=Martillo E=Escoba

Cliente 1 Si Si no No




Prob(X)= 40/100=0,4 Prob(X,Y)=30/100=0,3
Prob(Y)=36/100=0,36 Prob(X,2)=15/100= 0,15

Prob(X,Y)=0,3 como: 0,3 > 0,4x0,36= 0,14, dependencia entre X eY, productos vecinos
Prob(X,2)=0,15 como 0,15 < 0,4x 0,5=0,2 no dependencia entre Xy Z, no vecinos

Una ventaja afadida es que los calculos intensivos, las probabilidades de compra vy las
medidas de asociacién se realizan offline, con lo que la recomendacién puede gene-
rarse de forma répida en el momento de hacer la sugerencia durante la conexién.

Los sistemas de recomendaciéon han sido criticados por el uso de informacién confiden-
cial, especialmente en el campo de la salud, donde este tema es muy sensible. A pesar
de las criticas, el éxito de estos sistemas ha contribuido a su amplia difusién. Amazon
estima que un 30 % de sus ventas se generan por los sistemas de recomendacién y
Netflix asegura que el 80 % de las peliculas que ven sus usuarios son las recomendadas.

La figura 10.2 resume en un diagrama el proceso de recomendacién por filtro colabo-
rativo, y ha sido creada manualmente por el autor. La figura 10.3 resume este mismo
filtro representado con un programa generativo de IA.

FIGURA 10.2
EL PROCESO DE RECOMENDACION

Fuente: Elaboracién propia.
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FIGURA 10.3
EL PROCESO DE RECOMENDACION CREADO POR GEMINI

10.5. OTROS SISTEMAS DE RECOMENDACION

Los sistemas hibridos son muy utilizados en la actualidad, combinando métodos de
prediccion, basados en modelos, con técnicas de cluster y asociacion, para clientes y
productos. Los sistemas de recomendacién se han demostrado, ademas, Utiles para
desarrollar la lealtad del cliente.

Una evolucion natural del filtrado colaborativo consiste en utilizar modelos de factores
latentes. La idea es que tanto usuarios como productos pueden representarse en un
espacio abstracto de dimensiones reducidas que capturan gustos, estilos o caracteristi-
cas implicitas. El sistema aprende estas representaciones automaticamente a partir de
los datos de interaccion.

10.6. CONCLUSIONES

Los sistemas de recomendacién se han convertido en una infraestructura invisible pero
esencial del mundo digital. Al guiar nuestras elecciones, influyen en lo que compramos,
vemos y escuchamos. Comprender como funcionan, asi como sus ventajas e inconve-
nientes, es clave para disefarlos y utilizarlos de forma responsable




Estos sistemas estan incorporando el uso de voz y combinandose con los asistentes
0 agentes digitales para proporcionar recomendaciones de forma verbal a solicitudes
diversas del cliente, como encontrar un restaurante vegetariano, reservar una habita-
cion en un hotel o comprar las entradas de un espectaculo.
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CAPITULO XI

La inteligencia artificial en la educacion

11.1. INTRODUCCION

En este capitulo analizamos tres herramientas fundamentales mediante las cuales la
inteligencia artificial (IA) puede contribuir de forma destacada a la mejora de los proce-
sos de ensefianza y aprendizaje:

e |os tutores virtuales inteligentes,
e |os sistemas de asistencia al profesor basados en el andlisis del aprendizaje,
e |os nuevos sistemas de evaluacién, continuos, personalizados y formativos.

Estas tres herramientas no deben entenderse como elementos aislados, sino como par-
tes de un ecosistema educativo que transforma progresivamente el papel del estu-
diante, del docente y de la propia institucion educativa.

11.2. TUTORES VIRTUALES

Desde hace décadas sabemos que una de las formas mas eficaces de aprender es hacerlo
con un profesor particular que sea experto en la materia y capaz de adaptar el ritmo, el
nivel de dificultad y los ejemplos a los conocimientos previos del estudiante. Este tipo
de ensefianza personalizada permite detectar errores conceptuales, reforzar los puntos
débiles y mantener la motivacién.

Sin embargo, se trata de un modelo con alto coste y dificil de aplicar en general a toda
la poblacién. La mayoria de los sistemas educativos no pueden ofrecer un tutor perso-
nal a cada estudiante. Aqui es donde los tutores virtuales basados en IA aparecen como
una alternativa prometedora.




Los primeros sistemas de tutorfa asistida por ordenador surgieron en la segunda mitad
del siglo XX, bajo el nombre de Intelligent Tutoring Systems. Aquellos sistemas eran
rigidos, con reglas preprogramadas y escasa capacidad de adaptacién real. La situacion
cambia radicalmente con la aparicién de grandes plataformas educativas digitales vy,
mas recientemente, con los modelos generativos de lenguaje.

Salman Khan, un ingeniero de origen indio que estudié en EE. UU., comenzd hace mas
de veinte afos a grabar videos para explicar matematicas a su sobrina. Sus videos esta-
ban planteados como una clase particular interactiva, donde después de explicar cada
concepto se comprobaba su asimilacion por el estudiante antes de pasar al siguiente.

Estos videos circularon por la web con tanto éxito que le llevaron a crear la Khan Aca-
demy, una plataforma de aprendizaje gratuita con millones de usuarios de todo el
mundo que le valié la concesion del premio Princesa de Asturias de Cooperacion 2019.
Su siguiente desarrollo, la plataforma gratuita Khanmigo (el nombre viene de “con-
migo”, en espafol) integra el uso de la inteligencia artificial utilizando ChatGPT en el
aprendizaje con tutores virtuales para los estudiantes y herramientas de seguimiento
para los profesores.

Los tutores virtuales modernos no se limitan a mostrar contenidos. Su funcionamiento
se basa en varios principios clave:

e Interaccién constante: el tutor explica un concepto y plantea preguntas antes
de avanzar.

e Seguimiento continuo: registra cada respuesta, cada error y el tiempo dedicado
a cada actividad.

e Andlisis del error: no solo detecta si la respuesta es incorrecta, sino qué tipo de
error se ha cometido.

e Adaptacién dindmica: ajusta ejemplos, ejercicios y explicaciones al perfil del
estudiante y a su conocimiento a medida que avanza en la materia.

e Personalizacion: tiene en cuenta intereses, ritmo de aprendizaje y estilos
cognitivos.

Con el tiempo, el tutor construye un modelo cada vez mas preciso del estudiante, lo que
le permite anticipar dificultades y proponer refuerzos especificos.

Los tutores virtuales no sustituyen a las clases presenciales, sino que transforman su
contenido. El aula deja de ser el lugar donde los alumnos reciben clases magistrales y
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evoluciona hacia un escenario en el que discutir las dudas sobre la materia estudiada e
interactuar con compaferos y profesores, resolviendo problemas en grupo. Este enfo-
que es la filosofia del concepto de clase invertida, donde el aprendizaje individual se
realiza fuera del aula y el tiempo presencial se reserva para la interaccién con los otros,
la discusién y otras actividades de valor pedagdgico.

11.3. ASISTENCIA AL PROFESOR

La inteligencia artificial puede ayudar también al docente, suministrandole informa-
cion sobre el proceso seguido por cada estudiante para adaptar el ritmo y los ejerci-
cios que propone, tanto para casa como en el aula. Tradicionalmente, el docente ha
tenido una informacién limitada sobre el proceso de aprendizaje individual de cada
alumno, especialmente en grupos numerosos. Los tutores virtuales y plataformas edu-
cativas basadas en |A generan una enorme cantidad de datos sobre la actividad del
estudiante, que es proporcionada al profesor como informacién pedagégicamente
relevante. De esta manera, el profesor tiene informacion individual sobre el progreso
de cada estudiante y puede adaptar sus ensefianzas al ritmo medio de la clase de
forma mas precisa.

Como un ejemplo muy simple de la informaciéon que puede proporcionar un tutor
virtual al profesor, la figura 11.1 representa el proceso seguido por un grupo de
estudiantes online a lo largo del tiempo utilizado para realizar un conjunto de ejer-
cicios.

El eje vertical de la figura sefaliza las actividades que los estudiantes han realizado y el
horizontal, el tiempo invertido en completarlas. Las lineas, en distintos colores, repre-
sentan las trayectorias de los estudiantes. Hay estudiantes que progresan muy rapido,
representados por las lineas muy verticales, y otros mas lentos con tramos horizontales,
gue son los que marcan actividades donde los estudiantes han tenido que invertir mas
tiempo repasando material anterior para completarlas.

El andlisis detallado de estos graficos de actividad, que incluyen otra mucha infor-
macion, indica al profesor los distintos patrones de aprendizaje en su clase, asf
como los estudiantes en riesgo de fracaso. Con su ayuda, el docente puede cambiar
su papel de transmisor de informacién a facilitador del aprendizaje de cada estu-
diante, mediante:

e Identificacion de patrones comunes de error.
e Deteccidn de estudiantes en riesgo de abandono o fracaso.

e Ajuste del ritmo y velocidad del curso.




FIGURA 11.1
PROCESO DE APRENDIZAJE ONLINE DE UN GRUPO DE ESTUDIANTES

Fuente: Elaboracién propia.

e Disefos de actividades diferenciadas para los estudiantes con problemas o
aquellos que avanzan mas rapido.

Gracias a estos sistemas, el docente puede pasar de una ensefianza uniforme a una
ensefanza mas personalizada basada en los datos y adaptada a los estudiantes, sin per-
der su papel central y utilizando las herramientas proporcionadas por la IA para tomar
mejores decisiones pedagdgicas.

11.4. EVALUACION DEL APRENDIZAJE

La evaluacion ha sido tradicionalmente uno de los aspectos mas probleméticos del
sistema educativo. Los exdmenes puntuales ofrecen una visién parcial del aprendizaje
y estan influidos por factores externos como el estrés o las circunstancias personales.

Los tutores virtuales permiten avanzar hacia una evaluacién continua, basada en el
seguimiento detallado del trabajo del estudiante a lo largo del tiempo, de manera que
sea posible evaluar todo el proceso seguido por el estudiante, y no solo su resultado.

Analizando el proceso de cémo se resuelven los ejercicios, los sistemas de IA pueden
evaluar, entre otros aspectos, la coherencia de las respuestas proporcionadas por el
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estudiante, la evolucién de su razonamiento y la consistencia en la forma y estilo de
resolucion de los problemas. Con estos datos podemos detectar, por ejemplo, si una
respuesta ha sido elaborada por el propio alumno o si ha sido copiada directamente de
un sistema generativo. Mas alla del control, esta informacién es valiosa para compren-
der el nivel real de comprensién de los estudiantes.

FIGURA 11.2
IMPACTO Y EFECTIVIDAD DE IA EN LA ENSENANZA

Fuente: La figura 11.2 realizada por Gemini resume los datos de varios estudios sobre el impacto de la
IA en la educacion y sus efectos beneficiosos en varios aspectos considerados.

Al final del curso, el sistema puede generar un informe global del desempefio de cada
estudiante, comparandolo con el resto del grupo y proponiendo una calificacién orien-
tativa. En caso de duda, puede incluso sugerir preguntas especificas para que el profe-
sor pueda comprobar el dominio real de los contenidos de cada estudiante.

Es fundamental subrayar que la decisién final debe recaer siempre en el profesor, man-
teniendo la evaluacién como un acto pedagdégico y no puramente automatico.

11.5. CONCLUSION

Los sistemas generativos de IA fueron inicialmente percibidos por muchos centros edu-
cativos como una amenaza, lo que llevé a restricciones y prohibiciones. Sin embargo,
la evolucién de los tutores virtuales muestra que la IA puede integrarse de forma cons-
tructiva en la educacion.




Lejos de sustituir a docentes y estudiantes, estas herramientas ofrecen la oportunidad
de avanzar hacia una educacion mas personalizada, flexible y creativa, donde el profe-
sor recupera su papel como guia y facilitador del aprendizaje profundo. La figura 11.3
resume el analisis realizado en este capitulo.

FIGURA 11.3
LOS BENEFICIOS DE LA IA EN LA ENSENANZA

Fuente: Elaboracién propia.

11.6. LECTURAS ADICIONALES
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CAPITULO XII

Inteligencia artificial en finanzas

12.1. INTRODUCCION

Durante gran parte del siglo XX, las decisiones financieras se basaron en la experiencia,
la intuicion y el conocimiento experto de analistas, gestores y directivos. Aunque los
datos siempre han sido importantes, su volumen y complejidad limitaban el grado en
que podian ser utilizados de forma sistemdatica. En la Ultima década, esta situacién ha
cambiado radicalmente.

Hoy, los datos, los algoritmos y el aprendizaje automatico estan transformando la forma
en que las empresas financieras toman decisiones. Bancos, aseguradoras, gestoras de
fondos y empresas fintech utilizan la inteligencia artificial (IA) para analizar millones
de transacciones, anticipar riesgos, personalizar servicios y automatizar procesos que
antes requerfan grandes equipos

En este capitulo exploraremos cémo la inteligencia artificial estd revolucionando el
mundo financiero en dos grandes frentes: mejorando la eficiencia operativa y forta-
leciendo la seguridad de sus operaciones. Al mismo tiempo, veremos que, junto a sus
enormes ventajas, el uso de la IA también supone importantes riesgos y desafios.

12.2. LA EFICIENCIA EN LAS FINANZAS

La eficiencia ha sido siempre una ventaja competitiva clave en el sector financiero. Desde
la automatizacién de la contabilidad hasta la introduccidn de sistemas electrénicos de
pago, cada avance tecnolégico ha permitido reducir costes, acelerar procesos y mejorar
la fiabilidad de las operaciones.

Uno de los primeros &mbitos donde la IA ha demostrado su valor es la automatizacion
de tareas repetitivas y de alto volumen. Procesos como la verificaciéon de documentos,



la validacion de identidades, la gestién de solicitudes de crédito o la conciliacién de
transacciones pueden realizarse hoy de forma automética mediante sistemas de vision
artificial, procesamiento del lenguaje natural y modelos de clasificacion. Esto reduce
significativamente los tiempos de respuesta y los costes operativos, al tiempo que dis-
minuye los errores humanos.

La inteligencia artificial representa un salto cualitativo porque no se limita a automati-
zar tareas mecanicas, sino que permite automatizar decisiones. Esto es especialmente
relevante en un sector donde cada decision —conceder un crédito, aprobar una tran-
saccion, invertir en un activo— tiene consecuencias econémicas directas.

En las areas de inversién y tesoreria, los algoritmos para predecir y clasificar, que hemos
estudiado en capitulos anteriores, son capaces, analizando grandes volimenes de
datos, de detectar patrones, anticipar tendencias del mercado y optimizar carteras en
tiempo real.

Los asistentes virtuales y chatbots se han convertido en un elemento habitual de la aten-
cion al cliente en el sector financiero. Estos sistemas pueden atender miles de consultas
diarias de forma simultanea, las 24 horas del dia, respondiendo a preguntas sobre sal-
dos, movimientos, productos financieros o incidencias técnicas.

A diferencia de los antiguos sistemas de respuesta automatica, los chatbots actuales uti-
lizan modelos de lenguaje capaces de mantener conversaciones naturales, comprender
el contexto y adaptarse al perfil del cliente. Ademas, pueden dirigir automaticamente la
consulta al personal humano cuando detectan situaciones complejas o sensibles.

En las dreas de inversién, trading y tesoreria, la IA se utiliza para analizar grandes volu-
menes de datos financieros, econémicos y de mercado en tiempo real. Los algoritmos
de prediccién y clasificacién permiten detectar patrones ocultos en series temporales,
anticipar cambios de tendencia, optimizar carteras segun distintos criterios de riesgo y
rentabilidad y reaccionar rapidamente ante eventos inesperados.

Aunque estos sistemas no eliminan la incertidumbre inherente a los mercados, si
permiten una gestién mas informada y &gil, especialmente en entornos de alta vola-
tilidad.

Asi, las empresas financieras pueden predecir los cambios y prepararse para adaptarse
a ellos antes de que ocurran. La figura 12.1 resume las razones del aumento de la efi-
ciencia con IA que hemos presentado en esta seccién.
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FIGURA 12.1
EL AUMENTO DE LA EFICIENCIA CON IA

Fuente: Elaboracién propia con ayuda de Gemini, Chatgtp and DeepSeek.

12.3. GESTION DEL RIESGO Y SEGURIDAD FINANCIERA

Ademés de mejorar la eficiencia, los métodos de inteligencia artificial estdn siendo muy
Utiles para aumentar la seguridad mediante la gestion del riesgo y la deteccién de
fraudes. Los modelos predictivos permiten identificar sefales tempranas de impago,
movimientos inusuales en cuentas y operaciones potencialmente fraudulentas incluso
antes de que ocurran.

La IA ha transformado este &mbito al permitir pasar de una gestién reactiva del riesgo
a una gestion predictiva y preventiva.

Uno de sus usos mas extendidos en finanzas es la deteccion del fraude. Cada cliente
genera un patrén de comportamiento financiero: tipos de comercio, importes habitua-



les, localizacién geogréfica, frecuencia de uso de tarjetas, horarios, etc. Cuando una
transaccion se desvia significativamente de este patrén, el sistema puede generar una
alerta, solicitar verificaciones adicionales o bloguear temporalmente la operacién.

Este enfoque permite detectar fraudes en tiempo real, incluso cuando los importes
individuales son pequefos, si el patron global resulta sospechoso.

Como ejemplo, un banco europeo redujo fraudes con tarjetas en un 65 % tras imple-
mentar un sistema que analiza no solo transacciones individuales, sino patrones relacio-
nales entre 50.000 comercios afiliados.

La IA permite analizar las relaciones econdmicas entre clientes de una entidad finan-
ciera, como transferencias recurrentes entre ellos, por cuotas o pagos de alquiler,
ingresos regulares o puntuales, etc. Esta informacién puede ser muy valiosa para
identificar riesgos sistémicos, detectar comportamientos anémalos y mejorar la pre-
diccién de impagos. Como veremos en el capitulo siguiente, las caracteristicas de los
interlocutores financieros de un cliente son a menudo excelentes predictores de su
comportamiento futuro.

Una de las ventajas de la IA es su capacidad de aprender continuamente. Cada nuevo
dato mejora el modelo, ajustando sus parametros y reduciendo progresivamente los
errores. Esto convierte la gestién del riesgo en un proceso dindmico, donde los mode-
los evolucionan con el entorno econémico y los habitos de los clientes, reduciendo la
dependencia exclusiva del juicio humano. La figura 12.2 resume estas ventajas para
mejorar la seguridad.

12.4. PERSONALIZACION DE LOS PROCEDIMIENTOS

Paraddjicamente, la digitalizacion masiva y la automatizaciéon bancaria debilitaron
inicialmente la relacién entre las entidades financieras y sus clientes, que habia sido
muy personalizada en el pasado y se convirtié en mas impersonal. Para evitarlo, los
bancos concentraron su atencién en los mejores clientes, prestando un servicio mas
lejano a la mayoria de los usuarios. La IA permite ahora recuperar, a gran escala,
un nivel de personalizacién similar al que existia cuando el gestor conocia personal-
mente a cada cliente y aplicarselo a todos ellos.

Esta personalizacion tiene dos componentes. El primero, conocer y tener en cuenta
la situacion financiera actual y prevista de cada cliente, que se enriquece comparan-
dola con la experiencia de clientes similares. De esta forma, se pueden ofrecer créditos
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FIGURA 12.2
LA GESTION DEL RIESGO CON 1A

Fuente: Elaboracién propia con ayuda de Gemini, Chatgtp and DeepSeek.

ajustados a la capacidad real de pago, seguros alineados con los riesgos efectivos y
recomendaciones de inversién coherentes con el perfil financiero y vital del usuario.
El segundo componente es estar disponible para atender al cliente cuando lo solicite.

Este enfoque mejora la personalizacion del cliente, permite una atencién continua a sus
dudas y necesidades y conduce a ofrecerle oportunidades que desconoce. Como resul-
tado se obtienen clientes més satisfechos y leales a la entidad financiera. Ademés, este
enfoque reduce el riesgo tanto para la entidad como para el usuario. En la figura 12.3
se describe esta estrategia basada en IA.



FIGURA 12.3
LA ATENCION AL CLIENTE CON IA

Fuente: Elaboracién propia con ayuda de Gemini, Chatgtp and DeepSeek.

12.5. DESAFiIOS REGULATORIOS Y ETICOS

Los sistemas de IA se entrenan con datos historicos, que pueden reflejar sesgos sociales,
econdmicos o culturales. Un ejemplo conocido es el de algunos sistemas de seleccidn
automatica que discriminaban a mujeres debido a los patrones presentes en los datos
de entrenamiento. En el &mbito financiero, estos sesgos pueden traducirse en discrimi-
nacién en el acceso al crédito, a seguros o a productos de inversién.

Uno de los mayores desafios es la explicabilidad de los modelos. Las decisiones finan-
cieras tienen consecuencias importantes, y es esencial poder explicar por qué se ha
concedido o denegado un crédito, o por qué se ha activado una alerta de fraude.

Por ello, los reguladores exigen cada vez mas la llamada trazabilidad de las decisiones,
es decir, entender exactamente cémo el algoritmo aplicado ha llegado a la decision final.
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Para garantizar esta trazabilidad hay que someter a auditorias a los algoritmos e introdu-
cir controles humanos en los procesos criticos antes de aplicar la decision obtenida.

Las instituciones nacionales e internacionales estan desarrollando marcos regulatorios
gue promueven un uso responsable de la IA en finanzas, protegiendo la privacidad
de los clientes y garantizando la equidad y la rendicion de cuentas. Por ejemplo, el
Parlamento Europeo aprobd, el 13-3-2024, un reglamento sobre el uso de sistemas
de inteligencia artificial en la Unién Europea (UE) que sitda al sector bancario como de
alto riesgo.

12.6. CONCLUSIONES

La inteligencia artificial en las finanzas es ya una realidad consolidada. Su uso permite
operaciones mas eficientes, seguras y personalizadas, al tiempo que introduce nuevos
desafios éticos y regulatorios.

Aungue, como hemos comentado, el uso de la IA no estd exento de riesgos, también
representa una oportunidad para construir un sistema financiero mas robusto, trans-
parente y centrado en el cliente. En el préximo capitulo veremos con mayor detalle y
mediante ejemplos como estas tecnologias se estdn integrando en los bancos para
mejorar simultdneamente la eficiencia y la gestién del riesgo.
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CAPITULO XlII

Inteligencia artificial en la banca

La banca ha sido histéricamente uno de los sectores mas intensivos en informacion.
Cada pago, cada transferencia, cada crédito concedido o devuelto genera un registro
que refleja la actividad econdmica de personas y empresas. Durante décadas, gran parte
de esta informacién se utilizé de forma agregada y retrospectiva, principalmente para
cumplir requisitos contables y regulatorios.

La digitalizacién completa de las actividades bancarias ha cambiado radicalmente este
escenario. Hoy, los bancos disponen de grandes bases de datos detalladas y actualiza-
das en tiempo casi real, lo que abre la puerta al uso sistematico de técnicas de inteligen-
cia artificial (IA) para mejorar tanto la eficiencia operativa como la seguridad financiera.

En este capitulo analizamos dos aplicaciones concretas de la IA en la banca. En pri-
mer lugar, veremos cémo el analisis de redes de clientes permite comprender mejor la
estructura econémica del banco y tomar decisiones méas informadas. En segundo lugar,
estudiaremos codmo los modelos predictivos basados en redes neuronales permiten esti-
mar con mayor precision la probabilidad de que un cliente entre en mora, incorporando
no solo su historial individual, sino también su posicién dentro de la red financiera.

13.1. REDES DE CLIENTES

Tradicionalmente, el analisis bancario se ha centrado en el cliente individual: ingresos,
gastos, activos, deudas y comportamiento pasado. Sin embargo, ningun cliente opera
de forma aislada. Las personas y empresas estan conectadas entre si mediante pagos,
transferencias, alquileres, néminas, préstamos y relaciones comerciales.

Una red de clientes es una representacion grafica de estas relaciones econémicas. En
ella, cada persona fisica o juridica se representa como un nodo; las relaciones econémi-
cas entre dos personas se representan como conexiones o arcos y a cada conexion se le
asocia informacién sobre el volumen, frecuencia y tipo de transacciones. Este enfoque
relacional permite pasar de una visiéon fragmentada a una visién sistémica de la activi-
dad bancaria.



Por ejemplo, la figura 13.1 muestra la red de clientes de un gran banco en una zona
definida. Cada persona fisica o juridica se representa como un nodo, que son los peque-
fios circulos de colores que se ven en el gréfico. Los colores en la red ayudan a distinguir
distintos tipos de clientes o comunidades econémicas.

FIGURA 13.1
UNA RED DE CLIENTES DE UN BANCO

Fuente: Elaboracién propia.

Los nodos se unen por conexiones llamadas arcos, a los que se asocian el conjunto de
transferencias o intercambios econémicos entre los dos nodos en un periodo de tiempo
determinado.

Este tipo de redes se utiliza en inteligencia artificial para descubrir grupos de clientes,
identificar patrones en los tipos de relacién y analizar la importancia de cada nodo
dentro del sistema.

13.2. MEJORA DE LA EFICIENCIA MEDIANTE EL ANALISIS DE REDES

El analisis de la red de clientes efectuado por la IA ofrece una importante herramienta
para mejorar la eficiencia del banco, ya que le permite identificar comunidades o gru-
pos de cliente y también clasificar a cada clientes por su actividad en la red.

Las comunidades de clientes agrupan nodos que mantienen relaciones econémicas mas
intensas entre si que con el resto de la red. Estas comunidades pueden corresponder a
sectores econdémicos, zonas geograficas, cadenas de suministro o grupos familiares o



CAPITULO XiIII: Inteligencia artificial en la banca

empresariales. La IA permite detectar estas estructuras automaticamente, sin necesidad
de conocimiento previo, lo que facilita una segmentacién mas precisa de los clientes.

Tradicionalmente, los clientes se han clasificado en los bancos por sus activos, pero las
redes permiten clasificar también a los clientes por su importancia estratégica. El valor de
un cliente para un banco no depende Unicamente de sus activos actuales, sino de la impor-
tancia de las consecuencias econémicas de su pérdida. Un cliente puede ser estratégico por
su posicién dentro de la red, aunque su volumen de negocio individual sea moderado.
Por ejemplo, un cliente que conecta dos grandes grupos econémicos puede ser especial-
mente valioso, ya que su salida podria debilitar la relacion del banco con ambos grupos.

El anélisis de redes permite identificar nodos muy conectados, detectar clientes que
actian como puentes entre comunidades y estimar el impacto que tendria la pérdida de
un cliente sobre el conjunto del sistema, que indica su valor estratégico para el banco.

Ademas de analizar clientes actuales, la red incluye clientes potenciales, es decir, per-
sonas fisicas y juridicas con las que los clientes del banco mantienen relaciones econé-
micas. Estos clientes potenciales pueden incorporarse a la red y la IA puede identificar
aquellos nodos que, por su posicion estratégica, representan una oportunidad especial-
mente atractiva para el banco. Este enfoque permite priorizar acciones comerciales y
disefar estrategias de captacion basadas en evidencia, en lugar de campafas genéricas.

Por ejemplo, en la figura 13.2 se representa una parte de una red de clientes donde
vemos que aparece un nodo que conecta a dos comunidades amplias. Este cliente
puede ser de gran valor estratégico para el banco.

FIGURA 13.2
DOS GRUPOS DE CLIENTES CONECTADOS POR UN CLIENTE CLAVE EN EL RED

Fuente: Elaboracién propia.




El conocimiento detallado de la red facilita también recomendaciones personalizadas
de productos financieros, asi como anticipaciéon de cambios en la estructura de la red.

13.3. CONTROL DEL RIESGO DE CREDITO

Uno de los mayores riesgos para una entidad bancaria es el riesgo de crédito, es decir,
la posibilidad de que un cliente no pueda devolver un préstamo. La probabilidad de
que esto ocurra se denomina la probabilidad de mora y su estimacién es esencial para
fijar las condiciones de un crédito, calcular provisiones por posibles impagos y estimar
el riesgo esperado, es decir, la cantidad que el banco podria perder. También es nece-
sario su calculo para cumplir con los requisitos regulatorios establecidos para el riesgo
de crédito.

Tradicionalmente, esta probabilidad se estimaba analizando datos histéricos del cliente
y del tipo de crédito, como, por ejemplo, los servicios contratados con el banco, los
recursos del cliente y los cambios en su situacién econémica a lo largo del tiempo.
Estos modelos, aunque Utiles, tenian una capacidad limitada para capturar relaciones
complejas y efectos indirectos.

Hoy, gracias a nuestra alta capacidad de célculo, podemos incorporar mucha mas infor-
macién, muy detallada, sobre las actividades del cliente, ya que toda transaccién o
actividad deja huella en el sistema que puede incorporarse como variable. La digitaliza-
cion de esta informacion permite tener en cuenta miles de variables relacionadas con
la actividad financiera del cliente: frecuencia de transacciones, regularidad de ingresos,
cambios en el comportamiento, patrones temporales y estacionales, etc.

A esta informacion se afiade ahora un elemento clave: la posicion del cliente dentro de
la red financiera, que nos permite incluir variables sobre sus conexiones con clientes que
han entrado, o tengan altas probabilidades de entrar, en mora.

Los estudios empiricos muestran que el riesgo financiero no es independiente entre
clientes. Las dificultades econdmicas tienden a propagarse a través de la red de relacio-
nes. Algunas variables especialmente relevantes son el nimero de conexiones directas
con clientes que ya han entrado en mora, el nUmero de clientes morosos conectados a
dos pasos y la intensidad de las relaciones econdmicas con estos clientes.

Esto ocurre porque los comportamientos financieros suelen propagarse por la red: las
dificultades econémicas de algunos nodos afectan a otros con los que tienen relacio-
nes. De hecho, el banco puede predecir dificultades de sus clientes antes de que ellos
las perciban. Por ejemplo, si un cliente recibe una parte importante de su renta por un
alquiler y su inquilino entra en mora, es probable que el problema se traslade al pro-
pietario.
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Los modelos basados en redes neuronales son especialmente adecuados para este tipo
de problemas, ya que pueden capturar relaciones no lineales, interacciones entre varia-
bles y efectos indirectos dentro de la red. Estos modelos permiten combinar informaciéon
individual y relacional de forma no lineal para generar predicciones mas precisas que
los enfoques tradicionales. Sus predicciones proporcionan al banco la posibilidad de
detectar riesgos antes de que se materialicen y, también, de ajustar las condiciones
de crédito de forma dindmica ante cambios imprevistos.

13.4. LA NECESIDAD DE SUPERVISION HUMANA

La importancia de las consecuencias y la potencia y rapidez de los modelos de decision
basados en |A requieren que su uso deba estar siempre acompafado de supervision
humana. Las decisiones automaéticas en banca tienen consecuencias importantes para
personas y empresas, por lo que los procedimientos automaticos basados en algoritmos
tienen que ser auditables y las decisiones explicables. Esto requiere una combinacién de
IA'y juicio humano para asegurar decisiones éticas y responsables.

La adopcién de IA en una organizacion no es solo un cambio tecnolégico, sino también
organizativo, ya que hay que contratar o formar a personas con nuevos perfiles profe-
sionales para manejar los sistemas de decision. Para ello es fundamental la colaboracion
entre expertos en datos y financieros, de manera que se establezca una cultura orien-
tada a la toma de decisiones basada en datos, que garantice los derechos de los clientes
y la equidad y responsabilidad en las decisiones, proteja la privacidad de los clientes y
esté libre de sesgos algoritmicos. Los bancos que logren integrar estos elementos esta-
ran mejor posicionados en un entorno cada vez mas competitivo.

13.5. CONCLUSIONES
La inteligencia artificial estd transformando profundamente la banca. El anélisis de

redes de clientes y los modelos predictivos basados en redes neuronales permiten mejo-
rar simultdneamente la eficiencia, la seguridad y la calidad del servicio.

La clave del éxito no reside Unicamente en la tecnologia, sino en su integracién respon-
sable dentro de los procesos bancarios, combinando el poder de la IA con la experiencia
y el criterio humano.

13.6. LECTURAS ADICIONALES

e Alt, R, Fridgen, G., & Chang, Y. (2024). The future of fintech—Towards ubiquitous
financial services. Electronic Markets, 34(1), 3.
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Conclusiones

14.1. EL FUTURO DE LA IA

A lo largo de este libro hemos visto que la inteligencia artificial no es una tecnologia
aislada ni un simple conjunto de algoritmos. Es una forma nueva de producir conoci-
miento, tomar decisiones y organizar la accién colectiva. Por ello, su impacto va mucho
mas alla de la eficiencia técnica o la automatizacion de tareas. Joseph Weizenbaum,
uno de los pioneros de la informatica que nos hemos encontrado en el capitulo I, dijo
gue “lo que hacemos con los ordenadores refleja quiénes somos y qué tipo de sociedad
gueremos ser” (Weizenbaum, 1976). Cada sistema de IA incorpora supuestos sobre el
mundo: qué datos se consideran relevantes, qué variables se priorizan y qué resultados
se optimizan. En este sentido, la IA no es neutral: refleja las prioridades, los valores y
también las limitaciones de las empresas que han construido los algoritmos y de las
sociedades que los aplican. Como advierte Cathy O’Neil, los algoritmos no son neu-
trales: son opiniones incrustadas en cédigo (O'Neil, 2016). El futuro de la inteligencia
artificial dependerd menos de la potencia de célculo que de decisiones humanas cons-
cientes sobre su uso y sus limites.

Comenzando con los cambios positivos que podria aportar la IA, uno de los princi-
pales podria ser acelerar la producciéon de conocimiento cientifico. Tradicionalmente,
la ciencia ha avanzado formulando hipotesis que luego se contrastan experimental-
mente. Hoy, en muchos campos, el volumen y la complejidad de los datos hacen que
el descubrimiento comience incluso antes de que exista una hipétesis explicita. Como
ha sefalado uno de los pioneros de la IA, Yann LeCun, gran parte de la inteligencia no
consiste en razonamiento simbdlico, sino en la capacidad de aprender regularidades del
mundo (LeCun, 2019). Los sistemas de IA destacan precisamente en esta tarea: detectar
patrones que escapan a la exploracion humana directa mediante métodos estadisticos
automaticos de andlisis de datos masivos.

Este aspecto es una de las grandes promesas de la IA. Sin embargo, como advirtié
Norbert Wiener, una maquina puede ser peligrosa no por lo que hace mal, sino por




lo bien que hace exactamente lo que se le pide (Wiener, 1950). En disciplinas como la
biologia molecular, la fisica de materiales o la climatologia, la IA identifica relaciones
que luego los cientificos deben interpretar. Esto introduce una tensién nueva en la cien-
cia: modelos que predicen con gran precision sin ofrecer explicaciones comprensibles.
{Podemos aceptar resultados cientificos que funcionan aunque no sepamos exacta-
mente por qué? El reto no es solo hacer ciencia mas rapido, sino preservar la capacidad
de cuestionar los resultados generados automaticamente y ser capaces de convertirlos
en conocimiento cientifico entendible y contrastable.

Existen riesgos importantes cuando se producen avances en la prediccion de un fené-
meno que no van acompahados de una mejor comprensiéon de este. Existe amplia
evidencia de que un sistema que optimiza patrones basado en las regularidades encon-
tradas en los datos analizados puede reforzar sesgos existentes, dar un peso desmedido
a fendmenos atipicos y orientar la investigacion futura hacia lo que es facilmente medi-
ble, y no hacia lo conceptualmente relevante.

Como ejemplos de estos riesgos, comentaremos el caso de las predicciones de gripe
realizadas por Google Trends en 2012-2013, utilizando los datos de busquedas en
la red sobre la gripe, que sobreestimé enormemente los casos al utilizar las correla-
ciones encontradas sin un modelo epidemiolégico capaz de explicarla y que puede
consultarse en Lazer et al. (2014). Otro caso célebre es el algoritmo utilizado en hos-
pitales de EE. UU. para asignar recursos médicos que subestimaba sistematicamente
la gravedad de los pacientes afroamericanos, descrito en Obermeyer et al. (2019),
porque predecia los costes sanitarios que habian sido tradicionalmente mas bajos
para los pacientes negros que para los blancos. En tercer lugar, el trabajo de Bender
et al. (2021) ilustra los riesgos, frecuentemente estudiados en la literatura estadistica,
de basar decisiones cientificas en correlaciones y patrones aprendidos, pero no com-
prendidos cientificamente.

Un problema adicional en el desarrollo de la IA son los enormes recursos energéticos y
ambientales que requiere. Véase, por ejemplo, Bolén-Canedo et al. (2024). La creciente
introduccion de la IA en las empresas puede acarrear importantes problemas medioam-
bientales y de consumo de recursos naturales, ya que el entrenamiento y funciona-
miento de estos sistemas requiere enormes cantidades de energia, en muchos casos
procedente de fuentes no renovables. Los grandes centros de datos que sostienen la IA
demandan electricidad constante y sistemas de refrigeracién intensivos, lo que incre-
menta las emisiones de gases de efecto invernadero y la huella de carbono global. Ade-
més, la fabricacion del hardware necesario —como servidores, chips y dispositivos de
almacenamiento— implica la extraccién de minerales escasos, el uso intensivo de agua
y la generaciéon de residuos electrénicos dificiles de reciclar. Si este crecimiento no va
acompanado de regulaciones, eficiencia energética y una transicién real hacia energias
limpias, la expansion de la IA podria agravar la presién sobre los ecosistemas y acelerar
el agotamiento de recursos naturales clave.



CAPITULO XIV: Conclusiones

Un debate importante es cémo se reparten socialmente los beneficios de la IA. Actual-
mente, las grandes empresas tecnoldgicas estan poniendo recursos gigantescos en el
avance de la IA , y acumulando el beneficio de la comercializacién de sus aplicaciones.
Al combinar la recogida masiva de datos con su analisis mediante técnicas de IA, con-
siguen una situacién de dominio tecnolégico como no se habia producido antes en el
mundo. Esta es una gran diferencia con el desarrollo del conocimiento en el pasado,
realizado en gran medida por las universidades y centros publicos de investigacion,
donde los descubrimientos se hacen publicos y se ponen a disposicién de toda la huma-
nidad. La concentracién de los avances en IA y su explotacién comercial en un grupo
reducido de empresas estd contribuyendo a incrementar la desigualdad y reducir la
competencia de forma muy preocupante, en este siglo. La amenaza es que continte
haciéndolo en el futuro, creando una sociedad mas polarizada y con mas tensiones
internas. Por ejemplo, existe amplia evidencia de que la unién de la globalizacién y
el avance de la IA en este siglo estd llevando a una sociedad mas desigual, donde la
participacion del trabajo en la renta estd disminuyendo frente a la parte del capital.
Las grandes inversiones empresariales en 1A reducen la mano de obra y favorecen los
beneficios empresariales.

La politica puede también verse muy influida por el desarrollo de la IA si cada vez mas
las decisiones publicas se apoyan en sistemas automaticos: asignacién de recursos, eva-
luacién de riesgos, deteccion de fraude o disefio de politicas sociales. Herbert Simon
ya advertia que quien controla la informacion controla la decision (Simon, 1960). En el
contexto actual, esta afirmacion puede extenderse a los algoritmos que procesan dicha
informacién y delimitan qué opciones aparecen como razonables o viables.

La promesa de decisiones “objetivas” basadas en datos convive con un riesgo profundo:
trasladar decisiones politicas a sistemas técnicos opacos, dificiles de auditar y alejados
del debate democrético. Cuando una decision se justifica con un “lo dice el algoritmo”,
la responsabilidad se diluye.

Uno de los grandes desafios hacia el futuro es la relacién entre 1A y democracia. El con-
trol de los ciudadanos por su actividad en las redes sociales puede utilizarse para dirigir
su voto y su participacion politica, como ha ilustrado Da Empoli (2020). Los experimen-
tos secuenciales automaticos para medir nuestras reacciones a las informaciones recibi-
das y enviarnos supuestos hechos, con frecuencia inventados, para condicionar nuestras
opiniones, influyen ya en lo que vemos, leemos y compartimos, configurando de forma
indirecta la esfera publica. Al optimizar métricas como la atencién o la interaccién, estos
sistemas pueden reforzar burbujas informativas, polarizacién y desinformacién. La 1A
no crea estos problemas desde cero, pero puede amplificarlos a una escala inédita,
obligando a replantear el papel de la tecnologia en las democracias contemporaneas.

Uno de los peligros mas sutiles del avance de la IA es la delegacion progresiva de res-
ponsabilidades humanas. A medida que los sistemas parecen funcionar bien, aumenta




la tentacion de aceptar sus resultados sin cuestionarlos. Stuart Russell lo expresa con
claridad al sefalar que el verdadero problema no es que las maquinas sean demasiado
inteligentes, sino que persigan objetivos que no coinciden exactamente con los nues-
tros (Russell, 2019). Delegar decisiones implica aceptar objetivos implicitos que quiza
nunca hemos discutido de forma explicita. La responsabilidad moral, el juicio y la deli-
beracién colectiva no pueden automatizarse sin pérdida.

El futuro de la IA exige algo més que innovacion técnica: exige gobernanza. Como
subraya Timnit Gebru, no basta con preguntar si un sistema funciona, sino para quién
funciona y a costa de quién (Gebru et al, 2021). Regular la IA no significa frenar el
progreso, sino orientar su desarrollo hacia la transparencia, la explicabilidad y la pro-
teccién de la privacidad, asegurando un control sobre sus aplicaciones, encaminado a
garantizar el bien comun y el progreso de la sociedad.

14.2. LECTURAS RECOMENDADAS

A continuacién, indicamos algunos libros basicos, la mayorfa publicados en espafol,
sobre los fundamentos y posibilidades de la IA que amplian y complementan la intro-
duccién incluida en este libro. Se anade un breve comentario sobre cada uno para guiar
al lector.

e Boden, M. A. (2017). Inteligencia artificial. Turner, Madrid.

Una buena introduccién que ofrece el equilibrio necesario entre la historia de la
IA 'y sus fundamentos filoséficos basicos.

e Crawford, K. (2022). Atlas de inteligencia artificial. Poder, politica y costos
planetarios. Fondo de Cultura Econdmica, Madrid.

Un estudio critico sobre el ejercicio del poder y los costes planetarios ocultos tras
el desarrollo de la inteligencia artificial.

e Kai-Fu Lee. (2020). Superpotencias de la inteligencia artificial: China, Silicon
Valley y el nuevo orden mundial. Deusto, Barcelona.

Obra fundamental para entender la competencia geopolitica entre China y
Estados Unidos y el nuevo orden mundial que esta tecnologia impone.

e Kneusel, R. T. (2024). Cémo funciona la inteligencia artificial: De la magia a la
ciencia. Marcombo.

Explica bien la base cientifica y matematica que sustenta lo que a menudo
percibimos como magia.
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Larson, E. J. (2022). El mito de la inteligencia artificial: Por qué las maquinas no
pueden pensar como nosotros. Shackleton Books, Barcelona.

Explica con gran claridad por qué la inteligencia de las maquinas sigue estando
radicalmente alejada de la intuicion y el pensamiento humano.

Lopez de Méntaras, R. y Meseguer, P. (2017). Inteligencia Artificial. Los Libros
De La Catarata.

Un libro muy recomendable. El primer autor es uno de los pioneros de la IA en
Espafia con reputacion internacional y gran divulgador.

Mitchell M. (2024). Inteligencia Artificial. Guia para seres pensantes. Titivillus.

O'Neil, C. (2018). Armas de destrucciéon matematica: Cémo el Big Data aumenta
la desigualdad y amenaza la democracia. Capitan Swing.

Obra imprescindible para entender cémo el uso de algoritmos y big data
puede reforzar desigualdades sociales y poner en riesgo la democracia sin una
supervision ética adecuada.

Libro muy competente y ameno por una gran investigadora de EE. UU. del Santa
Fe Institute. Proporciona una versién muy completa y sugerente de la IA.

Ortega Candel, J. M. (2025). Inteligencia artificial: Investigaciones, aplicaciones
y avances. Anaya Multimedia.

Ofrece una recopilacion detallada y mas técnica que la de este libro sobre las
herramientas de IA y los avances practicos en diversos sectores de aplicacion.

Pickover, C. A. (2025). Inteligencia artificial: Una visién cronolégica (edicién
actualizada). Ediciones El Librero.

Proporciona una perspectiva histérica necesaria para entender la evolucién de
esta tecnologia hasta la revolucién actual

Rodriguez, P. (2018). Inteligencia Artificial. Titivillus.

Interesante libro escrito muy ameno escrito por un buen investigador espafiol.

Rodriguez Muifios, C. y Sanchez Lasheras, F (2022). Modelos de Inteligencia
Artificial. Marcombo.

Detalla los modelos mateméticos adaptados a un modulo profesional de IA para
la deteccion de patrones en grandes volimenes de datos.




e Rouhiainen, L. (2018). Inteligencia artificial: 101 cosas que debes saber hoy
sobre nuestro futuro. Alienta Editorial.

Esta obra ofrece una introduccién practica y directa, ideal para entender el
impacto inmediato de la tecnologia en nuestra vida diaria y profesional.

e Salazar Garcia, I., y Benjamins, V. R. (2020). £/ mito del algoritmo. Cuentos y
cuentas de la Inteligencia Artificial. Anaya Multimedia.
Un texto adecuado para desmitificar la idea de que las maquinas piensan,
explicando con claridad qué pueden y qué no pueden hacer realmente los
algoritmos.

e Sigman, M., y Bilinkis, S. (2023). Artificial: La nueva inteligencia y el contorno de
lo humano. Debate/Penguin Random House.

Explora la relacién entre la nueva inteligencia y la esencia humana, analizando
cémo redefine nuestros limites y el contorno de lo que nos hace Unicos.

e Simon J.D. Prince, S. (2024). Understanding Deep Learning. The MIT Press.

Una explicacién técnica pero excelente de los fundamentos estadisticos y de
machine learning para la IA.

e Suleyman, M.y Bhaskar, M. (2024). La ola que viene: Tecnologia, podery el gran
dilema del siglo XXI. Debate, Barcelona.

Analiza los riesgos y dilemas de poder y control que plantea la IA, presentandola
como la tecnologia mas transformadora y disruptiva del siglo XXI.

e Tegmark. M. (2018). Vida 3.0: Ser humano en la era de la inteligencia artificial.
Taurus, Barcelona.
Una reflexion profunda sobre como la inteligencia artificial afectard la definicién
misma del ser humano y nuestro futuro colectivo.

e Torres, J. (2023). La inteligencia artificial explicada a los humanos. Plataforma
Editorial.
Una lectura disefada para explicar conceptos complejos de forma sencilla pero
rigurosa, adaptada especificamente para el publico general y escrita por un
reconocido investigador espafol sobre IA.
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