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Introduccion

El presente texto surge de la preocupacion de la Academia Mexicana de Com-
putacion (Amexcomp) por difundir la investigacion cientifica y tecnologica en
Computaciéon que se realiza en nuestro pafs. La investigacion es la actividad
orientada a enriquecer el acervo de conocimiento de la disciplina y se materializa
principalmente en articulos en revistas y congresos de prestigio internacional;
esta actividad consiste también en la creacion de tecnologia de vanguardia y en
la generacion de patentes, asi como en la creacion de prototipos y sistemas de
hardware y software con el potencial de incorporarse a productos de alta tecno-

logfa dirigidos al mercado internacional.

Las actividades de investigacion cientifica y tecnolégica en Computacion se
llevan a cabo en México principalmente en el entorno académico. Esta proble-
matica se discute en relacion al ecosistema de la Computacion en el texto “Politi-
cas y Estrategias para el Desarrollo de la Computaciéon en México” publicado en
2016 por la propia Amexcomp.' El propésito del presente texto es profundizar
sobre dicha discusion desde una perspectiva académica y difundir las contribu-
ciones especificas. Mas que ofrecer estadisticas, un directorio de investigadores e
instituciones o un catalogo de productos, nuestro objetivo es dar una introduc-
cion de las especialidades que se practican en México y en este contexto presen-

tar qué se hace, donde y por quién.

De manera mas general nuestra intencion es contribuir a la formacion y

maduracion de la cultura computacional en nuestro pafs. L.a Computacion es ya

! Disponible en formato .pdf en http://amexcomp.mx

(23]
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omnipresente e involucra practicamente todos los ambitos de la vida cotidiana,
por lo que es necesario hacer consciente a la sociedad que la investigacion en
esta disciplina va mucho mas alla de utilizar paquetes genéricos, como editores
de textos o graficos, hojas de calculo e incluso sistemas especializados, como
aquellos para el analisis estadistico o el disefio; va también mas alla de programar
en los lenguajes de programacion mas populares, incluso si se trata de resolver
grandes sistemas de ecuaciones para los centros de supercomputo, y de ofrecer
servicios de apoyo técnico en redes o seguridad, o de desarrollar aplicaciones,
como los sistemas de informacion centrados en bases de datos en el entorno de
internet, como las que se hacen en los departamentos de sistemas de las gran-
des empresas, o por las empresas de desarrollo de sistemas y en las fabricas de
software, e incluso de desarrollar aplicaciones para los teléfonos portatiles tan

populares hoy en dia.

En este momento el lector podtia preguntar de qué se trata entonces hacer
investigacion y qué se hace en nuestro pafs. Esta es la pregunta que pretendemos
responder. El texto consta de ocho capitulos dedicados a las tematicas de las
Secciones Académicas de la Académica Mexicana de Computacién divididos en
tres partes: i) Inteligencia Artificial, i) Practica y iii) Algoritmos. Esta clasifica-
cion se adoptd simplemente por motivos de la exposiciéon y no presupone un
orden o importancia de las partes o los capitulos que contienen. Asimismo, los
capitulos son autocontenidos y se pueden leer independientemente, aunque el
orden en cada parte va de lo general a lo particular y conviene abordar la lectura

en el mismo.

La primera parte de Inteligencia Artificial (IA) reporta la actividad de una
porcidn significativa de los investigadores que se dedican a la investigacion en
Computacion en México y los conceptos de esta especialidad impactan en mayor
o menor medida a las disciplinas incluidas en la segunda y tercera parte de prac-
tica y algoritmos. Consta de cuatro capitulos: 1. Conocimiento y Razonamiento;
2. Aprendizaje e Inteligencia Computacional; 3. Lingtistica Computacional y 4.
Robotica de Servicio. Los tres primeros abordan los conceptos centrales de la

especialidad: Pensamiento, Aprendizaje y Lenguaje, de manera consistente con la
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propuesta de Alan Turing? quien plante6 originalmente el programa de investiga-
cién de la Inteligencia Artificial.’ En el capitulo 4 se muestra cémo se incorporan
dichas facultades a mecanismos autbnomos con capacidades perceptuales y mo-
toras para asistir a los seres humanos en tareas de la vida cotidiana: los robots de

servicio, muy populares en el imaginario colectivo contemporaneo.

La segunda parte aborda dos tematicas orientadas a la construccion y uso
de sistemas de computo: la Ingenierfa de Software (IS) y la Interaccion Huma-
no-Computadora (IHC). La primera es posiblemente la especialidad de computo
mas conocida en México, ya que se ensefia en todos los programas académicos
de licenciatura y posgrado con una orientacion hacia la Informatica, y cuyos
egresados ingresan al mercado laboral de la Computacién mayoritariamente.
Este capitulo se enfoca a métodos, procedimientos y estandares para el desa-
rrollo de sistemas de software y en este sentido difiere del resto de los capitulos
que se enfocan a la investigacion propiamente. El segundo capitulo de esta sec-
cion se enfoca a que los sistemas de computo sean usables, por lo que sus inter-
faces deben capitalizar las facultades humanas asi como la forma y funcionalidad
de los artefactos de computo. Por esta razén la IHC tiene un pie en la practica y
otro en la investigacion. En conjunto los dos capitulos de la seccién de practica
ofrecen un panorama de lo que se hace en México para la creacion de sistemas

que no solo cumplan con su especificacion funcional sino también sean usables.

La tercera parte aborda diversos tipos de algoritmos cuyo estudio ha sido
objeto por parte de nuestra comunidad. El capitulo 7 de Analisis de Sefiales y
Reconocimiento de Patrones tiene una larga tradicién en México, especialmente
por sus aplicaciones para el sensado, recoleccion y analisis de grandes volumenes
de informacion en una gran variedad de aplicaciones. Por otra parte, el capitulo
8 de Cémputo Evolutivo se centra en un tipo particular de algoritmos, muy uti-
les para la resolucion de grandes sistemas de ecuaciones y para la optimizacion
multi-objetivo y ha sido el foco de interés de nuestra comunidad desde hace dos

o tres décadas.

* Turing, A. Computing Machinery and Intelligence. Mind 59:439-460.

* Aunque el término Inteligencia Artificial (Artificial Intelligence) propiamente lo introdujo
John McCarthy en el workshop que se llevé a cabo en Dartmouth College en el verano de 1956
(vet https://en.wikipedia.org/wiki/Artificial_intelligence).
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Hay varias especialidades de la Computacién que no se incluyen en el pre-
sente texto, como la teorfa de la computacién, los lenguajes de programacion, la
computacion grafica, las grandes bases de datos, las redes de computo y la segu-
ridad informatica, entre otras. Aunque algunas de éstas se practican en México
por individuos o pequefos grupos de investigaciéon no estan suficientemente re-
presentados todavia en nuestra Academia y posiblemente en México. Esperamos

que en el futuro sea posible hacer un nuevo texto con una cobertura mas amplia.

Por su parte los materiales incluidos en cada capitulo no son mutuamente
excluyentes y hay tematicas que se abordan en varias especialidades, aunque en
diferentes contextos, y con diferentes énfasis y enfoques. Por ejemplo, la repre-
sentacion del conocimiento y la inferencia automatizada se presentan original-
mente en el capitulo 1 pero se retoman y elaboran en los capitulos 2, 3,4, 6y 7.
Asimismo, el aprendizaje automatico se presenta en el capitulo 2, pero se retoma
y extiende en el 3, 4, 6 y sobre todo en el 7, aunque desde una perspectiva muy
distinta e incluso con una terminologfa diferente. También los algoritmos evo-
lutivos que se presentan en el capitulo 8 se aplican al aprendizaje de maquina en
el capitulo 2 y al andlisis de sefales y reconocimiento de patrones en el capitulo
7. Hay también una relacion muy importante entre los 4 capitulos de la primera
parte de Inteligencia Artificial y el capitulo 6 de Interaccion Humano-Computa-
dora ya que mientras los primeros se centran en la construccion de sistemas au-
ténomos que piensen, se comuniquen y aprendan por si mismos, la IHC utiliza
conceptos, métodos y herramientas muy similares desde el punto de vista técni-
co, pero puestas al servicio de los seres humanos para amplificar su competencia
y destreza en dichas facultades. Asimismo, los capitulos 5 y 6 de la segunda parte
estan relacionados ya que la IS involucra al IHC y de manear reciproca el IHC
toma y extiende algunos métodos de la IS. Estas relaciones aparecen a lo largo de
todo el texto y esperamos que de la lectura en conjunto surja una idea coherente

de la naturaleza de estas especialidades y sus puntos en comun.

La estrategia adoptada en la exposicién consiste en presentar a cada espe-
cialidad desde una perspectiva conceptual e historica desde los origenes hasta
nuestros dias. En cada capitulo se presentan las ideas centrales de la especialidad

y su evolucion a través del tiempo. En varios capitulos se refieren los articulos
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seminales que dieron lugar a un esfuerzo de largo aliento® y los libros de texto
que informaron el estudio de las disciplinas por varios afios e incluso décadas
y que han sido de cabecera para una o mas generaciones de cientificos y tecnolo-
gos. En algunos capitulos se citan también las revistas paradigmaticas en las que
se ha reportado el desarrollo de la disciplina, asi como los principales congresos

y conferencias en los que se reine la comunidad internacional.

Cada capitulo muestra una perspectiva de largo plazo que enfatiza la con-
tinuidad de la disciplina y el progreso hasta nuestros dias, pero también se des-
criben ciclos locales iniciados por ideas o propuestas novedosas que se desarro-
llaron con gran entusiasmo, a veces durante varios afos, pero que llegaron a sus
limites, para dar lugar a un nuevos ciclos, ya sea de inmediato o con periodos de

letargo que en algunos de los casos fueron de varios afios.

A lo largo de esta narrativa se introducen las aportaciones realizadas en
México. Para este efecto se usan notas al pie de pagina con referencias formales a
articulos, libros u otras fuentes de diversa indole, o con comentarios que presen-
tan o detallan esfuerzos particulares. La intencién es presentar la contribucion
en contexto al tiempo que se dan las referencias concretas a los autores con sus
instituciones y se hace accesible la documentacion técnica para quienes deseen
estudiar o aplicar dichos conceptos de manera mas profunda e incluso ponerse

en contacto directo con los autores.

Algunos de los capitulos incluyen una lista explicita de las instituciones na-
cionales en que se lleva a cabo investigacion en la especialidad, asi como las
conferencias y congresos nacionales o regionales promovidas o con una alta pat-
ticipacion nacional. En otros capitulos esta informacion se vierte implicitamente

a través de las citas a los productos de los investigadores.

Por otra parte, la informacion no es exhaustiva ya que no todos los inves-
tigadores activos en México pertenecen a nuestra Academia y aunque se contd

con la participacion de investigadores que no son aun miembros y se intent6 dar

* En particular cuatro de los capitulos (1, 2, 3, 8) hacen referencia al articulo de Allan Turing
de 1950 por su influencia en el programa de largo plazo de la Inteligencia Artificial y la fuente de
inspiracién que represent6 para muchos de los investigadores en el area.
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la mayor cobertura posible, sin duda hay omisiones. No obstante, esperamos que
este ejercicio promueva la participacion de una mayor parte de la comunidad y
en el futuro se cuente con un panorama mas preciso de la investigaciéon en Com-

putacién que se realiza en nuestro pafs.

Con el fin de contextualizar muchos de los contenidos, en diversas ocasio-
nes se hace referencia a paginas de la Web, en particular a Wikipedia.” Aunque
esta practica no se considera apropiada en entornos muy formales debido a la
variabilidad potencial de los contenidos e incluso a la disponibilidad de la fuente,
los articulos de este medio son muy accesibles y estables, y dan una idea muy
directa y clara de los conceptos generales. Por lo mismo, dentro del espiritu prac-

tico de este libro nos permitimos usar este tipo de referencias de manera flexible.

El presente texto se pensé para una audiencia amplia en varios niveles y
ciclos de interés. LLa mas inmediata es la propia membresia de Amexcomp y en
general los investigadores en Computacion en México. El objetivo en este nivel
es hacer a la comunidad mas consciente de quiénes somos, qué hacemos y don-
de estamos. Ante la extension de la disciplina es frecuente encontrar métodos,
teorfas y algoritmos que se desarrollan de manera paralela en dos o mas areas,
posiblemente con diferentes perspectivas e incluso nomenclaturas, y esperamos
que esta obra permita identificar tanto dichos traslapes como las areas de opor-

tunidad comunes.

Este libro esta también dirigido a la comunidad estudiantil tanto a nivel
licenciatura como de posgrado. En particular la gran mayoria de los recursos
humanos que se forman en Computaciéon en México tienen la perspectiva de
insertarse al mercado laboral de la Computacion y la Informatica, que requiere
mayoritariamente perfiles de Ingenieria de Software. Este es el caso porque en
México no existen empresas que desarrollen alta tecnologfa computacional por
lo que el mercado laboral para la investigacion en Computacion es practicamente
inexistente con excepcion del ambito académico, aunque en éste las plazas para
investigadores son muy escasas. Como consecuencia un porcentaje muy elevado
de los egresados tienen un conocimiento muy limitado e incluso sesgado de la

disciplina, de sus horizontes y de las oportunidades que ofrece.

>https://en.wikipedia.org/wiki/Main_Page
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Con el fin de contribuir a un mejor entendimiento de la investigacién en
Computacion en oposicion a su uso, lo cual es fuente de frecuentes confusiones,
el texto esta también dirigido a la comunidad cientifica y tecnolégica. Se dirige
asimismo a todos los interesados en las aplicaciones cientificas y tecnologicas de
la Computaciéon y a los actores de la definicién de la politica cientifica y tecno-
logica de nuestro pafs. Finalmente, el texto se dirige también a todos los actores
del ecosistema de la Computacion en México® y esperamos sea también accesible

a sectores informados e interesados del publico en general.

Por lo anterior, en el presente texto se evita la presentacion de teorias
formales y notaciones matematicas que podrian reducir significativamente el
numero de lectores potenciales. Sin embargo, los conceptos se presentan con
profundidad y rigor y la lectura requiere concentracion y analisis. Esperamos
sinceramente que el lector enriquezca su comprension de la investigacion en
Computacion y quede mejor informado acerca del esfuerzo que se realiza ac-

tualmente en México.

Para la elaboracion del presente texto el Consejo Directivo de la Acade-
mia Mexicana de Computaciéon convoco a sus ocho Secciones Académicas a
desarrollarlo de manera colegida. A lo largo de 2016 se realizé una reunién
presencial por cada seccion en la que se plante6 el objetivo del libro y se discu-
ti6 su formato y la estrategia de desarrollo. En dichas reuniones los participan-
tes tuvieron la oportunidad de presentar sus perspectivas de la especialidad y
sus propias contribuciones. Posteriormente los participantes enviaron diversos
materiales y referencias a los coordinadores de su Seccién Académica y se
inici6 el proceso de redaccion. Esta tarea se asumié por un grupo de colegas
y los textos se distribuyeron y retroalimentaron con todos los miembros de
la Seccién. Una vez que se contd con un primer borrador se realizaron dos
reuniones presenciales en las que participaron el Consejo Directivo y los coor-
dinadores de las Secciones Académicas y los autores principales para hacer
una lectura en voz alta de los textos y recibir comentarios y sugerencias de los
participantes. Posteriormente los textos pasaron por un proceso de revision de

estilo y lectura de prueba y fueron sujetos a una segunda vuelta de revisién por

¢Como se describe en el libro referido en la nota 1.
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los autores de cada uno de los capitulos. El texto final surgié de la incorpora-

ci6n de los comentarios recibidos.

Todas estas actividades asi como el proceso de produccion y la publicacion
del libro se realizaron con el apoyo del CONACYyT a través del proyecto 271979
“Programa de Actividades de la Academia Mexicana de Computaciéon 2016” por

lo que extendemos nuestro profundo agradecimiento.
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1. Conocimiento y Razonamiento

1.1. Introduccion

La tecnologia computacional se pensoé inicialmente para automatizar calculos
aritméticos que rebasaban por mucho las capacidades humanas. En particu-
lar, dentro de las ciencias exactas y la ingenierfa, las computadoras se reque-
rfan para resolver sistemas de ecuaciones de grandes dimensiones por medio
de métodos numéricos. Sin embargo, muy pronto se hizo claro que esta tec-
nologia era también util para representar el conocimiento y razonar de forma
automatizada. Ya en 1950 Alan Turing publicé el articulo Computing Machinery
and Intelligence’ (Maquinaria Computacional e Inteligencia) en el que se plantea
por primera vez —de manera explicita en un entorno académico y cientifico—
la pregunta de si las maquinas pueden pensar. En este articulo Turing presenté
el “Juego de imitaciéon”, mejor conocido como la Prueba de Turing, que pre-
tende mostrar que una maquina capaz de comunicarse con un ser humano
de manera natural se tiene que considerar como inteligente; en este articulo
se propuso también el programa de investigacion de la Inteligencia Artificial
(IA) junto con dos tareas para desarrollarlo: crear maquinas capaces de jugar
ajedrez, es decir de razonar, y maquinas capaces de comunicarse con los seres
humanos en el lenguaje natural, para lo cual es necesario que entiendan, es

decir que tengan la capacidad de representar y expresar conocimiento. En

! Turing, A.M. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, 59:433-460.

[33]
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ambas tareas ha habido un gran avance: desde 1997 la computadora Deep Blue
venci6 al campedén mundial de ajedrez, G. Kasparov, y hoy en dia muchos te-
léfonos celulares han llevado la capacidad de conversacion en lenguaje natural
a la sociedad en general; sin embargo, esto se debe tomar con cautela ya que
la comprensién profunda del lenguaje es una tarea que esta todavia lejos de

resolverse plenamente.

Desde luego, los términos “conocimiento” y “razonamiento’ evocan en
principio una actividad mental humana y el término “inteligencia artificial”
ha tenido sus detractores; sin embargo, es un hecho que las maquinas tienen
la capacidad de representar conocimiento y razonar, por ejemplo, para hacer
diagndsticos, tomar decisiones y planear en una gran variedad de entornos y

aplicaciones.

1.2. Representaciones proposicionales

Durante los afos cincuenta y sesenta del siglo pasado se hizo un gran es-
fuerzo para representar conocimiento y razonar de manera automatica, con
énfasis en los procesos deductivos. El sello de esta época fue la creacion de
programas de computo capaces de hacer pruebas légicas y matematicas, y de
resolver problemas de caracter general mediante la definicién de un espacio
del problema (problen space) y busqueda heuristica. En particular se adopto a
la 16gica como el lenguaje para expresar conocimiento, y el razonamiento se
conceptualizé como el uso de reglas deductivas para derivar teoremas a partir
de axiomas. Es decir, mediante inferencias que van de las causas a los efectos
y que se pueden demostrar como correctas o “validas” desde una perspectiva

formal.

Sin embargo, muy pronto se descubrié que expresar problemas de re-
presentacion y razonamiento en términos 1égicos es muy dificil ya que, entre
varios factores, las inferencias de la vida cotidiana van frecuentemente de los

efectos observables a sus causas, por lo que pueden tener excepciones y no
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son validas desde una perspectiva formal. Por ejemplo, los médicos observan
sintomas, que son efectos, a partir de los cuales tienen que inferir las enfer-
medades, es decir, sus causas, y a veces se equivocan. Esta forma de inferencia

en reversa se conoce como “abductiva” o “de diagnéstico”.

Mas aun, la inferencia abductiva presupone la toma de decisiones, la
planeacion y la accion. Por ejemplo si hay un charco enfrente de mi casa me
puedo preguntar si llovié o si se rompid una tuberia, e indagar ambas posi-
bilidades. Si el diagnéstico es que llovié no hay que hacer nada, pero si se
rompi6 una tuberfa es necesario controlar la fuga. Es en este contexto donde
surge la necesidad de tomar decisiones, las cuales deben ser coherentes con
el diagnostico mas plausible, tomando en cuenta ciertos valores, por ejemplo,
que hay que cuidar el agua. Una vez que se toma la decisiéon de qué hacer (la
decision y el objetivo son lo mismo: controlar la fuga) es posible establecer un
plan y llevarlo a cabo. Una reflexion intuitiva muestra que es éste el ciclo de
razonamiento en el que estamos inmersos la mayor parte del tiempo los seres

humanos, quienes somos expertos en la vida cotidiana.

Estas ideas dieron lugar a los llamados Sisteras Expertos (SE), muy po-
pulares en la década de los ochenta del siglo pasado, como MYCIN? —para
el diagnostico de ciertas enfermedades— y en dicha época se les auguraba un
futuro muy prometedor. Alrededor de éstos se crearon plataformas de desa-
rrollo o shells (como el muy popular pero limitado CLIPS, o los sofisticados
LEVEL5, NEXPERT o FLEX), asi como metodologias para transferir el
conocimiento de los expertos humanos a las bases de conocimiento; sut-
16 incluso la disciplina de Ingenierfa de Conocimiento (Knowledge Engineering)
para estos propositos, asi como estandares de desarrollo tales como Coz-

mon-KADS.

Independientemente de que el conocimiento se exprese mediante un

lenguaje 1ogico o un sistema de reglas, estas representaciones tienen un ca-
gu g glas,

* https://en.wikipedia.org/wiki/Mycin
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racter lingtifstico, por lo que se les conocen como “proposicionales” y en

algunos ambitos como “simbolicas”.
1.3. Representaciones estructuradas

Por otra parte, razonar con representaciones proposicionales es muy costo-
so en recursos computacionales, tanto por la complejidad de los algoritmos
como por los requerimientos de memoria, por lo que en los aflos setenta y
ochenta hubo también una gran cantidad de investigacién para representar
conocimiento y razonar de forma mas efectiva mediante el uso de estructuras

como arboles, graficas dirigidas aciclicas y grafos de diversos tipos.

Posiblemente la representacion estructurada mas intuitiva es la estructu-
ra de 4rbol o jerdrquica para representar taxonomias. Estas consisten, ideal-
mente, en partir el universo o dominio de conocimiento en un nimero de cla-
ses mutuamente exclusivas, las cuales se parten a su vez de manera recurrente,
hasta llegar a las clases mas basicas o concretas. Por ejemplo, en la Figura 1.1.a
se muestra un arbol que representa a la taxonomia con la informacion de que
los pingtiinos y las aguilas son aves, que las aves, los peces y los mamiferos

son animales, que las aves vuelan y que las aguilas comen peces.

En esta estructura los nodos representan clases y las lineas representan
a la relacion de contencion, de tal forma que las clases representadas por los
nodos superiores dominan o contienen a las clases representadas por los no-
dos inferiores; es decir, todo individuo de una clase inferior lo es también de
la clase superior. En esta notacién cada nodo puede tener una o varias etique-
tas textuales asociadas que denotan las propiedades y relaciones de todos los
individuos u objetos de la clase, las cuales se indican con cursiva. Por ejemplo,
vuelan en el nodo aves representa que todas las aves vuelan, y comen peces en el
nodo aguilas representa que todas las 4dguilas, sin importar cual en particular,

comen individuos de la clase peces, también sin importar qué peces.
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Manmiferos
No oviparos

Oviparos

Aguilas Pingiinos Aguilas Pingiiinos
Comen peces Comen peces No vuelan

l.a 1.b

Figura 1.1. Representaciones Estructuradas: (a) ilustra una jerarquia estricta o arbol;
(b) una jerarquia con excepciones.

En esta representacion las instancias o individuos concretos de cada cla-
se heredan las propiedades de la clase o clases que las dominan, ademas de
que pueden tener propiedades y relaciones especificas entre ellos mismos.
Las inferencias se hacen “navegando” a través de la estructura de manera
muy eficiente, en vez de aplicar un esquema de inferencia, como en el caso
de la logica, que puede ser muy costoso. En el ejemplo, se sigue, entre varias

proposiciones, que las aguilas vuelan.

Las representaciones estructuradas se usan comunmente para expresar
lo que se sabe acerca del mundo, especialmente si tiene caracter positivo,
como en nuestro ejemplo, pero es frecuente omitir lo que no se considera
relevante, es falso o no se sabe, que tiende a ser de caracter negativo, a pesar
de que hay muchas mas proposiciones negativas que positivas. Es decir, nor-
malmente se expresan las propiedades y relaciones que tienen los individuos
u objetos, pero no las que no tienen; por ejemplo, que los peces no comen
aves. En este sentido, una representacion estructurada es como la “figura”
con los rasgos salientes de un cuadro o dominio de conocimiento, que se
expresa, pero presupone muchisimo conocimiento de “fondo”, que no se ex-
presa. Aunque esto es muy claro en las representaciones estructuradas, éste

es un principio general de todo sistema representacional, incluyendo a las
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representaciones proposicionales, ya que lo que se expresa es la figura, y toda

figura se interpreta siempre en relacioén a un fondo.

Por lo mismo, toda representacion deja varias informaciones indetermi-
nadas, como si los peces comen animales o si los peces comen aves, a pesar
de que éstas son preguntas genuinas que un usuario podria hacer al sistema de
conocimiento. La respuesta dependera de la forma de interpretar a la repre-
sentacion: si se asume que el conocimiento es “completo”, y que si algo no
se expresa es simplemente porque es falso, la respuesta en nuestro ejemplo
sera que los peces no comen animales y que los peces no comen aves, lo que
es falso y cierto respectivamente. Esta forma de interpretacion se conoce
como la hipétesis del mundo cerrado (closed-world assumption) y se adopta por
la mayoria de las representaciones estructuradas (y algunas proposicionales,

como el lenguaje de programacion Prolog), ya sea explicita o implicitamente.

La estructura de grafo pura no tiene una forma natural de expresar la
negacion, por lo que no es posible distinguir entre lo que no es el caso y lo
que no se sabe. En este sentido las representaciones estructuradas contrastan
radicalmente con el lenguaje natural y los lenguajes l6gicos, como la 16gica
proposicional o la logica de predicados, donde es trivial expresar que los pe-
ces comen animales y los peces no comen aves, y responder correctamente
a las preguntas correspondientes. Mas aun, si la base de conocimiento no
contiene una proposicion (los peces comen aves) ni su negacion (los peces
no comen aves) y el usuario pregunta slos peces comen aves? el sistema podra
contestar simplemente 7o sé. Por esta razén se dice que las representaciones
proposicionales que incluyen la negacién permiten la expresion de “conoci-

miento incompleto”, sin que esto conlleve a inferencias incorrectas.

Un compromiso entre las representaciones proposicionales y estructu-
radas es adoptar el grafo para llevar a cabo la representacion e inferencia,
pero incluir entre las etiquetas al prefijo de negacion, de manera adicional
a las etiquetas para identificar propiedades y relaciones, como se muestra en

las etiquetas de los mamiferos y los pingtiinos en la Figura 1.1.b. En este sis-
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tema si no se expresa una proposicion ni su negacion, o si ninguna de éstas
se puede inferir a través de la relacion de herencia, la respuesta a la pregunta

correspondiente no se sabe.

Una posibilidad adicional es que el sistema incluya la negacion pero en
vez de responder 7o 5é, se extienda la hipdtesis del mundo cerrado y respon-
da que no es el caso. Esta podria ser la estrategia adoptada para responder
preguntas como si las ballenas caminan o los elefantes vuelan, ya que a nadie
se le ocurrirfa especificar de manera explicita que estos animales carecen de
dichas propiedades. El riesgo es por supuesto que existe la posibilidad de

equivocarnos.

La discusion anterior ilustra ademas otro concepto central a la repre-
sentacion del conocimiento: un sistema que asume que el conocimiento es
completo y la hipétesis del mundo cerrado es menos expresivo que uno que
incluye la negacién y asume que el conocimiento es incompleto. Sin embar-
go, se sabe también que mientras mas expresivo es un lenguaje o esquema
representacional, mayor es también la complejidad de hacer inferencias en
el mismo, y este compromiso de la representacion del conocimiento (Knowledge
Representation Trade-Off),” vincula y restringe de manera fundamental a los es-
quemas de inferencia y a los formatos de representacion, al menos en los

modelos computacionales.
1.4. Consistencia, defaults’ y excepciones

Otro aspecto fundamental a la representacién del conocimiento y al razona-

miento automatizado es que las premisas y conclusiones de los argumentos

* Brachmann, R., Levesque, H. (1985). A Fundamentel Tradeoff in Knowledge Repre-
sentation and Reasoning. En R. Beachman y H. Levesque, Readings in Knowledge Repre-
sentation, Morgan Kaufmann, pp. 41-70.

*El término del inglés defanit se refiere a una propiedad o relacién que se especifica de ma-
nera genérica para todos los individuos de una clase. Se traduce en México como “valores por
omision” y en ocasiones “valores asumidos”, pero ademas de que estas traducciones no ex-
presan claramente el concepto, el término default es el que se utiliza normalmente en México.
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deben ser consistentes. Sin embargo, las taxonomias naturales ofrecen excep-
ciones que ponen un reto a los esquemas de representaciéon. Continuando
con nuestro ejemplo, sabemos que todas las aves vuelan y que los pingiiinos
son aves, pero no vuelan; asimismo, que los mamiferos no ponen huevos,
pero que los ornitorrincos son mamiferos que si los ponen, como se ilustra
en la Figura 1.1.b. La paradoja es que a pesar de que el sistema es contradic-
torio, los seres humanos somos capaces de responder sin ningin problema
a las preguntas de si los pingtiinos vuelan o los ornitorrincos ponen huevos.
En representacion del conocimiento las propiedades o relaciones de la clase
se refieren como defaults y los individuos o entidades que tienen la propiedad
contraria son las “excepciones”; en nuestro ejemplo los pingtiinos son la ex-
cepcion del default positivo de que todas las aves vuelan, y los ornitorrincos

son la excepcion del default negativo de que los mamiferos no ponen huevos.

El estudio de estas propiedades desde el punto de vista l6gico cae dentro
de las llamadas l6gicas no-monotonicas, en las cuales el valor de verdad de
una proposicion puede cambiar con nuevos descubrimientos, en oposicion a
la 16gica clasica y a las matematicas, donde una vez que un teorema se prueba

su valor de verdad permanece para siempre.

Una forma intuitiva de enfrentar el problema es utilizando el llamado
“principio de especificidad” que establece que en caso de que haya conflicto
entre los valores de verdad de las proposiciones representadas en el sistema,
se prefiere a la informacién mas especifica. De acuerdo con este principio,
en caso de que haya defaults, ya sea de caracter positivo o negativo, se prefie-
ren siempre las excepciones. Este principio, ademas de ser muy intuitivo, es
independiente de si la taxonomia se explora de arriba hacia abajo (top-down)
o de abajo hacia arriba (bottom-up), ya que la oposicion entre lo abstracto o
mas general versus lo concreto o particular es independiente a la estrategia de

busqueda en la estructura representacional.

Sin embargo, una vez que aparecen defaults con excepciones, aparecen

otros fenémenos que van mas alla de lo que se puede resolver apelando al
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principio de especificidad. Por ejemplo, supongamos que se establece que
todos los depredadores y sus presas viven en el mismo lugar, pero al mismo
tiempo que todos los animales nacieron donde viven. Supongamos adicional-
mente que se establece que las aguilas son los depredadores de los pingiiinos,
que Pepe es una aguila, que Paco es un pingiiino y que los pingiinos viven
en la Patagonia. Se sigue entonces que Paco naci6 en la Patagonia y que Pepe
vive en la Patagonia. Sin embargo, supongamos que Paco recibe una oferta de
trabajo del Zooldgico de Chapultepec y ahora vive en la Ciudad de México. Se
sigue entonces que Pepe vive también en la Ciudad de México. Si adicional-
mente establecemos que el lugar de nacimiento y de residencia de todos los
animales es unico, el sistema se hace ahora inconsistente, pero por una nueva
razon, ya que hay diferentes lineas argumentales que aunque son consistentes
en si mismas no lo son con otras lineas posibles. Este problema se conoce
como el de las “extensiones multiples” y aqueja también de manera funda-

mental a los sistemas de razonamiento con defaults y excepciones.

Sin embargo, no todas estas proposiciones tienen la misma calidad y
decir que todas las aves vuelan tiene mucho mayor fundamento, o es mas ne-
cesario, que decir que el lugar donde uno vive es donde uno nacio, o que los
depredadores y sus presas viven en el mismo lugar, que son verdades mucho
mas contingentes. Por lo anterior, las propiedades o relaciones de caracter
general se pueden dividir en defaults y preferencias, donde los defaults son
mas necesarios y las preferencias mas contingentes, y se puede establecer el
principio adicional de que en caso de conflicto se prefieren los defaults. Por
supuesto, un sistema que haga esta ultima distincién sera mas expresivo que
uno que no la haga, por lo que la inclusién de preferencias incrementara el

costo de la inferencia.

Una complicacién adicional surge cuando la nocién de clase, que tiene
un caracter ontolégico o de existencia, se relaja, y se dice que una “clase” se

forma por individuos que comparten una propiedad o una relacién.® Conti-

> Hay una tradicién muy antigua que sostiene que hay ciertas propiedades “esenciales”
que todos los objetos de la clase tienen necesariamente; si éste fuera el caso serfa posible dar
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nuando con nuestro ejemplo, si en la taxonomia de la Figura 1.1.b se incluye
la “clase” adicional de “animales con pulmones” que domine a mamiferos
y aves, la estructura pasa de ser una jerarquia a una /Zitice, como se ilustra en
la Figura 1.2. A diferencia de los arboles o jerarquias estrictas, en las que un
nodo sélo tiene un nodo superior que lo domina, en las latices todo nodo
puede ser dominado por varios nodos, por lo que las clases representadas no

son mutuamente exclusivas necesariamente.

Animales
No cantan

Tienen
Pulmones
cantan

Mamiferos
No oviparos

Aguilas

Comen peces

Pingiiinos
No vuelan

Figura 1.2. Jerarquia multiple o /itice.’

Sien esta dltima estructura se aumenta la propiedad de que los animales
no pueden cantar pero los animales con pulmones si pueden hacerlo, tanto
las aves como los mamiferos tendran tanto la propiedad de cantar como su
negacion y el sistema se volvera inconsistente por esta razén adicional. Una

vez mas, la forma de lidiar con esta situacion es apelando a la nocién de pre-

definiciones analiticas para las clases utilizando precisamente dichas propiedades en conjunto
con el nombre de la clase que la domina de manera mas inmediata; por ejemplo, en las aves
son animales que vuelan, aves es la clase que se define, animales la que la domina y vuelan la
propiedad esencial. Sin embargo, esta postura esencialista se puede refutar con argumentos
contundentes. Por ejemplo, ver la discusion Saul Kripke en Naming and Necessity, Har-
vard University Press, 1980.

¢ El término /itice viene del inglés lattice cuya traduccién al espafiol es reticula o celosia, pero
estos términos no se usan en este contexto y la forma que se emplea por la comunidad de
computdlogos en México es litice.
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ferencias, para ponderar el peso de una propiedad de acuerdo a la ruta por la
que se hereda, aunque también hay que pagar el incremento del costo com-

putacional, que puede ser muy significativo.

Este ultimo ejemplo sugiere adicionalmente que la definicion de estruc-
turas conceptuales tiene un caracter subjetivo: ¢Por qué hay mamiferos pero
no “pulmoniferos”? La razén es que las taxonomias se hacen siempre bajo un
foco de interés y una perspectiva de analisis particular, y diferentes perspecti-
vas pueden dar lugar a diferentes particiones del mismo universo o dominio
de conocimiento, cuya representacion integral puede dar lugar a latices, que a

su vez pueden ser responsables de inconsistencias de caracter mas profundo.

Todos estos aspectos se tienen que atender en las bases de datos de
conocimiento asi como sus esquemas inferenciales asociados, y la utilidad de
la representacion e inferencia automatizada dependera en buena medida de la
forma como se toman en cuenta, especialmente cuando se requiere la cons-
truccién de recursos de conocimiento muy significativos, como ocurre en los
dominios de conocimiento complejos, o como los que estan disponibles en

recursos de grandes dimensiones como Internet.

1.5. Incertidumbre, probabilidad y redes bayesianas

Otro aspecto que es necesario considerar es que muchos problemas de la
vida real involucran razonar y actuar no sélo con conocimiento incompleto,
defaults y preferencias de diversos tipos, sino adicionalmente con incerti-
dumbre. Este dltimo concepto es ortogonal a las nociones de incompletez
y consistencia mencionadas arriba. La incertidumbre se refiere mas bien a la
carencia y/o confiabilidad de la informacién, por lo que la teotia de probabi-
lidad provee un marco adecuado para representar y razonar acerca de dicho
conocimiento. Hay alternativas a la teorfa de la probabilidad para razonar con
incertidumbre, como la légica difusa, pero la teorfa de la probabilidad cuenta

con fundamentos matematicos sélidos y métodos bien establecidos.
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Por otra parte, la aplicacion directa de la probabilidad implica una alta
complejidad computacional, lo cual frené su desarrollo en los inicios de la
computacion, en particular en el area de inteligencia artificial y sistemas ex-
pertos. Sin embargo, el surgimiento de las redes bayesianas,” asi como de otros
paradigmas relacionados, en los ochenta del siglo pasado, hicieron posible el
desarrollo de métodos computacionales eficientes para la representacion de
conocimiento e inferencia basadas en probabilidad. ILa idea esencial es repre-
sentar las relaciones de dependencia e independencia entre las variables de
cierto problema mediante grafos, con ahorros importantes en memoria y en

las operaciones de computo requeridas para modelar problemas complejos.

Por ejemplo, en la Figura 1.3 se ilustra un modelo simplificado de un
problema de diagndstico médico en el que se expresa que la fiebre y el dolor
dependen de tener gripa o tifoidea, que las reacciones dependen también de
esta ultima, y que la tifoidea depende de haber comido alimentos de proce-
dencia dudosa. Estas relaciones se representan como los nodos del grafo y se
cuantifican con probabilidades condicionales de cada variable dados los no-
dos que los domina (padres en el grafo); por ejemplo, para la variable Fiebre:
P(Fiebre/ Tifoidea, Gripe). El calculo de la probabilidad de cada vatiable dada
cierta informacion, por ejemplo de la enfermedad dados los sintomas, se
puede hacer en forma muy eficiente mediante la regla de Bayes con la ayuda
de las relaciones de independencia implicitas en el grafo. En general este pro-
ceso de inferencia probabilista es eficiente incluso para modelos con cientos

o miles de variables (mientras la topologia del grafo no sea muy densa).

Las redes bayesianas son una instancia de los Modelos Graficos Proba-
bilistas —grafos que representan las dependencias entre variables y parame-
tros locales asociados, asi como mecanismos eficientes de inferencia— que
incluyen a los modelos ocultos de Markov, los campos de Markov, los clasi-

ficadores bayesianos, asi como representaciones que incorporan decisiones

7 Peatl, J. Probabilistic Reasoning in Intelligent Systems: Networks of Plausible
Inference, Morgan Kaufmann, San Francisco, 1988.
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y utilidades, como los diagramas de influencia y los procesos de decision de
Markov. Se han desarrollado lenguajes de programacion que facilitan la im-
plementacién de estos modelos como el API ProBTR que implementa la
Programacion Bayesiana, la cual consiste en una metodologfa y formalismo

para especificar y resolver modelos probabilistas.

Figura 1.3: Ejemplo de una red bayesiana.

1.6. Inferencia inductiva y aprendizaje

Ademas de las inferencias deductiva y abductiva, existe la inferencia inductiva
o de aprendizaje, que consiste en la generacion de reglas generales a partir de
un numero de instancias o ejemplos de un fenémeno. En la modalidad sim-
bolica esta inferencia consiste en la generacion de una descripcion general a
partir de descripciones de situaciones particulares, o mediante el razonamien-
to por analogfa; alternativamente, en el nivel de computacion sub-simbdlico,
esta inferencia subyace a los procesos de clasificacion y prediccion por mé-
todos probabilisticos, estocasticos o mediante redes neuronales o, de manera
mas general, el llamado “conexionismo”. La inferencia inductiva se aborda de

manera detallada en el capitulo de Aprendizaje e Inteligencia Computacional.

En resumen, toda inferencia se puede asimilar a los tres tipos principa-

les: deductiva, abductiva e inductiva o de aprendizaje. Por su parte, desde una
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perspectiva tedrica y metodoldgica, ha habido varios formatos representa-
cionales para implementar los tres tipos de inferencia, donde destacan
1) las representaciones simbolicas, a veces llamadas proposicionales, 16gicas o
lingtifsticas, ii) las representaciones estructuradas, iii) las representaciones es-
tocasticas o probabilisticas y iv) las llamadas representaciones sub-simbdlicas,
donde juegan un papel protagoénico las redes neuronales. Aunque cada uno
de estos cuatro tipos de representaciones se asocia a un modo de inferencia
preferencial, desde una perspectiva amplia los tres tipos de inferencias se han
investigado y pretendido asimilar desde la perspectiva de los cuatro tipos de

esquemas o formatos representacionales.

1.7. Interaccion Humano-Computadora

En otra dimension, hasta cierto punto independiente de lo que se ha dicho
hasta ahora, es necesario considerar si las computadoras se utilizan para re-
presentar el conocimiento y razonar de manera automatica, o si quienes rea-
lizan estos procesos son los seres humanos, y la tecnologia computacional se
utiliza para apoyarnos en los procesos de representacion e inferencia. Esta
bifurcaciéon se dio de manera explicita en la historia de la computaciéon. Un
ejemplo muy conocido es el caso del investigador del MIT Terry Winograd,?
quien después de crear el programa de cémputo SHLDRU” a finales de los
sesenta, que era capaz de entender inglés y razonar de una manera no trivial a
juicio de la comunidad de investigacion, considerd que las maquinas no pue-
den realmente entender y razonar en un sentido humano, y que dotarlas de
estas capacidades, con un nivel de competencia que escalara a problemas rea-
les, era muy distante. Por estas razones reoriento su investigacion para utilizar
las metodologfas y herramientas de la IA para apoyar la representacion del
conocimiento y el razonamiento de los seres humanos, con grandes aplicacio-
nes potenciales, contribuyendo de esta forma a la creacion de la especialidad

del computo conocida como Interaccion Humano-Computadora (IHC), que

¥ https://es.wikipedia.org/wiki/Terry_Winograd
? https://es.wikipedia.otg/wiki/SHRDLU
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se puede considerar la otra cara de la moneda de representacion e inferencia,
la cual se aborda extensamente en el capitulo 6 de este texto. Una cantidad
considerable de la investigaciéon en conocimiento y razonamiento realizada
por la comunidad mexicana ha tenido esta dltima orientacion y hay un trasla-
pe importante entre las comunidades de representacién y razonamiento y la
comunidad de IHC.

1.8. Sistemas Multi-Agentes

En otra direccion independiente a lo ya dicho, durante los afios ochenta y
noventa del siglo pasado, empez6 a tomar fuerza la idea de conjuntar varias
entidades inteligentes a las que denominaremos ‘““agentes” capaces de cola-
borar y competir y, de esta forma, dar lugar a una conducta colectiva. A estas
colecciones se les conoce como Sistemas Multi-Agentes (SMA) y su estudio
retom6 influencias de muchas areas aparentemente dispares. En primer lugar,
desde luego, hereda las técnicas de busqueda y de razonamiento de la inteli-
gencia artificial clasica y del aprendizaje automatico, pero en vez de suponer
una inteligencia central “omnisciente” con un conocimiento completo del
mundo, toma el punto de vista de una inteligencia limitada, y sobre todo
situada, en la que el agente inteligente percibe la realidad desde su ubicacion
y circunstancia particular a través de sus sensores y ejerce su influencia en su
entorno mediante actuadores o efectores, con la mediacién de un proceso de

razonamiento deliberativo.

Los SMA también reciben la influencia de areas como la Teoria de Jue-
gos, que inicialmente se estudiaba en Economia, pero que es muy util como
paradigma de interaccion de mualtiples entidades racionales. Conceptos como
el equilibrio de Nash, las estrategias dominantes, los juegos de suma cero, las
estrategias 6ptimas de Pareto y otros, encontraron naturalmente aplicacion
en los SMA. Asimismo, areas tan aparentemente distintas como la lingiifstica,
la biologfa y la psicologia también han contribuido al desarrollo de los SMA.

Otra area relacionada con los SMA es el estudio de los automatas, principal-
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mente los de estados finitos, con su contraparte probabilista en los procesos
de Markow.

El periodo entre el afio 2000 y la actualidad se ha desarrollado entre una
multitud de paradigmas de IA compitiendo y complementandose, hasta que
en los ultimos afos el aprendizaje automatico (Machine Learning o ML) ha des-
tacado por la enorme rentabilidad que aporta a las empresas, especialmente
en areas como mercadotecnia y ventas, y es un ejemplo muy directo de la apli-
cacion de la inferencia inductiva. Herramientas basadas en IA, y en particular
en aprendizaje, se han vuelto comunes en los ultimos afos, incluyendo la
deteccién de caras y reconocimiento de personas en camaras y redes sociales,
los sistema que filtran el spaz en nuestros correos, las recomendaciones de

libros y peliculas de acuerdo a nuestras preferencias, etcétera.

1.9. Ontologias

Por otra parte, y ligado a la explosion del Internet, desde el inicio de este mi-
lenio han surgido tecnologias asociadas a la representacion del conocimiento,
como las llamadas “Ontologias”, que son parte de la propuesta del “Web

”,1% el cual tiene por objetivo que las paginas Web se auto-describan

Semantico
usando un cédigo estandar Resource Description Framework (RDF)" de forma tal
que puedan ser interpretadas por la computadora, a diferencia de las paginas
Web usuales, que estan destinadas al consumo humano. Las tecnologias aso-
ciadas a la representacion del conocimiento en ontologias han tenido mucho
desarrollo, y han dado lugar a estindatres de lenguajes tales como XML,"
RDE" OWL"y otros, asi como multiples herramientas para manejatlos, tan-
to para su almacenamiento como para su explotaciéon usando formas limita-

das de razonamiento automatico.

" https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Semantic_Web

" https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Resoutrce_Desctiption_Framework
"2 https:/ /en.wikipedia.org/wiki/ XML

B Tbid
“https://en.wikipedia.org/wiki/Web_Ontology_Language



CONOCIMIENTO Y RAZONAMIENTO 49

Algunos aspectos de las ontologias son: i) se utilizan para describir un
dominio especifico; ii) los términos y las relaciones estan claramente definidos
en ese dominio; iii) existe un mecanismo para organizar los términos (comuin-
mente se utiliza una estructura jerarquica o una latice, como se ilustra en las
figuras 1.1 y 1.2) y 1v) existe un acuerdo entre los usuarios de una ontologia de
tal manera que el significado de los términos se utiliza de manera coherente.
Otras funciones y usos mas relevantes y generales de las ontologias incluyen
la descripcion de la semantica de los datos, para compartir el conocimiento y
reutilizar los recursos de informacion al comunicar agentes humanos y/o de

software, facilitando la interoperabilidad del conocimiento.

Este desarrollo simplemente corresponde a la extension de los tipos de
inferencia y esquemas de representacion, como grafos y latices, que anterior-
mente estaban circunscritos a procesos locales, a su expresion en redes masi-
vas de computo como es el caso del Internet. Este movimiento ha tenido un
gran impacto en la capacidad de expresar informacion y utilizarla de manera
distribuida, pero con una gran limitacién en la capacidad de razonamiento,
dado su costo computacional, ademas de que no es siempre posible garanti-
zar la consistencia de la informacion, por las razones abordadas anteriormen-

te en las secciones 1.3 y 1.4.

El papel que las tecnologias de conocimiento y razonamiento tendran en
los proximos afios seguramente sera altamente relevante, siempre y cuando
logre una alta integracion con otras tecnologias de IA, tales como las que se

mencionan en este texto.

En las secciones restantes de este capitulo presentaremos las aportacio-
nes de la comunidad mexicana a la investigacion en los esquemas de repre-
sentacion y los tipos de inferencia, asf como las aplicaciones que se han hecho

en México.
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1.10. Investigacion en México

La investigacion realizada en México en esta area sigue las tendencias de la in-
vestigacion a nivel mundial, y desde luego puede ser clasificada siguiendo los
mismos lineamientos que hemos presentado en la seccioén anterior. Asi,
los formatos de representaciéon pueden ser proposicionales, estructurados,
probabilisticos o conexionistas, mientras que las formas de inferencia pue-
den ser de naturaleza deductiva, abductiva o inductiva. Asimismo, los siste-
mas pueden ser centralizados o multiagentes, y los sistemas de conocimiento
se pueden concebir como auténomos y causales de la conducta de agentes
computacionales, como los robots, o pueden concebirse como servicios para
apoyar la representacion y el razonamiento humano. En otra dimension, los
sistemas pueden adquirir conocimiento a través de la interaccion con seres
humanos, aprender nuevo conocimiento mediante la induccién de aprendiza-

je, o utilizar grandes repositorios como las ontologfas disponibles en Internet.

En los parrafos siguientes se presentan algunas investigaciones de nues-

tra comunidad siguiendo estas categorfas conceptuales.

1.10.1. Razonamiento proposicional

Una aportacion a la literatura mundial con este enfoque fue la teoria para la
representacion e interpretacion de informacion diagramatica y textual,’ con
aplicaciones al razonamiento multimodal, como el que se requiere para inter-
pretar mapas. Esta investigacion se inicid en el Instituto de Investigaciones
Eléctricas (IIE) y se concluy6 en el Instituto de Investigaciones en Matemati-
cas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS), de la Universidad Nacional Auténoma
de México (UNAM). Este tipo de representaciones se aplicaron posterior-
mente en el IIMAS al razonamiento que involucra el uso de diagramas, y en
particular para la automatizacion del descubrimiento y pruebas geométricas;

la teorfa resultante permitié crear por primera vez un programa de Inteli-

5 Pineda, L. A.,, Garza, G. (2000). A Model for Multimodal Refetence Resolution.
Computational 1inguistics 26(2):136-192.
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gencia Artificial que descubre y prueba (aunque de manera semi-automatica)
el Teorema de Pitagoras asi como algunos teoremas aritméticos de caracter

inductivo que se pueden representar con diagramas.16
1.10.2. Representaciones estructuradas

En el contexto del proyecto Golem en el IIMAS, UNAM, se desarroll6 un
sistema de representacion del conocimiento para razonar con taxonomias
con conocimiento incompleto, default y excepciones, utilizando el princi-
pio de especificidad, como se presenta en las secciones 1.3 y 1.4. Aunque
el sistema esta codificado en Prolog, por lo que también tiene un aspecto
proposicional, se puede orientar a diversos dominios de conocimiento, es-
pecialmente donde se requiera actualizar a la base de conocimiento dinami-
camente, incluyendo defaults y excepciones, tanto de caracter positivo como
negativo.'” Estas representaciones son también utiles para modelar la cadena
inferencial de diagndstico, toma de decisiones y planeacion, que lleva a cabo

el robot Golem-III cuando sus expectativas no se cumplen en el mundo.®

Otros trabajos han utilizado representaciones del conocimiento ba-
sadas en grafos. Fl Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica
(INAOE) ha explorado el uso de los grafos conceptuales para mineria de
texto;'"” estos trabajos han permitido confirmar que estas representaciones,
aunque sencillas y faciles de obtener y analizar, restringen los patrones des-
cubiertos a nivel tematico. Para contar con una mayor semantica se propone

usar a los grafos conceptuales para representar el contenido de los textos y

16 Pineda, L. A. (2007). Conservation principles and action schemes in the synthesis
of geometric concepts. Artificial Intelligence, 171(4):197-238.

7 Pineda, L. A., Rodtiguez, A., Fuentes, G., Rascén, C., Meza, 1. (2017). A Light non-mo-
notonic knowledge-base for service robots, Intel Serv Robotics 10(3):159-171.
doi:10.1007/511370-017-0216-y.

"http://golem.iimas.unam.mx/~golem/opportunistic_inference/

Montes-y-Gémez, M. Gelbukh, A., Lépez-Lopez, A. (2002). Text mining at detail lev-
el using conceptual graphs. International Conference on Conceptual Structures. Springer Berlin
Heidelberg.



52 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

se han obtenido algunos patrones descriptivos de los documentos al aplicar

varios tipos de operaciones sobre estos grafos.

La Universidad de las Américas en Puebla (UDLA) ha trabajado en el
modelado de textos basados en grafos con proposito de realizar identifica-
cién,” y verificacion de autorfa,?' asi como para el perfilado del usuario y el
analisis de sentimientos.”? Los grafos propuestos son estructuras con mayor
riqueza semantica y han permitido obtener mejor precision en las tareas de
minerfa de textos. El grupo ha usado también las ontologias para el desarrollo
de sistemas inteligentes de recomendacion, particularmente turistica, combi-
nadas con el modelado de redes sociales usando grafos sobre los cuales las
medidas de centralidad permiten elaborar recomendaciones que consideran
los perfiles de las preferencias de los usuarios, asi como las aportaciones de

sus redes sociales y las caracteristicas que distinguen a los sitios de interés.??

Otro enfoque de razonamiento no monotonico es la argumentacion re-
batible, que es una forma argumentativa con defaults, argumentos y contra ar-
gumentos; esta metodologia se aplico a problemas de distribucion inteligente
de informacion en el proyecto JITIK del Instituto Tecnologico y de Estudios
Supetiores de Monterrey ITESM) con la U. N. del Sur en Argentina.

# Castillo, E., Cervantes, O., Vilarifio, D., Pinto, D, Leén S., (2014). Unsupervised Meth-
od for the Authorship Identification Task. Articulo presentado en CLEF PAN (Working
Notes).

! Castillo, E., Vilarifio, D., Cervantes, O., Pinto D., (2015). Author attribution using a
graph based representation. CONIELECOMP.

# Castillo, E., Cervantes, O., Vilarifio D., Baez, D., Sanchez, A., (2015). UDLAP: Senti-
ment Analysis Using a Graph Based Representation. Articulo presentado en SEME-
VAL.

# Cervantes, O., Gutiérrez, E, Gutiérrez, E., Sanchez, ]. A., Muhammad, R., Wan, W.
(2015). A Recommendation engine based on social metrics. 6th Workshop on Seman-
tics for Smarter Cities, 14th International Semantic Web Conference (ISWC2015).

# Brena, R., Chesnevar, C., Aguirre, J. L. (2006). Argumentation-supported Informa-
tion Distribution in a Multiagent System for Knowledge Management. Lecture Notes
in Computer Science 4049, pp. 279-296, Springer Verlag,
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1.10.3. Manejo probabilista de incertidumbre y modelos
graficos

Desde los anos noventa del siglo pasado diversas instituciones mexicanas,
como el IIE, el ITESM vy luego el INAOE, el Tecnolégico de Acapulco y la
Universidad Veracruzana, entre otros, han realizado investigaciones en mo-

delos graficos probabilistas donde se destaca su aplicacion a diversas areas:

* Laaplicacion de redes bayesianas en analisis de confiabilidad de siste-
mas complejos.” Fue el primer trabajo en esta area en el mundo y dio

origen a una linea de investigacién con talleres y congresos propios.

* El uso del esquema de validaciéon de informacién basado en redes
bayesianas en diversos dominios, incluyendo plantas eléctricas, trans-

formadores, fabricacion de tubos de acero y campos petroleros.®

* La aplicacién de las redes de eventos temporales en diagnéstico de

plantas eléctricas y la prediccién de mutaciones del virus del VIH.”

* El reconocimiento de ademanes con modelos ocultos de Markov y
redes bayesianas dindmicas; el grupo fue uno de los pioneros en esta

aplicacion, la cual es muy utilizada actualmente.”

» Torres-Toledano, J. G., Sucat, L. E. (1998). Bayesian Networks for Reliability Analy-
sis of Complex Systems. En H. Coclho (Ed.), IBERAMIA98, Lecture Notes in Computer
Science, Vol.1484, Springer-Verlag, Berlin, pp. 195-206.

% Ibatrgliengoytia, P. H., Vadera, S., Sucat, L. E. (2006). A Probabilistic Model for Infor-
mation Validation. British Computer Jonrnal, 49(1):113-126.

7 Hernindez Leal, P, Rios-Flores, A., Avila-Rios, S, Reyes-Teran, G., Gonzilez, J. A,
Fiedler-Cameras, 1., Orihuela-Espina, F., Morales, E. F, Sucar, L. E. (2013). Discovering HIV
Mutational Pathways using Temporal Bayesian Networks. Arzficial Intelligence in Medicine,
57(3):185-195.

% Avilés-Artiaga, H. H., Sucar, L. E., Mendoza-Durin, C. E., Pineda, L. A. (2011). Com-
parison of Dynamic Naive Bayesian Classifiers and Hidden Markov Models for Ges-
ture Recognition. Journal of Applied Research and Technology, 9(1):81-102.
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e La adaptacion de sistemas de rehabilitacion virtual basada en proce-

sos de decision de Markov.?

e La aplicaciéon de Campos de Markov para mejorar los procesos de

anotacion y recuperacion de imagenes.”

* El uso de redes bayesianas y diagramas de decisién para la seleccion

de pozos para inyeccion en campos petroleros maduros.

*  Modelado del estudiante para tutores inteligentes, incluyendo mode-
los relacionales probabilistas para laboratorios virtuales, representa-
cion del estado afectivo del estudiante basado en redes de decision
y un modelo basado en redes de decision dinamicas para la secuencia y
navegacion de objetos de aprendizaje en ambientes de educacion en
linea.”!

*  Modelos para planeacion basados en procesos de decision de Markov
que permiten coordinar robots de servicio al realizar tareas complejas,
incluyendo un esquema para realizar acciones concurrentes y resolver

conflictos.*?

# Avila-Sansores, Sh., Orihuela-Espina, F, Sucar, L. E., and Alvarez-Cardenas, P. (2013).
Adaptive Virtual Rehabilitation Environments. ICML Workshop: Role of Machine
Learning in Transforming Health, Atlanta, USA.

* Hernindez-Gracidas, C., Sucat, L. E., Montes, M. (2013). Improving Image Retrieval
by Using Spatial Relations. Journal of Multimedia Tools and Applications, Vol. 62:479-505.

3! Sucar, L. E., Noguez, J. (2008). Student Modeling. En: O. Pourret, P. Naim, B. Marcot
(eds.) Bayesian Belief Networks: A Practical Guide to Applications, Wiley and Sons, pp.
173-186.

2 Corona, E., Sucar, L. E. (2011). Task Coordination for Service Robots Based on
Multiple Markov Decision Processes. En: Sucar, L. E., Hoey, ., Morales, E. (eds.) Deci-
sion Theory Models for Applications in Artificial Intelligence: Concepts and Solutions, IGI
Global, Hershey.
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Asimismo se han desarrollado en México herramientas de software ge-
néricas, tales como VALIDATOR?? (herramienta para validar informacion en
bases de datos, que puede detectar y corregir diferentes tipos de errores),
clasificadores bayesianos, semi-bayesianos, multi-dimensionales®* y jerat-
quicos,®® que se han incorporado a las herramientas abiertas WEKA/ME-
KA,*® ASISTO? (sistema para ayuda de operadores de plantas eléctricas),
PROMODEL?® (ambiente Web orientado a servicios y dirigido por mode-
los para el desarrollo de sistemas bajo incertidumbre que permite generar
aplicaciones Web de forma automatica). También se publicé un libro sobre
programacion bayesiana® y otro sobre modelos graficos probabilistas y sus

aplicaciones.*

Ademas se han fundado en México empresas que comercializan produc-
tos basados en modelos probabilistas, con aplicaciones para el sector finan-
ciero, econémico, médico, gobierno y de seguridad, entre otros; incluyendo
Promagnus®' (antes Probayes Américas), Cytron Medical y Sistemas Box.

* Herrera Vega, J., Orihuela-Espina, E, Morales, E. E, Sucar, L. E. (2012). A framework
for oil well production data validation. Workshop on Operations Research and Data Min-
ing (ORADM’2012) en 10th International Conference on Operations Research, Cancun,
México.

* Sucar, L. E., Bielza, C., Morales, E., Hernindez, P, Zaragoza, J., Larrafiaga, P. (2014).
Multi-label Classification with Bayesian Network-based Chain Classifiers. Pattern Rec-
ognition Letters, 41:14-22.

* Ramirez, M., Sucar, L. E., Morales, E. (2014). Path Evaluation for Hierarchical
Multi-label Classification. Proceedings of the Twenty-Seventl International Florida Artificial Intel-
ligence Research Society Conference (FLAIRS), pp. 502-507.

36

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

7 Reyes, A., Sucar, L. E., Morales, E. F. (2009) AsistO: A Qualitative MDP-Based Rec-
ommender System for Power Plant Operation. Computacion y Sistemas, 13(1):5-20.

*# Lopez-Landa, R., Noguez, J. (2012). PRoModel: a model-driven software environ-
ment that facilitates and expedites the development of systems that handle uncer-
tainty. En Proceedings of the 2012 Symposinm on Theory of Modeling and Simulation- DEVS Inte-
grative M&S Symposium, Society for Computer Simulation International, pp. 41.

¥ Bessiere, P, Mazer, E., Ahuactzin, J. M., Mekhnacha, K., Bayesian Programming,
Chapman and Hall/CRC, 2013.

% Sucat, L. E. Probabilistic Graphical Models: Principles and Applications, Springer,
2015.

' http:/ /www.promagnuscompany.com
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Entre las aplicaciones desarrolladas destacan:

*  Redes bayesianas para el calculo de riesgo operacional en los bancos.

* Suavizado de series de tiempo econémicas basado en cadenas de Mar-

kov para la toma de decisiones en los ciclos de negocios.

e Sistemas para el conteo de vehiculos o personas basados en filtros
bayesianos, utilizados para auditorfas de peajes, conteo en estaciona-

mientos y medicion de grado de actividad en centros comerciales.

*  Modelos predictivos basados en redes bayesianas para integrar la in-
formacion de las unidades de salud remotas en epidemiologia, como
fue el caso de la epidemia HINT y la prediccion de apariciones de

brotes de dengue.

*  Medicién del denominado efecto bulhwhip (fluctuacion de los pedidos
a lo largo de una cadena de suministro) y la generacién de rutas y
ordenes de visita para el recorrido 6ptimo de vehiculos de reparto en

ultima milla.

1.10.4. Sistemas Multi-Agentes

En el area de los Sistemas Multi-Agentes ha habido desarrollos en México
desde mediados de los afios noventa. En el aspecto teorico, se ha trabajado en

los formalismos de comunicacion de agentes*™*

port el grupo del Laborato-
rio de Informatica Avanzada (LANIA) en Xalapa. Asimismo, investigadores

mexicanos tuvieron una destacada participacion en las propuestas para pro-

# Fallah-Seghrouchni, A. E., Lemaitre, Ch. (2002). A Framework for Social Agents’
Interaction Based on Communicative Action Theory and Dynamic Deontic Logic.
MICAT’02: Proceedings of the Second Mexican International Conference on Artificial Intelligence: Ad-
vances in Artificial Intelligence.

# Lemaitre, Ch. (2000). A Comprehensive Theory of Meaning for Communication
Acts in Multi-Agent Systems. ICMAS’00: Proceedings of the Fourth International Conference on
MultiAgent Systems 1CMAS-2000).
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tocolos de mercados basados en agentes™ asi como de “Instituciones Elec-
2 45

tronicas’.

Otras propuestas mexicanas de investigacion relacionada con SMA in-
cluyen una investigaciéon conjunta del Tecnolégico de Monterrey con la Uni-
versidad de Carnegie Mellon® para modelar el problema del agente adversa-
rio. El grupo internacional “Agentes, Interaccién y Complejidad” en el que
participa el ITESM, Campus Querétaro,*’ investiga sistemas socio-técnicos,
socio-econémicos y socio-ecolégicos, aplicados al disefio de infraestructura
sostenible y resistente. Este grupo investiga y disefia sistemas en que entida-
des auténomas (ya sea humanos, organismos bioldgicos, agentes de software
o robots) interactuan y ha desarrollado técnicas para obtener informacién de
redes sociales y agentes humanos para retroalimentar un sistema de mejora de
respuesta ante desastres naturales (proyecto ORCHID*). Este sistema tiene
ademas la particularidad de presentar la informacion de manera que cualquier
usuario pueda entenderla y reaccionar apropiadamente cuando ocurre un de-

sastre.

Varios grupos de investigaciéon mexicanos han trabajado en computa-
cién ubicua e inteligencia ambiental; en particular en el Centro de Inves-
tigacion Cientifica y de Educacion Superior de Ensenada (CICESE), en el
ITESM y en el INAOE. Estos trabajos involucran inteligencia ambiental y

conciencia de la situacion y el contexto, redes sociales, sensado participativo

* Rodriguez-Aguilat, J. A., Martin, F. J., Notiega, P., Gatcia, P, Sietra, C. (1998). Towards
a test-bed for trading agents in electronic auction markets. Al Communications: 11(1).

“Aldeweteld, H., Dignum, F, Garcia-Camino, A., Notiega, P, Rodriguez-Aguilat, J. A.,
Sierra, C. Operationalisation of Norms for Electronic Institutions. December 2006 Co-
ordination, Organizations, Institutions, and Norms in Agent Systems II: AAMAS 20006 y
ECAI 2006 International Workshops, COIN 2006 Hakodate, Japan, May 9, 2006 Riva del
Garda, Italy, August 28, 2006. Revised Selected Papers.

* Gartido-Luna, L., Brena, R., Sycara, K. P. (1998). Towards Modeling Other Agents: A
Simulation-Based Study. Proceedings of the First International Workshop on Multi-Agent Systems
and Agent-Based Simmulation.

7 http:/ /www.aic.ecs.soton.ac.uk/

* http:/ /www.orchid.ac.uk/
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y oportunista y cuidado pervasivo de la salud, entre otros. En el CICESE se
desarroll6 la plataforma SALSA,* especificamente disefiada para dar soporte
a las aplicaciones de inteligencia ambiental. Varias instituciones mexicanas
colaboraron en el proyecto europeo Ubi-Health,*® otientado a la aplicacion
de computo ubicuo a la salud, incluyendo el desarrollo de técnicas de repre-
sentacion, inferencia y aprendizaje, particularmente cuando se tiene informa-

cion escasa e incompleta.

Los agentes, ya sean humanos o computacionales, frecuentemente cam-
bian sus politicas de accion. Recientemente en el INAOE se ha trabajado en
agentes que se pueden adaptar a los cambios de otros agentes, basados en
conceptos de teorfa de juegos y aprendizaje por refuerzo; esto le permite al
agente tomar la mejor decision considerando un modelo de sus oponentes
o colaboradores, segtin sea el caso. Para ello aprende un modelo del otro(s)
agente(s) que se representa como un MDP, el cual se revisa y actualiza conti-
nuamente.’! Esto se ha aplicado a agentes para los mercados de energia, drea
en la que el INAOE colabora con varias instituciones mexicanas en el proyec-

to del Centro Mexicano de Innovacién en Energia Edlica.*

1.10.5. Ontologias

La investigacion en ontologias se ha desarrollado desde finales de los afios
ochenta en varias instituciones como la Universidad de las Américas de Pue-
bla (UDLAP), el Centro de Investigaciéon y de Estudios Avanzados del IPN

(CINVESTAV), la Benemérita Universidad Auténoma de Puebla (BUAP), el
Colegio de Postgraduados de Chapingo, el Centro de Investigacion en Compu-

¥ Rodriguez, M. D., Favela, J. (2012). Assessing the SALSA architecture for develo-
ping agent-based ambient computing applications. Science of Computer Programming,
77(1):46-65.

** http:/ /www.ubihealth-project.ecu/

! Hernandez-Leal, P,, Rosman, B., Taylor, M. E., Sucar, L. E., Mufioz de Cote, E. (2016).
A Bayesian Approach for Learning and Tracking Switching, Non-Stationary Oppo-
nents. Proceedings of the 2016 International Conference on Autonomons Agents & Multiagent Systems
(AAMAS), pp. 1315-1316.

2 http:/ /www.cemieeolico.org.mx/
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tacion del Instituto Politécnico Nacional (CIC-IPN) y la Universidad Auto-
noma Metropolitana (UAM), entre otras.

El proceso de adquisiciéon de conocimiento de un dominio especifico
realizado por los humanos es una tarea lenta, costosa y con alta probabi-
lidad de inconsistencia. Para abordar este problema, en el CINVESTAV
se han hecho propuestas para la construcciéon automatica de ontologias a
partir del andlisis de grandes cantidades de texto.”” En dicha investigacion
se propusieron dos modelos de aprendizaje a partir de texto proveniente de
documentos no estructurados en inglés. Estos modelos se basan en Lazent
Dirichlet Allocation (LDA)* y la Hipétesis Distribucional,” los cuales permi-
ten descubrir de manera efectiva los temas cubiertos por los documentos

del corpus de texto.

El enriquecimiento automatico de las ontologias es un tema de cre-
ciente interés debido al enorme volumen de datos disponibles para ser in-
corporados como conocimiento activo en los sistemas inteligentes. En el
CIC-IPN se han propuesto técnicas novedosas para adquirir nuevo cono-
cimiento de manera incremental y automatica, manteniendo la consistencia
de la base de conocimientos.” En particulat, se propuso el método Ontology
Merging” (OM) que incluye un algoritmo para fusionar/unir dos ontologias
(obtenidas de documentos de la Web) de manera automatica (sin interven-
cion humana) para producir una tercera ontologia que considere el manejo

de inconsistencias y redundancias entre las ontologias originales. El uso

3 Ocampo-Guzman, 1., Lopez-Arevalo, 1., Sosa-Sosa, V. (2009). Data-driven apptroach
for ontology learning. En 675 International Conference on Electrical Engineering, Computing Science
and Auntomatic Control, Toluca, México, pp. 1-6.

¥ Blei, D. M., Ng, A. Y., Jordan, M. I. (2003). Latent dirichlet allocation. Journal of machi-
ne Learning research, 3:993-1022.

» Sahlgren, M. (2008). The distributional hypothesis. Ifalian Journal of Linguistics,
20(1):33-54.

% Cuevas A.D., Guzman-Arenas A. (2010). Automatic Fusion of knowledge stotred in
Ontologies. Intelligent Decision Technologies 4(1):5-19.

7 Idem.
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repetido de OM permite la adquisicién de mucha informacién del mismo
topico. Otro procedimiento para construir ontologias de manera supervisa-
da encuentra conceptos relevantes en forma de frases tematicas y relaciones

no jerdrquicas en el corpus de documentos.™
Otras aplicaciones mexicanas importantes de las ontologias incluyen:

*  Proyecto GeoBase, del Colegio de Postgraduados de Chapingo, cuyo
objetivo es construir una base ontologica geoespacial para apoyar la
investigacion geomatica en la gestion de recursos agricolas y natura-
les.”” Los elementos de la base de datos geoespaciales se originan del
analisis de imagenes y de la manipulacién de datos geograficos. Este

proyecto posibilita las consultas semanticas basadas en ontologfas.

¢ Ontologfa para la creacion del Sistema Sindptico de Calidad Ambien-
tal (EQSS)," que integra los datos requetidos a partir de sitios de In-
ternet y datos concentrados por diferentes organismos como INEGI,
CONABIO, SEMARNAT, CNA, entre otros. La ontologia propuesta
se basa en el conocimiento del sistema EQSS el cual posee una arqui-
tectura similar a la de los sistemas expertos para la toma de decisiones
con conocimiento sobre la calidad ambiental y la interacciéon con el
Sistema de Informacién Geografica (SIG).

*  Ontologia genérica para video-vigilancia, que incluye los elementos

visuales, objetos y acciones que son relevantes para los sistemas de

% Toledo 1., Martinez-Luna G., Guzméin-Arenas A. (2012). Automatic building of an
ontology from a corpus of text documents using data mining tools. Journal of Applied
Research and Technology 10(3):398-404.

*Fernandez Y., Medina-Ramitrez C., Sotia-Ruiz J. (2014). Geographic metadata and on-
tology based satellite image management. [EEE Geoscience and Remote Sensing Symposinm,
pp. 117-120.

9 Cabrera-Cruz, R. B. E., Alarcén-Ruiz, E., Rolén-Aguilar, J. C., Nava-Diaz, S. W,
Otazo-Sanchez, E. M. Aviléz, R. P. (2015) Developing Ontology Systems as a Base of
an Environmental Quality Management Model in México. Journal of Environmental Pro-
tection, 6:1084-1093.
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video vigilancia automatica.’’ Mediante la ontologia se pueden realizar
procesos de razonamiento para inferir situaciones de interés a partir
de detecciones elementales; por ejemplo, si se detecta a una persona
que lleva un objeto, lo deja y sigue caminando, se podria inferir una

posible situacién peligrosa al haber un objeto abandonado.
1.10.6. Combinaciones de métodos

Otras investigaciones combinan varios de los métodos descritos en las seccio-
nes 1.2, 1.3 y 1.4, con teorfa de juegos, razonamiento probabilista, métodos
sub-simbdlicos, etc. Por ejemplo, en el CINVESTAV se desarroll6 un modelo
matematico y de simulaciéon computacional de juegos complejos, colectivos
y de tablero,%? asi como la modelacion y simulacion de la seleccion de estra-
tegias en dichos juegos. Algunas situaciones especificas incluyen: i) Deportes
colectivos como béisbol, futbol americano y futbol soccer,® ii) De bienes
sociales como la “Tragedia de los Comunes”; iii) De tablero como el juego
de Go.%* Para la seleccion de estrategias en los juegos deportivos y sociales se
utiliza el concepto de equilibrio, en particular el de Nash. Para el aprendizaje
de estrategias se utilizan las redes neuronales, tanto clasicas como profun-
das. La probabilidad y estadistica se utilizan para determinar la frecuencia de
ocurrencia de las jugadas y el nivel de los jugadores o equipos particulares.
La estrategia se complementa con el modelo de Ising,®® sobre interaccion de

elementos en fendmenos de alta incertidumbre y con transiciones de fase.

' Hernandez-Leal, P, Escalante, H. J., Sucar, L. E. (2017). Towards a Generic Ontology
for Video Surveillance. En E. Sucar et al. (Eds.): AFI 2016, LNICST 179, Springer, pp. 3-7.

2 Alvarado, M., Yee, A. (2012). Nash equilibrium for collective strategy reasoning.
Journal of Expert Systems with Applications, 39(15):12014-12025.

% Yee, A., Campiran, E., Alvarado, M. (2016). Gaming and strategic choices to Ameri-
can football game. Int. journal of mathematical and computational methods, 1:355-371..

% Yee, A., Alvarado, M. (2012). Pattern Recognition and Monte-CarloTree Search
for Go Gaming Better Automation. En Ibero-American Conference on Artificial Intelligence, IB-
ERAMIA-2012, Springer Berlin Heidelberg, pp. 11-20.

» Lee, T. D, Yang, C. N. (1952). Statistical theory of equations of state and phase
transitions. II. Lattice gas and Ising model. Physica/ Review, 87(3):410.
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1.11. Retos y perspectivas

Las tecnologias de conocimiento y razonamiento daran lugar en los préximos
aflos a nuevos desarrollos y aplicaciones de los diferentes enfoques, metodo-

logfas y técnicas.

Aunque en la actualidad los sistemas proposicionales, 16gicos y lingtis-
ticos no son muy populares, debido principalmente al auge del aprendizaje
automatico, este tipo de representaciones seguiran siendo de gran utilidad
especialmente cuando se requiera transparentar lingtisticamente la cadena

inferencial y las relaciones entre los efectos y sus causas.

Los modelos probabilistas, por su parte, tendran un campo de aplica-
ci6on muy amplio en problemas con incertidumbre, incluyendo aplicaciones
en la salud, el sector energfa, juegos (serios y de entretenimiento), robotica
de servicio, etc. Otra area con gran dinamismo es la de los modelos graficos
causales, que no sélo representan relaciones de dependencia estadistica sino
también relaciones causa-efecto. En México se empieza a incursionar en esta
area en el modelado de las relaciones de conectividad efectiva en el cerebro
mediante redes bayesianas causales,®® asi como en modelos predictivos para

la deteccion temprana de fragilidad en los adultos mayores.

Un area mas en desarrollo es la combinacién de representaciones ba-
sadas en la logica de predicados y representaciones probabilistas, con el fin
de capitalizar las bondades de ambos sistemas: alta expresividad y manejo de
incertidumbre. Estas representaciones tienen diversas variantes y se conocen
como modelos relacionales probabilistas. En México se han aplicado al reco-

nocimiento de objetos en imagenes.®’

% Montero-Herndndez, S. A., Orihuela-Espina, F, Herrera-Vega, J., Sucar, L. E. (2016).
Causal Probabilistic Graphical Models for Decoding Effective Connectivity in Func-
tional Near InfraRed Spectroscopy, FLAIRS, AAAI Press, 2016.

7 Ruiz, E., Sucar, L. E. (2014). Recognizing Visual Categories with Symbol-Relation-
al Grammars and Bayesian Networks, CIARP, LNCS 8827, pp. 540-547.
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Una de las tendencias principales en las propuestas de sistemas basados
en agentes es la integraciéon con ambientes de computo ubicuo e Internet de
las Cosas (IoT, por sus siglas en inglés).®® Los escenarios del computo ubi-
cuo, en que multiples procesadores y sensores estan integrados al ambiente,
proveen servicios de manera transparente, pero se requiere coordinarlos de
forma distribuida, siguiendo los métodos de los sistemas multi-agentes, tales
como la negociacion. Por ejemplo, la generacion actual de domotica, basada
en dispositivos conectados que se controlan por medio del celular y de reglas
simples pronto llegara a su limite —no podemos controlar 50 dispositivos de
forma centralizada si hay interacciones complejas entre ellos— y sera necesa-
rio emplear un enfoque de delegacion, tipico de los agentes inteligentes. Al
pasar del Internet de los usuarios humanos al IoT se abren grandes oportu-
nidades. Para abordar esta problematica se integro la linea de investigacion
“Sistemas Ubicuos Multi-agentes” de la Red Tematica RedTIC desde el 2011
en la que participaron varios miembros de AMEXCOMP.

Otra tarea pendiente es el diseno e implementacion de procesos autd-
nomos denominados agentes ontolégicos para modelar y recuperar informa-
cién disponible en repositorios digitales y resolver los problemas de intero-

perabilidad semantica.

Aunque la investigacién sobre ontologias y modelos basados en gra-
fos ha sido intensa durante varias décadas todavia queda mucho por hacer.
Particularmente, es necesario realizar mayor experimentacion y explorar mas
profundamente las propuestas de modelado del conocimiento aplicadas a

grandes volimenes de datos como los disponibles en Internet.

% Gubbi, J., Buyya, R., Marusic, S., Palaniswami, M. (2013). Internet of Things (IoT): A
vision, architectural elements, and future directions. Future generation computer sys-
tems, 29(7):1645-1660.






2. Aprendizaje e Inteligencia
Computacional

2.1. Breve historia

Desde los inicios de la computacién a mediados de los afios cuarenta del
siglo XX se penso en la posibilidad de crear maquinas capaces de aprender.
Posiblemente el primer articulo sobre aprendizaje computacional es el de Mc-
Culloch y Pitts' que muestra cémo emular compuertas logicas proposiciona-
les con modelos artificiales de redes neuronales. Por su parte, en el articulo
seminal de 1950 Turing? propuso ctrear una maquina capaz de aprender como
parte del programa para la construccion de computadoras que exhibieran
una inteligencia general, a la cual le llamé la Maquina Nifio (Child Machine).”
Desde entonces, en buena medida inspirados por estas ideas, los cientificos
computacionales empezaron a crear sistemas basicos de aprendizaje desde
diferentes perspectivas. Algunos intentaron emular los procesos dentro del
cerebro mediante redes neuronales artificiales. Un poco mas tarde se empe-
zaron a demostrar pruebas de convergencia en redes neuronales sencillas o

petceptrones (e.j., Rosenblatt’). Esta linea de investigacién ha evolucionado

! McCulloch, W. S., Pitts, W. (1943). A logical calculus of the ideas immanent in ner-
vous activity. Bulletin of Mathematical Biophysics 5: 115-133.

* Turing, A. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind 59: 433-460.

* Morales, E. (2013). Educando al “nifio computacional” de Turing. Ciencias, pp. 32-39.

* Rosenblatt, E (1958). The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage
and Organization in the Brain. Cornell Aeronantical I_aboratory, Psychological Review 5(6):386-408.
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de manera continua hasta nuestros dias y actualmente se cuenta con redes
neuronales de muchas capas para implementar el llamado aprendizaje pro-
fundo (Deep Learning). Otros investigadores buscaron como aprender a jugar
juegos sencillos mediante estrategias de busqueda, aprendizaje de posiciones
y ajuste de una funcién de recompensa.’ De esta tltima se derivo el aprendi-
zaje por refuerzo, en el que un agente computacional aprende cual es la mejor
accion a realizar en cada instante de tiempo para maximizar una funcion de
recompensa. Recientemente se desarrolld un sistema que le gané al campedn
mundial de Go® el cual combina aprendizaje por refuerzo con aprendiza-
je profundo. En los afios sesenta y setenta se desarrollaron algoritmos para
aprender representaciones simbolicas, como Hunt’ y Feigenbaum.® Algunos
de los algoritmos mas utilizados en aprendizaje computacional generan arbo-
les de decision y sus variantes, las cuales se han aplicado a una gran cantidad
de situaciones reales. En la misma época otros investigadores se enfocaron
al desarrollo de sistemas inspirados en genética y evolucion, por ejemplo Re-
chenberg,” Schwefel,'"” Fogel' y Holland."” De aqui surgieron vatios algortit-
mos que se engloban en la computacion evolutiva y se utilizan principalmente
para resolver problemas de optimizacién complejos en los cuales no es posi-

ble utilizar las técnicas matematicas tradicionales.”

> Samuel, A. (1959). Some Studies in Machine Learning Using the Game of Check-
ers. IBM Journal. 3 (3): 210-229.

¢ Silver, D, et. al. (2016). Mastering the game of Go with deep neural networks and
tree search. Nature, 529: 484-489.

" Hunt, E. B,, Hovland, C. I. (1963). Programming a Model of Human Concept For-
mation. en E. A. Feigenbaum vy J. Feldman (Eds.) Computers and Thought. MacGraw-Hill,
310-325.

% Feigenbaum, E. A. (1963). The Simulation of Verbal Learning Behaviour. En E.A.
Feigenbaum and J. Feldman (Eds.) Computers and Thonght. MacGraw-Hill, 310-325.

’ Rechenberg, I. (1971). Evolutionsstrategie: Optimierung technischer Systeme nach
prinzipien der biologischen Evolution, TU Berlin.

19 Schwefel, H. P. (1975). Evolutionsstrategie und numetische Optimierung, TU Betlin.

" Fogel, L. J. Owens, A. J., Walsh, M. J. Artificial Intelligence through Simulated Evo-
lution, John Wiley & Sons, (1960).

12 Holland, J. (1962). Outline for a Logical Theory of Adaptive Systems. L1CM 9: 297-314.

3 Ver capitulo de Computacién Evolutiva en este texto.
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Ademas de aprender modelos u optimizar funciones, algunos investiga-
dores trataron de formalizar el razonamiento humano de manera alternativa a
los enfoques légicos tradicionales, como la l6gica de predicados. Uno de éstos
fue Lofti Zadeh que cred la logica difusa'® en la cual las expresiones no sélo
toman valores de verdadero y falso (1 y 0) sino también valores reales entre
estos dos extremos. Esta linea de investigacion, al igual que las anteriores, se
ha desarrollado y refinado de forma continua hasta nuestros dfas. Todas éstas
forman parte del Aprendizaje e Inteligencia Computacional, que son el tema

de este capitulo.

2.2. Aprendizaje Computacional

El Aprendizaje Computacional (Machine L earning) se dirige al estudio y de-
sarrollo de algoritmos con la capacidad de mejorar su desempefio con la ex-
periencia. Otros nombres comunmente utilizados para denotar el area son
Aprendizaje Automatico, Aprendizaje Maquinal y Aprendizaje de Maquina.
El énfasis de esta especialidad es crear algoritmos que puedan inducir mo-
delos automaticamente sin la intervenciéon o asistencia humana. Dado que
la capacidad de aprender es una caracteristica distintiva de la inteligencia no
es de extrafiar que el Aprendizaje Computacional sea un area central de la
Inteligencia Artificial.

Para entender la utilidad practica y relevancia del area podemos pensar
en como se resuelven comunmente muchos problemas. Generalmente las
personas crean modelos o programas para resolverlos; sin embargo, algunos
son dificiles de formalizar, no siempre se cuenta con expertos en el domi-
nio o se tiene demasiada informaciéon. Por ejemplo, si se requiere escribir
un programa para reconocer personas, no es claro cémo programarlo, a qué
expertos consultar o como limitar el numero de fotos y videos de personas
existentes. Los algoritmos de aprendizaje permiten generar automaticamente

dichos programas o modelos a partir de datos y con ellos resolver problemas.

14 Zadeh, L. (1965). Fuzzy Sets. Information Sciences 8: 338-353.
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Esto claramente abre una gran cantidad de posibles aplicaciones que son di-
ficiles de formalizar o programar por una persona y que requieren contar con

grandes cantidades de datos para su desarrollo.

El reciente éxito y publicidad que han recibido estos algoritmos se deben
principalmente a tres factores: i) disponibilidad de una gran cantidad de datos
de todo tipo, i) maquinas mas poderosas con altas capacidades de almacena-
miento y mayores velocidades de procesamiento, y iii) la facilidad de utilizar

estas herramientas por las empresas para resolver problemas reales.

Algunos autores clasifican al area de aprendizaje computacional en tér-
minos de tres tipos o categorias de modelos: geométricos, probabilistas y 16-
gicos. Otra clasificacién posible se da en términos de las tareas que abordan.
Una caracterizacién burda, la cual se adopta en este capitulo, es: 1) Sistemas
que crean descripciones, resimenes, identifican prototipos o casos anéma-
los a partir de datos; 2) sistemas que segmentan/agrupan datos automatica-
mente; 3) sistemas que crean automaticamente modelos para predecir salidas,
ya sea para tareas de clasificacion (salidas discretas) o de regresion (salidas
continuas); 4) sistemas que encuentran automaticamente dependencias entre
variables, ya sean éstas probabilistas, funcionales, asociativas o causales; y 5)
sistemas que aprenden a crear planes o estrategias de control para resolver
problemas de decisioén secuenciales. A continuacion se presenta una breve

descripcion de cada una de éstas.

2.2.1. Resumenes y deteccion de prototipos

Con el incremento acelerado en la generacion de datos es importante tener la
capacidad de crear automaticamente resumenes que resalten la informacién
mas relevante. Los estadisticos entendieron rapidamente la utilidad de esta
funcionalidad y generaron medidas, como la media o la moda, y medidas de
dispersion, como la desviacion estandar, para tener una idea rapida de la natu-

raleza de los datos. En aprendizaje computacional algunos investigadores han
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tratado de encontrar los datos prototipicos dentro de una gran cantidad de
datos para hacer inferencias, facilitando el analisis y reduciendo la velocidad
de procesamiento. Las personas que trabajan con analisis de texto también
han creado sistemas que generan resimenes de textos automaticamente para
su facil lectura y comprension. También se pueden usar técnicas para re-
ducciéon de datos identificando unicamente los datos atipicos, los cuales son

muchas veces los de mayor interés.

2.2.2. Segmentacion

Los sistemas que segmentan automaticamente datos se conocen como algo-
ritmos de agrupamiento o ¢ustering.>'° También se conocen como algoritmos
de aprendizaje no supervisado. La idea de estos algoritmos es agrupar auto-
maticamente datos de tal forma que los elementos en cada grupo se parezcan
entre si, bajo algun criterio, y no se parezcan —o se parezcan poco— con los
elementos de otros grupos, bajo el mismo criterio. Por ejemplo, los datos
de clientes de empresas comerciales se pueden agrupar bajo ciertos criterios
para disefiar campafias publicitarias diferenciadas. Los grupos pueden ser dis-
juntos o tener traslapes, organizarse en jerarquias, ser exhaustivos, la perte-
nencia a los grupos puede ser probabilista, etc. La medida de similaridad se
define generalmente por la proximidad que existe entre los elementos en un
espacio multidimensional y hay una gran cantidad de medidas posibles para
este efecto. Si los datos son exclusivamente numéricos se pueden usar medi-
das de distancia, como la Euclideana. Si los datos no solo se describen por
nameros, se usan otras medidas de similaridad que dejan de cumplir con las
propiedades de las métricas. También se les puede dar mas peso a algun tipo
variable o atributo que a otro(s) para que sus valores tengan mas influencia
en la creacion de los grupos. Por otro lado, también hay diferentes estrategias

para formar los grupos, algunas agrupan a los elementos gradualmente, otras

15 Estivill-Castro, V., Yang, J. (2001). Non-crisp Clustering by Fast, Convergent, and
Robust Algorithms. En Proc. of PKDD, pp. 103-114.

!¢ Estivill-Castro, V., Houle, M. E. (2001). Data Structures for Minimization of Total
Within-Group Distance for Spatio-temporal Clustering. En Proc. PKDD, pp. 91-102.
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parten de un grupo global el cual se separa en subgrupos de forma recurren-
te, otros parten de particiones formadas originalmente de forma aleatoria las

cuales se modifican hasta cumplir con un criterio dado de antemano, etcétera.

Uno de los algoritmos mas conocidos de custering es el de k-means. El
algoritmo es relativamente simple y parte del nimero de particiones £ que se
quieren formar. El algoritmo selecciona aleatoriamente £ elementos y calcula
la similaridad de todos los datos con dichos £ elementos. Cada dato se asocia
al elemento £ mas cercano con lo que se forman £ grupos y se obtiene su
centroide o elemento “promedio”. El proceso se realiza de manera recurrente
con respecto a los centroides, con lo que se forman, posiblemente, nuevos
grupos. El proceso se repite hasta que los centroides no cambian. Existen

muchas extensiones y variantes a este algoritmo.

Los datos se pueden agrupar desde diferentes perspectivas y de dife-
rentes formas. Se han desarrollado medidas de calidad para los grupos que
se forman tomando en cuenta la densidad de elementos, qué tan compactos
son los grupos, etc. Algunos retos del area son cémo lidear con diferentes re-
presentaciones en los datos, coémo crear grupos con formas arbitrarias, como

incluir restricciones y coémo hacerlos interpretables, entre muchos otros.

2.2.3. Prediccion

Existen algoritmos que crean automaticamente modelos para predecir sali-
das, ya sea para tareas de clasificacion (salidas discretas) o de regresion (sali-
das continuas). La tarea de prediccion es posiblemente la que mas atencion ha
recibido en la literatura por su gran cantidad de posibles aplicaciones. A estos
algoritmos también se les conoce como aprendizaje supervisado. La informa-
cion de entrada dada a estos algoritmos son ejemplos, descritos generalmente
con atributos o variables, asociados con una etiqueta. Cuando la etiqueta es
nominal se conocen como algoritmos de clasificacion, cuando es numérica se

conoce como regresion o estimacion.
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2.2.3.1. Clasificacion

ILa meta de los algoritmos de clasificacion es inducir automaticamente un mo-
delo a partir de los datos para que dada la descripcion de un nuevo ejemplo
produzca una etiqueta de salida. Por ejemplo, a partir de una descripcion de
atributos de un paciente prediga una enfermedad o dados los valores de varia-
bles de una linea de produccion detecte una falla. En la tarea de clasificacion
existe una gran cantidad de algoritmos como arboles de decision, maquinas
de soporte vectorial y aprendizaje basado en instancias, entre otros. En este

capitulo se describen brevemente estos tres enfoques.

En un arbol de decisién cada nodo representa un atributo y sus ramas
los posibles valores que dicho atributo puede tomar. En caso de atributos
continuos, éstos se dividen automaticamente en dos rangos que son mayores
o menores que un cierto valor. Las hojas de los arboles son los valores de las
clases que queremos predecir. El algoritmo selecciona de manera heuristica el
atributo que mejor particiona los datos en términos de las clases. Una vez que
selecciona un atributo, el algoritmo se vuelve a aplicar a los datos de cada una
de sus ramas hasta que: i) se queda con ejemplos de una sola clase y etiqueta
la hoja con esa clase, ii) se queda sin ejemplos y etiqueta la hoja con la clase
mayoritaria de su padre, o iii) se queda sin atributos y etiqueta la hoja con la
clase mayoritaria de sus datos. Para clasificar un nuevo ejemplo, se recorre el
arbol de acuerdo a los valores de los atributos del ejemplo y al llegar a una
hoja se regresa la clase asociada a esa hoja. Existen varias medidas de selec-
cion de atributos, pero la mas conocida se basa en ganancia de informacién
la cual selecciona el atributo que reduce mas la entropia o dispersion de las
clases en los datos. Esto es, el atributo en donde las datos contenidos en sus

ramas tienen mas claramente definidas alguna de las clases.

Otro algoritmo muy usado en clasificacion son las maquinas de soporte
vectorial o de vectores de soporte. Una forma de construir un clasificador

entre dos clases es tratar de encontrar un plano, o hiperplano en caso de
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mas dimensiones, que mejor divida a las clases. En las maquinas de soporte
vectorial el encontrar ese hiperplano se plantea como un problema de opti-
mizacion en donde se busca el plano que divida a las clases y que esté mas
alejado de los ejemplos de las clases contrarias. Como en muchos problemas
las clases no son linealmente separables (no existe un hiperplano que las divi-
da perfectamente) se recurre a dos estrategias; la primera es usar variables de
holgura, lo cual permite tener “excepciones” de algunos ejemplos, y la segun-
da, mucho mas conocida e importante, es la que se conoce como el “kernel
trick”, que consiste en crear una representacion de mas dimensiones que la
original con la esperanza de que en ese nuevo espacio se pueda encontrar un

mejor hiperplano.

Finalmente, estan los algoritmos de aprendizaje basados en instancias,
los cuales en vez de inducir automaticamente un modelo que sirva para pre-
decir una clase almacenan todos los datos y buscan cudl o cuales son los
datos mas parecidos al ejemplo a clasificar y los utilizan para predecir un
valor. El algoritmo mas conocido es el de £ vecinos mas cercanos. La idea
es obtener del conjunto de datos los £ elementos que sean mas parecidos
—bajo cierta medida— al ejemplo que se quiere clasificar, analizar las clases de
esos £ vecinos y regresar la clase mayoritaria. Al igual que en los algoritmos
de clustering, existen diferentes medidas de similaridad que se pueden utilizar
para encontrar los vecinos mas cercanos. Muy relacionado a estos algoritmos
esta el razonamiento basado en casos donde cada ejemplo, llamado caso, se
representa por la descripcion de un problema, la solucién empleada y los
resultados obtenidos. Cuando se quiere resolver un nuevo problema, se con-
sultan las descripciones de los problemas en la base de casos, se obtienen los
mas parecidos y se utilizan sus soluciones, con posibles adecuaciones, para

resolver el problema en cuestion.

LLa gran mayoria de los algoritmos de clasificacion utiliza una representa-
cion de los ejemplos basada en pares artibuto-valor produciendo en muchos

casos modelos proposicionales. Existen otros algoritmos que trabajan con
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representaciones més expresivas utilizando grafos'” o l6gica de primer orden.
Una de ellas es la programacién logica inductiva'®! la cual recibe de entrada
datos e informacion relacional y produce modelos expresados en términos
de relaciones. Esto permite inducir modelos que contengan funciones, varia-
bles y definiciones recursivas los cuales son mas expresivos que los modelos
generados por los algoritmos anteriores. Algunos de los retos de los sistemas
de clasificacion son el ruido (valores erréneos y faltantes) que puede existir
en los datos, una gran cantidad de datos, pocos datos pero muchos atributos,

muchas clases posibles, entre otros.

2.2.3.2. Regresion

ILa meta de los algoritmos de estimacion o regresion es inducir automatica-
mente, a partir de los datos, un modelo que dada la descripcion de un ejemplo
produzca un valor continuo de salida. Por ejemplo, predecir el valor de una
temperatura de salida en base a los valores de las variables de un proceso
industrial. Algunos de los algoritmos mas usados son las redes neuronales,

regresion lineal, regresion localmente pesada, procesos gaussianos, etcétera.

Ademas del método clasico de minimos cuadrados, posiblemente el al-
goritmo mas conocido de regresion sea el de las redes neuronales. A conti-
nuacién se describe la red mas conocida como feed-forward con retro-propaga-
cion. Esta red neuronal es un grafo dirigido organizado por capas, en donde
todos los nodos de una capa estan conectados hacia todos los nodos de la
siguiente capa y reciben informacién de todos los nodos de la capa anterior.
Cada conexion esta asociada con un peso. A cada nodo le llega la suma de
todas las salidas de los nodos de la capa anterior multiplicadas por sus respec-
tivos pesos y a ese valor generalmente se le aplica una funcién continua no

'" Gonzalez, J.A. Holder, L.B. (2000). Graph Based Concept Learning. En Proc. Seven-
teenth National Conference on Artificial Intelligence (AAAT), 2000.

'8 Morales, E. E. (1997). PAL: A Pattern-Based First-Order Inductive System. Machine
Learning 26: 227-252.

1 MacKenney, R. (1999). Learning using higher Order Functions. En Proc. Inductive
Logic Programming (ILP), pp 42-46.
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lineal diferenciable que produce la salida de ese nodo. Esa salida, junto con las
salidas de todos los nodos, de esa capa, se propaga de la misma forma hacia la
siguiente capa, hasta producir una o mas salidas finales. Los pesos de las redes
se inicializan aleatoriamente y el aprendizaje consiste en ajustar los pesos de
la red para que con base en los valores de ejemplos conocidos se produzcan
las salidas deseadas. Este ajuste se hace gradualmente alterando los pesos en
la direccion que produce el maximo descenso en la superficie del error. Para
esto se obtiene el negativo de la derivada o gradiente del error con respecto
a los pesos y se suma en forma ponderada al peso actual. El error de salida
se distribuye entre todos los pesos de las capas anteriores. Este proceso se
realiza con todos los datos de entrenamiento varias veces hasta que los pesos

producen resultados aceptables o cambian poco los pesos de la red.

Las redes nueronales fueron populares en los inicios de la Inteligencia
Artificial y aunque dejaron de usarse por varios aflos recuperaron su popu-
laridad cuando se difundié el algoritmo de entrenamiento que acabamos de
describir; recientemente ha habido mucho interés a partir de que se logroé en-
trenar redes de “muchas” capas (mas de 5). Aunque algunas de las ideas origi-
nales de entrenamiento de muchas capas, conocido ahora como aprendizaje
profundo, se plantearon hace tiempo, la disponibilidad de grandes cantidades
de datos y las velocidades de procesamiento de las maquinas actuales fueron
las que permitieron realizatlo. Estas redes se han utilizado con éxito en anali-

sis de imagenes, procesamiento de lenguaje natural y en juegos.

Algunos de los retos del area son, como en todas las demas, la cantidad
de ruido que exista en los datos, si se tienen datos numéricos y nominales, la
posibilidad de realizar un sobre-ajuste en los modelos y el tiempo de entrena-

miento de las redes.

2.2.4. Analisis de dependencias

Algunos algoritmos encuentran automaticamente dependencias entre varia-

bles, ya sean éstas probabilistas, funcionales, asociativas o causales. Estos mo-
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delos permiten determinar si el valor de una variable depende de los valores
de las otras. Por ejemplo, cual es la probabilidad de que llueva dado que la
presion atmosférica y la temperatura tienen ciertos valores, o qué tan frecuen-
te ocurre y con qué confianza, que las personas que compran leche y pan,

también compren mantequilla y mermelada.

Una de las técnicas mas usadas para capturar dependencias probabilistas
son los modelos grificos probabilistas, como las redes bayesinas.”’ Estos mo-
delos consisten de grafos aciclicos dirigidos en los que los nodos representan
variables aleatorias y los arcos sus dependencias probabilistas, y cada gra-
fo representa una distribucién de probabilidad conjunta de varias variables.
Este formalismo permite evaluar los valores mas probables de un conjunto
de variables dados los valores de otras variables, y modela el razonamiento
probabilista basado en la regla de Bayes. Los algoritmos de aprendizaje de
redes bayesianas inducen tanto la estructura de la red como las dependencias
entre las variables y se expresan como tablas de probabilidad condicional de
cada variable dados sus padres.”’ El aprendizaje paramétrico o de los valores
de las tablas de probabilidad condicional se basa generalmente en obtener
las frecuencias de los valores de las variables relacionadas. Las técnicas de
aprendizaje estructural se basan en métodos que utiizan medidas de ajuste y

estrategias de busqueda, o en métodos basados en pruebas de independencia.

Uno de los métodos mas usados, que forma la base de otros algoritmos
de aprendizaje de redes bayesianas, es el de Chow y Liu.? En este algoritmo
se obtiene la informaciéon mutua entre todos los pares de variables, se orde-
nan estas medidas de mayor a menor, donde la de mayor informacién mutua
representa un grafo inicial (con dos nodos) y se agregan las siguientes ramas

mientras no se formen ciclos hasta que se hayan incluido todas la variables.

? Ver el capitulo de Conocimiento y Razonamiento en este texto.

! Luis-Velazquez, R., Sucat, L. E., Morales, E. E (2010). Inductive Transfer for Learn-
ing Bayesian Networks. Machine Iearning 79 (1-2): 227-255.

* Chow, C. K., Lin, C.N. (1968), Approximating discrete probability distributions with
dependence trees. IEEE Transactions on Information Theory, IT-14 (3): 462—467.
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Algunas extensiones a este algoritmo permiten determinar la direccion de las
ramas y construir grafos mas sofisticados (poliarboles o redes multiconecta-
das). Dentro de los retos del area podemos mencionar el razonamiento con
variables continuas y mixtas asi como dominios en donde exista una gran

cantidad de dependencias, lo cual complica el algoritmo de inferencia.

Otra forma de obtener relaciones entre variables es por medio de las
reglas de asociacion. Estos algoritmos buscan grupos de variables y valores
que se repitan frecuentemente en los datos. Con estos grupos de variables y
valores repetidos, construyen reglas que tienen subgrupos de pares atribu-
to-valor tanto en el antecedente como en el consecuente. El algoritmo mas
conocido del édrea es el de Apriori”? En éste se buscan primero todos los
pares atributo-valor que cumplan con un minimo de repeticiones o soporte
en los datos. Con estos se buscan todas las parejas de pares atributo-valor
con el soporte deseado. Esto continua con tercias y asi sucesivamente, hasta
que no exista ningin subconjunto de pares atributo-valor mas grande con el
soporte requerido. Con cada subconjunto encontrado se crean todas las posi-
bles reglas que cumplan con un nivel de confianza (soporte del subconjunto
entre el soporte del antecedente de la regla) formadas por las combinaciones
de antecedentes y consecuentes de los elementos de los subconjuntos. Esta
area esta muy relacionada con los algoritmos de patrones frecuentes y los de
descubrimiento de subgrupos, los cuales se basan en buscar subconjuntos de
pares atributo-valor frecuentes. Uno de los retos de las reglas de asociacion es

coémo encontrar todos estos conjuntos frecuentes de manera eficiente.

Tanto las redes bayesianas como las reglas de asociacién se pueden mo-
dificar para resolver problemas de clasificacion, donde el interés es predecir
el valor de la variable que determina a la clase. Aunque se han desarrollado
también algoritmos para encontrar dependencias funcionales y causales, no

han sido tan populares como las redes bayesianas y las reglas de asociacion.

# Agrawal, R., Srikant, R. (1994). Fast algorithms for mining assocation rules in large
databases. Proceedings of the 20th International Conference on Very Large Data
Bases, VLDB, pp. 487-499, Santiago, Chile.
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2.2.5. Planeacion

Finalmente, existen algoritmos que aprenden a crear planes o estrategias de
control para resolver problemas de decision secuencial. Por ejemplo, decidir
una serie de acciones para cumplir una meta, como ganar un juego o contro-

lar algin dispositivo, como un robot.

Posiblemente el mas conocido en afios recientes sea el aprendizaje por re-
fuerzo.*** En este tipo de aprendizaje un agente aprende por prueba y error
cudl es la mejor accion a realizar en cada momento para maximizar el valor
esperado de su recompensa total. Para aprender qué accién se debe realizar
en cada estado (aprender una politica) el agente selecciona una de sus posi-
bles acciones, con la cual se mueve —posiblemente— a otro estado y recibe
una recompensa. La seleccion de acciones es aleatoria inicialmente y se ajusta
gradualmente tomando en cuenta la recompensa recibida y la acumulada en
otros estados. Uno de los algoritmos mas conocidos es el de Q-learning,™ el
cual ajusta gradualmente el valor de la recompensa total esperada de cada par
estado-accion. El valor de cada par estado-accion se ajusta incrementalmente
calculando la diferencia entre dicho valor y la suma de la recompensa recibida
al tomar la accién y el maximo valor esperado de todos los siguientes pares
estado-accion. Algunos de los retos de esta area son como lidiar con espacios
de estados y acciones continuos, como aprender con muchas variables, qué
hacer en ambientes no estacionarios y cémo reducir la velocidad de apren-

dizaje.

* Morales, E. F, Sammut, C. (2004). Learning to Fly by Combining Reinforcement
Learning with Behavioural Cloning. En Proc. of the Twenty-first International Conference on
Machine 1earning (ICML), pp. 598-605.

» Garcia, E. O., Mufioz de Cote, E. , Morales, E. E. (2014). Transfer Learning for Con-
tinuous State and Action Spaces. International Journal of Pattern Recognition and Artificial In-
telligence (ITPRAI) 28 (7).

% https://en.wikipedia.org/wiki/Q-learning
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2.2.6. Otros enfoques

Existen muchos otros algoritmos y estrategias de aprendizaje. Algunos que
han perdido popularidad se basan en abduccién como el aprendizaje basado
en explicaciones, el aprendizaje de macro-operaciones, usados en planeacion
y los algoritmos de descubrimiento y aprendizaje por medio de analogfas,

entre otros.

Algunas de las variantes mas utilizadas actualmente son los ensambles,
en los cuales se inducen varios modelos a la vez y se combinan sus resultados
para resolver alguna tarea. También se han desarrollado algoritmos de apren-
dizaje por transferencia, en donde se utiliza informacioén de una tarea resuelta

para resolver otra de manera mas eficiente y/o mas efectiva.

Dentro de los algoritmos de clasificacion se han desarrollado algoritmos
de aprendizaje semi-supervisado, en donde se combinan datos etiquetados y
no etiquetados (esto es, con y sin una clase asociada) para tratar de construir
un mejor clasificador. También se han desarrollado algoritmos para tratar de
predecir un conjunto de clases al mismo tiempo o algoritmos multi-etique-
ta.27’28
Finalmente, existen algoritmos que buscan que un agente nunca deje de
aprender, lo que se conoce como /ife-long learning. Existe mucha expectativa y
algunos investigadores creen que dada la velocidad con la cual se desarrolla
el area, pronto se va a lograr crear una inteligencia artificial superior a la de

los humanos.

77 Zaragoza, J. H., Sucar, L. E., Morales, E. F, Bielza, C., Larrafiaga, P. (2011). Bayesian
Chain Classifiers for Multidimensional Classification. En Proc. of the International Joint
Conference on Artificial Intelligence (I|CAI), pp. 2192-2197.

# Hernandez, J., Sucar, L. E., Morales, E. E. (2014). Multidimensional hierarchical clas-
sification. Expert Systems with Applications 41 (17): 7671-7677.
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2.3. Logica Difusa

La Légica Difusa es un enfoque de computacion basado en grados de ver-
dad en lugar del tradicional verdadero/falso (1 6 0) de la lgica Booleana.”
De acuerdo a Zadeh, la membresia de un elemento a un conjunto difuso
es gradual con valores en el intervalo [0, 1]. Un ejemplo clasico es clasificar
individuos en el conjunto de personas altas considerando su estatura. En los
conjuntos tipicos o duros, un elemento pertenece o no al conjunto, por lo que
es necesario establecer un limite inferior (ej. 1.75 mts.) arriba del cual todos
son altos y debajo ninguno lo es. En los conjuntos difusos la membresia es
gradual y alguien que mide 1.75 mts. es alto en un grado, por ejemplo, de 0.7,
e incluso uno que mide 1.70 mts. se puede considerar alto en un grado, por
ejemplo, de 0.3; por su parte quien mida 1.82 mts. es indudablemente alto y
su pertenencia al conjunto es 1. Todos los que midan mas de 1.82 seguiran
siendo altos en un grado de 1 y quienes midan, por ejemplo, 1.60 o menos no

perteneceran a dicho conjunto y su grado de pertenencia sera 0.

Existen diferentes operaciones para combinar valores de membresfa en
conjuntos difusos: una interseccion difusa es el valor menor o minimo de
la membresia de cada elemento en ambos conjuntos; la unién de conjuntos
difusos es el valor mas alto o maximo de los dos valores difusos y el comple-

mento es la diferencia entre su valor y 1.

También existen definiciones para operaciones entre relaciones difusas,
las cuales se establecen entre dos elementos en algin grado de pertenencia
entre Oy 1. Sean R(X] Y) v (Y, Z) dos relaciones difusas donde X, Yy Z son
conjuntos difusos; hay varias operaciones binarias aplicables sobre ellas que
resultan en una tercera relaciéon también difusa, como el Producto Circulo o

Circlet, el Producto Subtriangulo, el Producto Supertriangulo y el Producto
Cuadrado.

# Zadeh, L. (1963). Fuzzy Sets. Information Sciences 8: 338-353.
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Los productos relacionales difusos se han utilizado como base de las
Redes Neurales Relacionales Difusas con las que se han desarrollado diversas
aplicaciones de clasificacién por el grupo del INAOE, principalmente para

el reconocimiento del llanto del bebé con fines de diagnostico.

Las operaciones entre relaciones difusas se aplican también a los siste-
mas expertos. Por ejemplo, sean X, Yy Z un conjunto de pacientes, sintomas
y enfermedades respectivamente. Mediante relaciones difusas y sus opera-
ciones se pueden representar proposiciones como: el paciente x muestra el
sintoma y en grado G; el sintoma y es uno de los que caracterizan la enfer-
medad z en grado G; el paciente x tiene al menos uno de los sintomas de la
enfermedad g en grado G; x es un sintoma de la enfermedad g en grado G; x
tiene todos los sintomas de la enfermedad gy quizas mas en grado G; o x tie-
ne exactamente los sintomas de enfermedad gy no otros en grado G; donde

G es un valor real entre O y 1.

Un Sistema Experto Difuso (SED)* utiliza este tipo de proposiciones
difusas y logica difusa en vez de booleana para razonar acerca del problema;
especificamente, consiste de una coleccion de funciones de membresia y de

un conjunto de reglas de forma:
SI xes A ENTONCES yes B

donde x y y son variables lingtisticas y .4 y B son valores lingtiisticos deter-
minados por conjuntos difusos en el universo de discurso X'y Y, respectiva-

mente; por ejemplo:

Regla 1: SI /a velocidad es rapida ENTONCES distancia_de_frenado es larga

% Suaste-Rivas, L., Reyes-Galaviz, O. E, Diaz-Mendez, A., Reyes-Garcia, C. A. (2004). Im-
plementation of a Linguistic Fuzzy Relational Neural Network for Detecting Pa-
thologies by Infant Cry Recognition. En LNCS 3315: Advances in Artificial Intelligence,
Edited by C. Lemaitre, C. A. Reyes and J. Gonzalez, Springer, Berlin, pp. 953-962.

3! Baghel, A., Tilotma, S. (2013). Survey on Fuzzy Expert System. Inzernational Journal of
Emerging Technology and Advanced Engineering Website, 3(12):230-233.
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Regla 2: SI /a velocidad es lenta ENTONCES distancia_de_frenado es corta

El rango de la variable velocidad (el universo del discurso) es de 0 a 220
km/h, pero esta gama incluye conjuntos difusos, tales como /lento, medio y
rapido. El universo del discurso de la variable distancia_de_frenado puede estar
entre 0 y 300 mts. e incluye los conjuntos difusos corta, media 'y larga. Asi, las
reglas difusas se refieren a conjuntos difusos y los SED pueden reducir hasta
en un 90 por ciento el nimero de reglas requeridas para modelar un dominio

en relacién a un sistema experto convencional.

Otra marcada diferencia con respecto a los sistemas expertos conven-
cionales es el proceso de inferencia, el cual consiste basicamente de cuatro

etapas:

1. Fusificacion: las funciones de membresia definidas sobre las variables
de entrada son aplicadas a sus valores actuales, para determinar el

grado de verdad de cada premisa de la regla.

2. Inferencia: se puede definir como un proceso de mapeo de una entra-

da a una salida, utilizando la teorfa de conjuntos difusos.

3. Composiciéon: todos los subconjuntos difusos asociados a cada varia-
ble de salida se combinan para formar un subconjunto difuso tnico
de salida.

4. Detusificacién (opcional): se emplea cuando es util convertir el con-
junto de salidas difusas a un numero preciso (numero duro). Las
dos técnicas mas comunes de defusificacion son Centroide Ponderado

y Mainmo.

Algunos de los beneficios de los SED son reducir el costo de desarrollo
de aplicaciones, los costos de ejecucion y los costos de mantenimiento, ya que

al emplear un nimero limitado de reglas para codificar el conocimiento de alto
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nivel son menos propensos a errores, manejan informacion vaga, incierta e

imprecisa y son mucho mas faciles de mantener.

2.3.1. Sistemas de control difuso

Una de las areas de aplicacion mas exitosa de la légica difusa es el control
difuso. Los sistemas de éste se forman con reglas de inferencia difusa, donde
cada regla tiene como antecedentes y consecuentes las condiciones de per-
tenencia de variables de estado y las acciones de control respectivamente.”
El primer sistema fue disefiado para mantener la presion de una caldera y la

velocidad de su piston constante en una maquina de vapor.

2.3.2. Mapas cognitivos difusos (Fuzzy Cognitive Maps,
FCM)

Ron Axelord introdujo los mapas cognitivos como una manera formal de
representar el conocimiento cientifico social y modelar la toma de decisiones
en sistemas sociales y politicos.” El objetivo principal de construir un mapa
cognitivo en torno a un problema es predecir las decisiones que se tomaran,
dejando que los temas relevantes interactien entre si. Estas predicciones se
pueden usar para determinar si una decisiéon es consistente con toda la colec-

cion de afirmaciones causales declaradas en el sistema.

El término mapa cognitivo difuso (FCM) fue acufiado por Bart Kosko™

para describir un modelo con dos caracteristicas principales:

1. Las relaciones causales entre los nodos son difusas. En vez de usar
solamente los signos para indicar causalidad positiva o negativa, se
asocia un numero a la relacion para expresar el grado de proximidad

entre dos conceptos.

32 Mc Neill, D., Freiberger P. Fuzzy Logic, Simon & Shuster, New York, 1993.
» Axelrod, R. Structure of Decision, Princeton University Press, US, 1976.
* Bart, K. (1986). Fuzzy Cognitive Maps, Inz. |. Man-Machine Studies 24:65-75.



APRENDIZAJE E INTELIGENCIA COMPUTACIONAL 83

2. Elsistema es dinamico con retroalimentacion, por lo que cambiar un
nodo afecta a otros, lo que a su vez puede afectar al nodo que inicia el
cambio. La presencia de retroalimentacion afiade un aspecto tempo-
ral al funcionamiento de los FCM ya que su estructura se puede ver
como una red neuronal artificial recurrente, donde los conceptos se
representan por neuronas y las relaciones causales por enlaces ponde-

rados o bordes que las conectan.

2.4. Algoritmos Evolutivos®

Los Algritmos Evolutivos (AE) son técnicas de solucion de problemas de
optimizacién y busqueda que utilizan operadores de distintos tipos y que
imitan procesos evolutivos como elementos clave para explorar y explotar los
espacios de busqueda. Fsta es una técnica de busqueda basada en la teorfa
de la evolucién de Darwin que ha cobrado tremenda popularidad alrededor
del mundo durante los dltimos afios. Entre los algoritmos evolutivos mas
conocidos se encuentran los Algoritmos Genéticos, Programacion Evolutiva,
Estrategias Evolutivas y la Programacion Genética. Los AE mantienen una
poblacién de individuos que evolucionan de acuerdo a reglas de seleccion
y otros operadores, que se conocen como aperadores genéticos como la cruza,

recombinacion y mutacion.

El AE mas conocido es el algoritmo genético. Basicamente, este algorit-
mo mantiene una “poblacién” de soluciones del problema que se aborda. La
idea es generar nuevas soluciones en un proceso iterativo que pretende con-
verger a una solucion que satisfaga cierto criterio de paro establecido por el
usuario. Nuevas soluciones se generan mediante la combinacién y alteracion
de las soluciones mas “aptas”, donde la aptitud de las soluciones se evalua

mediante la funcién objetivo del problema bajo analisis.

% Para mayor informacion ver capitulo de Cémputo Evolutivo en este texto.
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2.5. Aplicaciones

En México se han desarrollado una gran cantidad de aplicaciones que utilizan

técnicas de Aprendizaje e Inteligencia Computacional, como sigue:

2.5.1. Medicina

Un area en donde se han realizado varios desarrollos es la de analisis de llanto
de bebés. En particular, una de estas aplicaciones selecciona automaticamente
un modelo para clasificar patrones de llanto infantil con fines de diagnos-

tico.®

La seleccion se hace por medio de un algoritmo genético y permite
generar modelos personalizados para el tipo de muestras de llantos infantiles.
Como parte de un proyecto integral para el analisis y clasificacion de llanto
infantil se han desarrollado otros sistemas con computacion suave’” donde se
comparan sistemas evolutivos con redes neurales para clasificar patologias a
partir del llanto infantil. En otro trabajo® se presenta un sistema hibrido que
consiste en una Maquina de Soporte Vectorial Difusa dedicado al reconoci-
miento automatico del llanto de bebé; en otro mas del mismo grupo se im-
plementa una Red Neuronal Relacional Difusa para la deteccion de patologias

a partir del llanto infantil.”’

% Rosales-Pérez, A., Reyes Garcia, C. A., Gonzalez, J. A., Reyes-Galaviz, O., Escalante,
H. J., Orlandi, S. (2105). Classifying Infant Cry Patterns by the Genetic Selection of a
Fuzzy Model, Biomedical Signal Processing and Control, 17, pp. 38-40.

7 Reyes Galaviz, O. E, Reyes Garcia, C. A. (2005). Infant Cry Classification to Identi-
fy Hypo Acoustics and Asphyxia comparing an Evolutionary-Neural System with a
Neural Network System. En LNAI 3789: Advances in Artificial Intelligence Gelbukh, A. Alva-
ro de de Albornoz, A., Terashima-Marin, H. (Eds.). Springer, Betlin. pp. 949-958.

% Barajas-Montiel, S. E., Reyes-Garcia, C. A. (2006). Fuzzy Support Vector Machines
for Automatic Infant Cry Recognition. En LNCIS 345, D. S. Huang, K. Li, G.W. Irwin
(Eds.). Springer, Berlin, pp. 876-881.

¥ Suaste-Rivas, L., Reyes-Galaviz, O. R., Diaz-Mendez, A., Reyes-Garcia, C. A. (2004). Im-
plementation of a Linguistic Fuzzy Relational Neural Network for Detecting Patho-
logies by Infant Cry Recognition. En LNCS 3315: Advances in Artificial Intelligence,
Edited by Christian Lemaitre, Carlos A. Reyes and Jesus Gonzalez, Springer, Berlin, pp.
953-962.
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Con el desarrollo y utilizacion masiva de teléfonos celulares cada vez
mas inteligentes, recientemente se han desarrollado una gran diversidad de
aplicaciones. Dentro del ambito médico se han desarrollado sistemas capaces
de predecir el estado de animo de un paciente bipolar® o el nivel de estrés
de un trabajador exclusivamente con la informacion que generan los senso-
res del teléfono.*' La aplicacion a pacientes bipolares es importante porque
en estados de fuerte depresion los pacientes pueden cometer suicidio. La
segunda aplicaciéon ha demostrado su utilidad ya que el estrés percibido de
las personas esta asociado con problemas de salud. En ambas aplicaciones se
utilizaron técnicas de aprendizaje computacional, como clasificadores, clasifi-

cacion semi-supervisada y aprendizaje por transferencia.

Otras aplicaciones en salud tienen que ver con el analisis de imagenes
médicas y las series de tiempo. Entre éstas, se puede mencionar la segmen-
tacion de imagenes de Cervix mediante AE;* la generacién automitica de
modelos para clasificar tipos y subtipos de leucemia a partir de imagenes de
médula;* la identificacion de episodios epilépticos a partir de sefiales de elec-

troencefalogramas,* entre otras.

* Maxhuni, A. Mufioz-Meléndez, A., Osmani, V., Perez, H., Mayora, O., Morales, E. E
(2010). Classification of bipolar disorder based on analysis of voice and motor activ-
ity of patients. Pervasive and Mobile Computing 31: 50-66.

I Maxhuni, A., Hernandez-Leal, P, Sucar, L. E. Osmani, V., Morales, E. E. Mayora, O.
(20106). Stress Modelling and Prediction in Presence of Scarce Data. Journal of Biomedical
Informatics 63: 344-356.

# Matquez-Grajales, A., Acosta-Mesa, H. G., Mezura-Montes, E., Herndndez-Jiménez,
R. (2016). Cervical image segmentation using active contours and evolutionary pro-
gramming over temporary acetowhite patterns. Proceedings of CEC 2016: 3863-3870.

# Escalante, H. J., Montes-y-Gémez, M., Gonzilez, J. A., Gémez-Gil, P.,, Leopoldo Alta-
mirano Robles, L., Reyes Garcia, C. A., Reta, C., Rosales-Pérez, A. (2012). Acute leukemia
classification by ensemble particle swarm model selection. Ar/sficial Intelligence in Med:-
cine 55(3): 163-175.

* Gémez-Gil, P, Juarez-Guerra, E., Alarcén Aquino, V., Ramirez-Cortés, Rangel-Magda-
leno, J. J. (2014). Identification of Epilepsy Seizures Using Multi-resolution Analysis
and Artificial Neural Networks. Recent Advances on Hybrid Approaches for Designing Intelligent
Systems, 337-351.
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2.5.2. Industria

En México se han desarrollado aplicaciones para tratar de mejorar los pro-
cesos de produccion de tubos. Por ejemplo, para optimizar el proceso de
fabricacion para que los tubos cumplan con los requerimientos mecanicos,
como niveles de dureza. Igualmente, se han aplicado exitosamente técnicas
de inteligencia y aprendizaje computacional para detectar fallas en baleros
incrustados en electrodomésticos.” Otro aspecto importante ha sido la crea-
cién de herramientas de limpieza de datos® que pueden usarse en distintas

aplicaciones.

El Sector Energético es otra area en donde es posible aplicar una gran
cantidad de técnicas de Aprendizaje e Inteligencia Computacional. En parti-
cular, se desarroll6 una metodologfa hibrida basada en regresion vectorial y
algoritmos genéticos para la prediccién de la velocidad del viento.*” De igual
manera se desarroll6 un sistema inteligente de soporte a la operacion de plan-
tas de generacién eléctrica.”® Este es un sistema de soporte para la toma de
decisiones (DSS) basado en un formalismo conocido como redes bayesianas
con nodos temporales (Temporal Nodes Bayesian Network: TNBN).

# Saucedo-Espinosa, M. A., Escalante, H. J., Berrones, A. (2017). Detection of defective
embedded bearings by sound analysis: a machine learning approach. J. Inzelligent Ma-
nufacturing 28(2): 489-500.

 Tbargiiengoytia, P. H., Garcia, U.A., Herrera-Vega, J., Herndndez-Leal, P, Morales, E. F.
Sucar, L. E., Orihuela-Espina, I. (2013). On the Estimation of Missing Data in Incom-
plete Databases: Autoregressive Bayesian Networks. En Proc. of the Eigth International
Conference on Systems ICONS-2013, pp. 111-116.

7 G. Santamarfa-Bonfil, A. Reyes-Ballesteros, C. Gershenson. (2016). Wind speed fore-
casting for wind farms: A method based on support vector regression. Renewable Energy
85:790-809.

*# Arroyo, G., Sucar, L. E. Sistema Inteligente de Soporte a la operaciéon de Plantas de
Generacion Eléctrica. Por aparecer en Komputer Sapiens.
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2.5.3. Sociedad

Los sistemas de Aprendizaje e Inteligencia Computacional pueden aplicarse
a problemas que beneficien en general a la sociedad. Por ejemplo, se desarro-
116 un sistema de inferencia difuso entrenado como red neuronal dedicado
al reconocimiento de emociones a partir de la voz. Este sistema es la base
de una aplicacién comercial de apoyo a call centers.* Otra aplicacion consiste
en predecir el ozono en la Ciudad de México a partir de informacion de las
estaciones de monitoreo ambiental.”’ En una linea diferente de aplicacion se
desarrollaron algoritmos dedicados a mejorar la calidad de transporte de los
individuos, capaces de aprender patrones de baches y otras anomalias de la
superficie de la carretera, cuya representacion utiliza bolsa de palabras (bag of

words) >

2.5.4. Interfaces

Se han desarrollado una serie de sistemas basados en modelos de inteligencia
computacional dedicados al procesamiento de diferentes tipos de biosefiales
y al posterior reconocimiento de patrones o a su clasificacion. Entre éstos se
encuentran trabajos para clasificar automaticamente el habla imaginada en un

ambiente multi-objetivo a partir de electroencefalogramas (EEG) utilizan-

¥ Pérez-Espinosa, H., Reyes-Garcia, C. A., Villasefior-Pineda, L. Acoustic feature selec-
tion and classification of emotions in speech using a 3D continuous emotion model.
Biomedical Signal Processing and Control, Elsevier 1.td, Electronic Publication, 7(1):79-87, January
2012, doi: 10.1016/j.bspc.2011.02.008.

0 Sucat, E., Perez-Brito, J., Ruiz-Suarez, C., Morales, E. (1997). Learning Structure from
Data and its Application to Ozone Prediction. Applied Intelligence 7(4): 327-338.

! Gonzilez L. C., Moreno, R., Escalante, H. J., Martinez, E, Carlos, M. R. (2017). Learn-
ing Roadway Surface Disruption Patterns Using the Bag of Words Representation.
Por aparecer en IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems.

>? Catlos, M. R., Aragén, M. E., Gonzilez, L. C., Escalante, H. J., Martinez, F. Evalua-
tion of detection approaches for Road Anomalies based on accelerometer readings
—Addressing who’s who. En revision en IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems.
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do sistemas de inferencia difusa.”® La disciplina en que se desarrollan estos
modelos se conoce como Interfaces Cerebro-Computadora (Brain Computer
Interfaces).

2.6. Investigacion en México

Existen diferentes grupos de investigacion en México dedicados al Aprendi-
zaje e Inteligencia Computacional. Entre éstos destacan el Instituto Nacional
de Astrofisica, Optica y Electrénica (INAOE), Puebla, con sus laboratorios
de Aprendizaje Computacional y Reconocimiento de Patrones y de Procesa-
miento de Biosefiales y Computacion Médica, en los que se realiza investi-
gacion basica y aplicada; el Instituto Tecnolégico de Estudios Superiores de
Monterrey (ITESM) con su grupo de Investigacion en Sistemas Inteligentes,
enfocado a la optimizacién y logistica, inteligencia ambiental, semantica Web,
salud, prevision e inteligencia de negocios, entre otros, y su grupo de Inves-
tigacién en Modelos de Aprendizaje Computacional, enfocado a la innova-
cion de téenicas estadisticas para el reconocimiento de patrones y de técnicas
de aprendizaje de modelos computacionales (wachine learning), asi como de
modelos de visualizacion, en aplicaciones como seguridad informatica, in-
tegridad personal y resiliencia personal; el Instituto Tecnolégico de Culiacan
enfocado al desarrollo de Sistemas Tutoriales Inteligentes, que ha impulsado
el Workshop on Intelligent 1earning Environments WILE (Taller de Ambientes
Inteligentes de Aprendizaje); la Universidad Veracruzana con su cuerpo aca-
démico de Investigacion y Aplicaciones de la Inteligencia Artificial, enfocado
al descubrimiento de conocimiento en datos, sistemas multi-agentes, proce-
samiento digital de imagenes y cémputo evolutivo; la Universidad Paname-
ricana con su grupo de Vision, Maquinas y Sefiales, que realiza investigacion
aplicada en procesamiento de imdgenes, seflales biologicas y areas médicas,

diseno de algoritmos de aprendizaje y sistemas de control robéticos; el Insti-

* Torres-Garcia, A. A., Reyes-Garcifa, C. A., Villasefior-Pineda, Gregorio Garcia-Aguilar,
G. (2016). Implementing a fuzzy inference system in a multi-objective EEG chan-
nel selection model for imagined speech classification. Experr Systems With Applications
59:1-12.
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tuto Tecnolégico de Tijuana con sus laboratorios Sistemas Hibridos Difusos
Inteligentes y Computaciéon Evolutiva, y el Instituto de Investigaciones en
Matematicas Aplicadas y en Sistemas de la UNAM, donde se hace inves-
tigacion en Computacion Evolutiva, Aprendizaje aplicado a la Interaccion
Humano-Computadora y aprendizaje de maquina aplicado al procesamiento
de imdgenes y lenguaje natural”** Otros grupos destacados son el grupo
de Optimizacion Evolutiva Multi-Objetivo del CINVESTAYV; el laboratorio
Evovision del CICESE, que realiza investigaciéon en vision computacional
mediante algoritmos evolutivos, el grupo de Analisis de datos multidimensio-
nales y reconocimiento de patrones del Centro de Investigacion en Matema-
ticas (CIMAT) en Guanajuato y el laboratorio de Big DATA del INFOTEC.

2.7. Conclusiones

Actualmente se vive un creciente interés en el area de Inteligencia Artificial
y, en particular, en los sistemas de aprendizaje e inteligencia computacional.
Esto se debe en parte a los avances recientes del area, impulsados por la gran
cantidad de datos generados y disponibles para su analisis, los avances en las
computadoras para procesar cada vez mas rapidamente informacion y en
las aplicaciones comerciales que se estan desarrollando utilizando algoritmos
maduros de aprendizaje e inteligencia artificial. La capacidad “inteligente de
las cosas y sistemas” sera determinada por su nivel de Coeficiente Intelec-
tual Maquina (MIQ) que se convertira en una de las especificaciones mas
importantes para seleccionar productos. En general se espera un futuro con
inteligencia incremental en muchas areas, como ciudades inteligentes, carrete-
ras inteligentes, edificios inteligentes, vehiculos autbnomos extremadamente

inteligentes, sistemas administrativos, educativos, legales y gubernamentales

> Gibran Fuentes-Pineda, G., Koga, H., Watanabe, T. (2011). Scalable Object Disco-
very: A Hash-based Approach to Clustering Co-occurring Visual Words. Transactions
on Information and Systems, E94-D(10):2024-2035.

* Gibran Fuentes-Pineda, G., Meza-Ruiz, I. V. (2015). Sampled Weighted Min-Hashing
for Large-Scale Topic Mining. Proceedings of the Mexican Conference on Pattern Recognition, Vol.
9116, pp. 203-213.
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inteligentes, asi como variantes de teléfonos, televisores y computadores inte-
ligentes. Algunos autores creen que se va a lograr crear una super-inteligencia
y se estan cuestionando sus posibles consecuencias para la humanidad, desde
los enfoques pesimistas, que vaticinan el fin de la raza humana, hasta los
optimistas, que predicen un futuro en donde los problemas de salud, alimen-
tacion, energia y contaminacion, por mencionar algunos, se van a resolver

definitivamente con la ayuda de esta super-inteligencia.



3. Lingtiistica Computacional

3.1. Introduccion

La Lingtistica Computacional se inicié desde la introduccion de la Compu-
tacion y la Inteligencia Artificial (IA) a principios de la década de los cin-
cuenta del siglo pasado. La primera propuesta en el entorno cientifico y aca-
démico para construir y programar una maquina capaz de conversar en
lenguaje natural con seres humanos, como el espafol o el inglés, aparece en
el articulo Computing Machinery and Intelligence,' en el que Alan Turing propuso
el programa de investigacion para la IA y, en particular, plante6 la meta de
construir y programar una maquina capaz de entender el lenguaje natural. Es
también en este articulo donde se presenta el “Juego de imitacién”, mejor
conocido como la “Prueba de Turing”, que propone que una maquina capaz
de conversar con un ser humano en lenguaje natural con un alto nivel de
desempenio, se tiene que considerar “inteligente”. La subdisciplina de la IA
que engloba los esfuerzos para lograr dicha meta se conoce como Lingtistica

Computacional.?

Al igual que la lingtifstica descriptiva tradicional, la Lingtistica Com-
putacional aborda una gama muy amplia de fenémenos del lenguaje, tanto

hablado como esctrito, pero con la restriccion de que los modelos se deben ca-

! Turing, A. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, 59: 433-460.
* https://en.wikipedia.org/wiki/Computational_linguistics

1]
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racterizar mediante sistemas de reglas formales y/o procedimientos compu-
tacionales, lo que impone una restriccion muy severa a los tipos de modelos
admisibles. En este enfoque, el objeto de investigacion es la representacion
computacional del conocimiento lingtistico asi como los procesos que lo
utilizan. Por lo mismo, esta disciplina caracteriza los diferentes niveles de re-
presentacion lingtistica asi como sus relaciones. En general se reconocen seis
niveles, como sigue: 1) el fonético y fonologico, it) prosédico y entonativo, iii)

léxico y morfoldgico, iv) sintactico, v) semantico y vi) pragmatico.

Por la magnitud de la empresa y con el fin de abordar sus objetivos es-
pecificos, la Lingtistica Computacional se ha desarrollado histéricamente en
varias especialidades, con metaforas, teorfas y metodologias diferentes, y cada
una de éstas ha representado un esfuerzo de investigacion y desarrollo tecno-
logico de dimensiones colosales. Entre las mds prominentes podemos men-
cionar: i) Reconocimiento del habla y sintesis de voz (1952),” ii) Traduccion
automatica entre lenguajes naturales (1954),* iii) Procesamiento del lenguaje
natural (1964)° y iv) Linguistica de corpus (1967).°

Los programas y dispositivos que se presentaron inicialmente —como
prueba de concepto— generaron grandes expectativas y se pensé que la cons-
truccién de la maquina del lenguaje iba a ser sélo cuestion de tiempo. Sin
embargo, las propuestas no se materializaron y estas disciplinas pasaron por
varios ciclos con un fuerte impulso inicial hasta su agotamiento a lo largo
de la segunda mitad del siglo XX. A pesar de ello, durante este periodo se
cre6 un acervo de conocimiento que se reflejé en la aparicion de varias revis-
tas emblematicas donde se detalla la historia de la disciplina, principalmente

Computational Linguistics, Artificial Intelligence y otras mas,” en libros de texto de

® https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Speech_recognition

* https://en.wikipedia.org/wiki/History_of_machine_translation

> https://en.wikipedia.org/wiki/Natural_language_processing

¢ https://en.wikipedia.org/wiki/Corpus_linguistics

" Por ejemplo, IEEE/ACM Transactions on Aundio, Speech and Language Processing, Computer
Speech and Language, y Speech Communications.
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procesamiento de lenguaje natural® y reconocimiento del habla’ y en varias
conferencias internacionales de gran prestigio.'” Asimismo, a finales de la dé-
cada de los noventa y principios de este siglo aparecieron dos textos que son

ahora referencia central para los estudios de posgrado en la especialidad.

Con el fin de contextualizar las contribuciones de la comunidad mexi-
cana a esta disciplina, en la Seccién 3.2 se describen los seis niveles de repre-
sentacion lingtifstica principales, aunque sin comprometerse, en la medida
de lo posible, con ninguna corriente de pensamiento o teorfa del lenguaje en
particular. Con este antecedente en la Seccién 3.3 se describen los principales
estudios teoricos y aplicaciones realizados por la comunidad mexicana, y en

cada caso se hace referencia a los niveles de representacion relevantes.

3.2. Modelos computacionales de la estructura del lenguaje

Los estudios computacionales de la estructura del lenguaje se iniciaron con
la publicacion de Syntactic Structures,”* por Noam Chomsky, quien propuso
por primera vez que la estructura sintactica del lenguaje se puede modelar a
través de un sistema de reglas completamente mecanizadas o formales. Esta
teorfa abri6 la puerta para modelar dentro del paradigma computacional no

solo la sintaxis sino los diversos niveles de representacion lingtifstica y tuvo

¥ Winograd, T. Understanding Natural Language, Academic Press, Nueva York, 1972;
Allen, J. Natural Language Understanding, Benjamin-Cumming, 1987 y 1994; Gazdar, G.
Mellish, C. Natural language processing in Prolog, Addison Wesley, 1989.

? Jelineck, F. Statistical Methods for Speech Recognition, Cambridge, Mass.: MIT
Press, 1997; Huang, X. D., Yasuo Ariki, Y., Mervyn, Y., Jack, A. Hidden Markov Models
for Speech Recognition, Edinburgh University Press, 1990.

10 Speech TEK, Speech TEK Eurgpe, ICASSP, Interspeech/ Enrospeech, y 1a IEEE ASRU en teco-
nocimiento del habla; asimismo Meeting of the ACL, COLING, NAACL, EMNLPy HIL.T en
procesamiento del lenguaje natural.

" Manning, C., Schiitze, H. Foundations of Statistical Language Processing, MIT
Press, 1999; Jurafsky, D., Martin, ]. Speech and Language Processing: An introduction
to Natural Language Processing, Speech Recognition and Computational Linguis-
tics, Prentice Hall, 2009.

12 Chomsky, N. Syntactic Structures, The Hague/Patis: Mouton, 1957.
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repercusiones en una gama muy amplia de disciplinas cientificas, tecnolégicas
y en las humanidades. Los niveles principales de estructura lingtistica son

como sigue:

3.2.1. Nivel fonético y fonologico

Las unidades basicas de la estructura del lenguaje hablado se conocen como
fonemas. Los fonemas se reconocen por sus caracteristicas combinatorias o
sintagmaticas, y de contraste o paradigmaticas,” y corresponden, hasta cierto
punto, con los simbolos del alfabeto. Por ejemplo, la palabra casa esta consti-
tuida por cuatro fonemas en secuencia o en relacion sintagmatica, es decir ¢, a,
$y a, y contrasta paradigmaticamente con las palabras #zsa y cara en la primera
y tercera posicion respectivamente, por lo que dichas palabras se distinguen
entre si y tienen significados diferentes. El sistema fonoldgico se caracteriza
por las reglas que permiten o restringen las secuencias y contrastes entre estas
unidades, y que generan el conjunto de palabras actuales y potenciales de una

lengua, como el espafiol o el inglés.

Por su parte, cada fonema da lugar a una realizacién acustica especifica,
aunque hay fonemas que tienen diferentes realizaciones. Por ejemplo, en el
espafiol de México la ¢/ en la palabra Chibuahuna se pronuncia de manera dife-
rente por hablantes del centro y del norte del pais (africada sorda y fricativa
respectivamente) pero dicha alteracion no cambia su significado, por lo que el
fonema es el mismo pero tiene dos realizaciones acusticas o aléfonos diferen-
tes. Mientras la fonologia estudia la estructura de estas unidades abstractas, la

fonética estudia las propiedades fisicas de sus realizaciones acusticas.

Las unidades acusticas de los lenguajes humanos se codifican en el al-
fabeto fonético internacional (AFT)," el cual se concibié originalmente para

representar la pronunciacion de las palabras en los diccionarios bilingties y

3 Saussure, F. Curso de Lingiiistica General, Editorial Losada. S. A. Moreno 3362 Bue-
nos Aires. 1945.
" https:/ /es.wikipedia.org/wiki/Alfabeto_Fonético_Internacional
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permitir la comunicacion entre hablantes de lenguas maternas diferentes. Por
otra parte, cada region lingtistica utiliza un conjunto de unidades acusticas
especificas y el estudio de la fonética de su dialecto se centra en la definicién
de su alfabeto fonético. Los aléfonos se pueden representar por un simbolo
en un alfabeto fonético computacional, el cual se puede asociar a la represen-
tacion de las caracteristicas fisicas de la sefial de audio."” Por razones pricticas,
se han desarrollado alfabetos fonéticos para cada dialecto para habilitar el
reconocimiento de voz y la traducciéon computacional entre lenguajes habla-

dos.1®

3.2.2. Nivel de prosodia y entonacion

En este nivel se representa la acentuacion de las palabras y la estructura tonal
de los enunciados. Las unidades sobre las que recaen los tonos son las silabas
y la entonacién se caracteriza por la variacién de la frecuencia fundamental
o FO en la elocucién, la cual permite distinguir las oraciones declarativas,
interrogativas y admirativas. Al igual que en el nivel fonético-fonologico, la
entonacion se puede estudiar desde la perspectiva de la estructura tonal abs-
tracta o en términos de su realizacion fisica. Este nivel de representacion es
necesario para reconocer los tipos de intenciones expresadas en el habla y
es fundamental para la creacién de voces sintéticas de calidad, que pongan el
acento de las palabras en la silaba correcta y que trasmitan la intencién de la

elocucion de manera clara.

15 Ver el capitulo 7.
'@ Se debe considerar también que no todo simbolo ortogrifico corresponde a un fonema
o tiene una realizacion acistica, ya que el texto es una representacion convencional del len-
guaje hablado. Por ejemplo, la letra 4 en el espafiol de México es sorda por lo que no se asocia
a ninguna unidad fonética; asimismo, los simbolos de puntuacién no corresponden a ningin
fonema y representan mas bien a la prosodia y la entonacién. Por lo mismo, es necesario
distinguir tres conjuntos de simbolos: los ortograficos, los fonemas y los simbolos acusticos,

asi como las reglas que traducen a cada unidad o palabra entre estos tres conjuntos.
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3.2.3. Nivel léxico y morfolégico

El siguiente nivel de representacion se enfoca al analisis de la estructura abs-
tracta de las palabras. Esta estructura se puede pensar en términos de una
lista de palabras o “lexicon” con una entrada por cada palabra; cada entrada
a su vez contiene una secuencia de fonemas, la cual se asocia a uno o varios
aléfonos asi como a la representacion de su significado convencional.”” In-
tuitivamente, el primer paso para comprender el lenguaje hablado es el reco-
nocimiento de la voz, que consiste en “alinear” a las secuencias de unidades
acusticas en la elocucion con secuencias de realizaciones de palabras en el

lexicén y, a través del mismo, con sus significados convencionales.

Es necesario considerar que la gran mayoria de las palabras tienen va-
riaciones debido a particulas como prefijos, infijos y sufijos que las trans-
forman para especificarlas en algun sentido predecible y reconocible por los
hablantes de la lengua; por ejemplo las palabras znmaterial, corredory materialista
se forman respectivamente a partir del prefijo de negacion 7, el infijo do y
el sufijo ista. El primero niega la propiedad adscrita por el adjetivo que se
modifica (waterial), la segunda crea el nombre de quien realiza una actividad
a partir del verbo que la nombra, y la tercera crea el nombre de quien cree o
hace algo a partir de la propiedad que adscribe el adjetivo modificado (Juan
es un materialista). Si pensamos que el lexicon contiene una forma nuclear de
cada palabra, asociada a un significado basico, la morfologia computacional
estudia las reglas formales que producen las transformaciones posibles del
nucleo, que a su vez producen una alteraciéon correspondiente en la represen-
tacion de su significado. Esta ampliacién dinamica del lexicon permite que se
puedan reconocer no solo las palabras actuales sino también las potenciales

en conjunto con sus significados convencionales.

7 Los conceptos o “contenidos” de las palabras se representan en una base de cono-
cimiento; por ejemplo, como predicados légicos o en una taxonomia conceptual en una
representacion estructurada. Ver capitulo 1.
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3.2.4. Nivel sintactico

ILa sintaxis caracteriza la estructura de las frases y las oraciones. En este nivel
se considera que dentro de la oracién hay palabras cuya funcién es central en
la oracién y que las otras tienen un papel subordinado. Estas relaciones se
representan como una jerarquia cuyo nodo superior o cabeza es el nucleo gra-
matical y los nodos inferiores son los constituyentes. Dicha estructura puede
ser simple o muy compleja dependiendo de los fendmenos involucrados y del
formato de representacion y se conoce como “estructura sintactica”. Su rele-
vancia se debe a que es “la portadora” del significado convencional de la ora-
cion. Mientras que el significado de las palabras se codifica directamente en el
lexicon, el significado convencional de la oracion depende de los significados
de las palabras y de como se combinan en la estructura sintactica. Por esta ra-
z6n, desde la propuesta original de Chomsky, inducir la estructura sintactica a
partir de las reglas de la gramatica y el estimulo lingtistico se considera como
una de las tareas centrales del procesamiento del lenguaje. Este proceso se co-
noce como “parseo” y su estudio ha sido también sujeto de una investigacion

de grandes dimensiones en la Lingtistica Computacional.

La estructura sintactica debe tomar en cuenta que tanto las palabras ba-
sicas como las derivadas morfologicamente pueden sufrir transformaciones
adicionales cuando se ponen en el contexto de una frase o una oraciéon, como
las inflexiones debidas al género y al nimero de los sustantivos, que en el
espafiol deben concordar con las inflexiones de los verbos. Por lo mismo,
aunque las inflexiones son también particulas que modifican a las palabras su

caracter es sintactico y no morfologico.

Un fenémeno de caracteristicas morfo-sintactico muy singular y fre-
cuente en nuestra lengua es el de los llamados pronombres cliticos, como se 'y
lo en se lo comid o daselo. 1o interesante de estas particulas, independientemente
de la determinacion de sus referencias, es que pueden aparecer como mor-

femas o como palabras independientes, tanto adelante como atras del verbo,
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de manera muy flexible, ademas de que llevan implicito su caso (acusativo o
dativo) que indica si su referencia recibe la accion verbal directamente o es be-
neficiario de la misma: en se /o comid, lo es un pronombre acusativo que denota
el objeto de comer, lo comido, y se es un pronombre dativo, cuya referencia

es el beneficiario de dicha accién, es decir, quien realizo la accién de comer.

De forma muy general el andlisis sintactico se ha abordado desde dos
enfoques principalmente: constituyentes y dependencias. Ambos se han estu-
diado durante mas de 40 afios y representan alternativas tedricas y metodolo-
gicas para el estudio y las aplicaciones de la Lingtistica Computacional, como

se vera a continuacion.

3.2.4.1. Enfoque de constituyentes

En este enfoque, presentado originalmente por Chomsky,'" un constituyen-
te es una palabra o grupo de palabras que cumplen una funcién especifica
en la oracion. Estos grupos se conocen como “categorias gramaticales”. El
proceso sintactico consiste en encontrar a las categorfas de una oraciéon seg-
mentandola en sus partes de manera recurrente hasta que las partes sean las
palabras basicas o derivadas en el lexicon. Aunque el nimero de palabras en el
lexicén y el nimero de reglas sintacticas sea finito, la aplicacién sistematica de
las reglas sintacticas y morfologicas genera un nimero infinito de oraciones.
En la Figura 3.1 se ilustra una estructura sintactica por constituyentes, donde
O representa a la oracion, GN al grupo nominal y G1” al grupo verbal. Las
estructuras jerarquicas se pueden representar linealmente poniendo la expre-
si6én o subexpresion entre paréntesis seguida de un subindice que indica la ca-

tegoria del constituyente, como se indica en la parte superior de la Figura 3.1.

18 Ver nota 12.
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{(El futbol)zx (es (un deporte popular)zy)ev)s

0
GV
? AN
El futbol es un deporte popular

Figura 3.1. Analisis por constituyentes de E/ futbol es un deporte popular.

3.2.4.2. Enfoque de dependencias

Por su parte el enfoque de dependencias iniciado por Lucien Tesniere en
1959," establece que la estructura sintictica consiste en relaciones de depen-
dencia entre pares de palabras donde una es la principal, rectora o cabeza, y la
otra esta subordinada. Si cada palabra de la oracion tiene una palabra propia
rectora (cabeza), la oraciéon entera se ve como una estructura jerarquica de
diferentes niveles, o como un “arbol de dependencias”. La unica palabra que
no esta subordinada es la raiz del arbol. En la Figura 3.2 se ilustra la estructura

de la oraciéon en la Figura 3.1 pero en términos de dependencias.

A diferencia del enfoque de constituyentes, en el enfoque de dependen-
cias no se postulan categorias sintacticas abstractas por lo que las estructuras
solo contienen unidades léxicas concretas. Por lo mismo, la oposicion entre
el enfoque por constituyentes y el enfoque por dependencias proviene a su
vez de una oposicion mas profunda entre la hipotesis de que la estructura
sintactica es una representacion abstracta versus la hipotesis de que ésta tiene

un caracter concreto.

1 Tesniére, L., Eléments de syntaxe structurale, Klincksieck, Paris, 1959.
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s
\‘
futbol deporte
El un

popular
Figura 3.2. Representacion en dependencias de E/ futhol es un deporte popular.

3.2.5. Nivel semantico

El propodsito de la semantica es caracterizar el significado convencional o
independiente del contexto de emisiéon o interpretacion de una unidad lin-
glifstica, ya sea basica, como las palabras, o compuesta, como las frases y
las oraciones. La semantica computacional se basa en el llamado “Principio
de Composicionalidad”,*” que establece que el significado de una estructura
compuesta es funcion del significado de sus partes y de su modo de combina-
ci6n gramatical. En su formulacién mas general la semantica de una oracién
se caracteriza como una funcién proposicional, donde la palabra principal
en la estructura es la funcién y las otras sus argumentos. Por ejemplo, la
representaciéon semantica o estructura de argumentos de Juan se comid el pan
es la predicacion comer(e;, juan, pan) & pasado(e,) & beneficiario(e) = Juan, cuya
interpretacion es que ¢, es un evento de comer que ocurrié en el pasado, que
el agente de dicho evento fue Juan, quien comid, y el paciente (el ente que es
pasivo en la accién) fue el pan, lo comido, mientras que se es un pronombre
dativo que duplica al sujeto e indica que éste se beneficié con la accion de
comer. Estas representaciones pueden ser de caracter concreto, como en el
presente ejemplo, pero también se pueden referir a abstracciones muy pro-
fundas. Posiblemente el formalismo mas general para caracterizar la seman-

tica de los lenguajes naturales de forma computacional es la Semantica de

* http://en.wikipedia.org/wiki/Principle_of_compositionality
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Montague®' aunque existe una gran variedad de formatos representacionales,
como redes semanticas, primitivas conceptuales, etc., que son materia de la

representacion del conocimiento.

3.2.6. Nivel pragmatico

Toda unidad lingtifstica, ya sea hablada o escrita, se realiza e interpreta en rela-
cién a un “contexto”. La nocidon de contexto se puede ilustrar con una analogia
pictorica: todo cuadro tiene una imagen saliente, “la figura”, que ocurre siem-
pre en relaciéon a una escena o “fondo”. La unidad lingtistica es la figura y el
contexto el fondo. En general se pueden distinguir dos tipos de contextos: 1)
el lingtifstico, que consiste en informacion aportada por el lenguaje mismo a lo
largo de la conversacion o el discurso vy ii) el situacional, que consiste en infor-
macion extra-lingliistica y que tiene como parametros al hablante, al oyente y
posiblemente a uno o mas terceros, con sus expectativas e intenciones, asf como

la situacion espacial y temporal en la que se realiza o interpreta la elocucion.

El contexto se puede apreciar, como una primera aproximacion, en re-
lacién a las palabras que funcionan como indices o variables cuya referencia
o denotaciéon cambia en cada situaciéon de uso. Los indices mas directos y
evidentes son los pronombres. Si éstos se interpretan en relacion al contex-
to lingtistico, es decir a lo que se ha dicho en la conversacién o el discurso,
se llaman anaféricos; por su parte, si se interpretan en relacion al contexto
no lingtistico, como la situacion espacial o temporal, se llaman deicticos o
indexicales. Asimismo, las inferencias para encontrar los referentes de los
pronombres se conocen como anaféricas e indexicales respectivamente. Esta
distincion es esencial no soélo para interpretar el lenguaje en uso, sino también
para interpretar representaciones multimodales, como los mapas o diagramas

con sus anotaciones textuales.?

“ Dowty, D. R., Wall, R. E., Peters, S. Introduction to Montague Semantics, Kluwer
Academic Publishers, 1981.

* Pineda, L. A., Garza, G. (2000). A Model for Multimodal Reference Resolution.
Computational Linguistics, 26 (2): 136-192.
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Para ilustrar la complejidad de la inferencia anafdrica considere el dis-
curso compuesto por la oraciones Pepe vio a Juan comprar el pan, se lo comio. El
problema es determinar quiénes son los referentes de los pronombres se y /o,
para lo cual es necesario identificarlos y correferenciarlos con sus anteceden-
tes. Una posibilidad es que se tenga como antecedente a Pepe, quien comio,
y /o al pan, lo comido. Sin embargo, también puede ser el caso que quien se
comi6 el pan haya sido Juan e incluso que quien comié haya sido Pepe y lo co-
mido Juan. La inferencia anaférica es sumamente compleja y ha sido también
objeto de un esfuerzo de investigacion de grandes dimensiones en lingtifstica

computacional.

Por su parte, los pronombres indexicales tienen que tomar su referen-
te directamente del mundo en relacién al hablante y al oyente, como en la
interpretacion de yo en yo vi a Juan comerse el pan, cuyo referente sera quien
profiera la elocucion en el contexto particular. Hay también otras palabras
como los adverbios agui, alld, ahora o ahorita que se interpretan en relacion a
una locacion espacial o un momento o un intervalo en el tiempo y tienen una

connotacion indexical pura.

Sin embargo, los pronombres que se usan normalmente como anafé-
ricos también se pueden utilizar como indexicales, en cuyo caso el proceso
de interpretacion se vuelve mas complejo. Por ejemplo, en una situaciéon en
que el pan esta sobre la mesa y Pepe le dice a Juan ¢me /o pasas? al tiempo que
sefiala al pan con su dedo indice, la interpretacién de e es quien profirié la
elocucion y es beneficiario de la accion, es decir Pepe, y de & es el pan, donde
el contexto relevante es el mundo y no el discurso. Aunque en principio se
puede distinguir al contexto lingtistico y al que se establece por la situacion
en el mundo, en la practica los contextos interactian y el problema de inter-
pretacion es en general sumamente complejo. Un caso particular de indices
son los nombres propios como Pepe, Juan y Pedro, que se refieren en cada
caso al individuo en el contexto, aunque haya miles de individuos que han

tenido, tienen y tendran estos nombres.
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La interpretacion del lenguaje en cada situacion de uso, en oposicion a la
interpretacion convencional estudiada por la semantica, se complica ain mas
cuando se toman en cuenta las intenciones y las creencias de los interlocuto-
res, as{ como la entonacién de las elocuciones. En espafiol las oraciones de-
clarativas que expresan una proposicion tienen una entonacion relativamente
plana, las interrogativas tienen una curva ascendente al final, y las imperati-
vas como las 6rdenes enfatizan los tonos iniciales. Por lo mismo, es posible
identificar si una elocucién es un enunciado, una pregunta o una orden, sin
siquiera interpretar el sentido convencional de la oracién. Se dice que todo
enunciado en cada situacién de uso es un “acto del habla”* y que si la en-
tonacion corresponde al tipo del acto del habla, éste es directo, pero si esta
relacién se cambia, el acto del habla es indirecto. Por ejemplo, enunciar ¢Me
puedes pasar el pan? en un contexto normal de interpretacién no es una solici-
tud de informacion —si el interlocutor tiene la capacidad de llevar a cabo dicha
accion— sino una directiva de accion, y en ciertos contextos puede ser incluso
una orden. Los actos del habla indirectos ocurren muy frecuentemente en la

conversacion cotidiana y su estudio es también objeto de la pragmatica.

Los actos del habla indirectos pueden también alterar tanto el material
léxico como la forma sintactica del enunciado; por ejemplo, si Pepe y Juan es-
tan en una habitacion donde hace mucho frio y el primero le dice al segundo,
quien esta junto a la ventana, que esta abierta, ¢Qué tal tu veranito?, la inten-
cion es realmente la directiva de accion o incluso la orden de que Juan cierre
la ventana. Este ejemplo ilustra como el contexto o situacion de interpreta-
cion espacial y temporal, que involucra también a las expectativas e intencio-

nes de los interlocutores, es indispensable para interpretar al lenguaje en uso.

En resumen, el propésito del analisis pragmatico computacional es infe-
rir la intension o significado de una elocuciéon de manera automatica a partir

de su significado convencional y del contexto. Asimismo, la salida del médulo

# Por ¢jemplo, ver Austin, ]. L. How to Do Things With Words, Oxford University
Press, 1962. Para una discusion mds didactica ver Levinson, S. C. Pragmatics, Cambridge
University Press, 1983.
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pragmatico se puede conceptualizar como la especificaciéon de las acciones
que el intérprete tiene que realizar, entre un conjunto posiblemente muy am-
plio de tipos de acciones, como respuesta a la intencién expresada por su
interlocutor. Estas acciones pueden ser mentales, motoras e incluso emotivas.
Mental, como consultar y reportar informacion, o hacer una inferencia con-
ceptual, como determinar si dos expresiones son sinénimas, o deliberativa,
como hacer un diagnéstico, tomar una decisién o inducir un plan; motora,
como tomar un objeto y entregarlo a un destinatario; y emotiva, como poner-

se muy contento al recibir una buena noticia.

3.2.7. Ambigiiedad

Un problema que aqueja a los modelos computacionales de la interpretacion
del lenguaje natural es la ambigtiedad. Este fendmeno se puede apreciar di-
rectamente en el lexicon, ya que hay muchas palabras que tienen mas de un
significado convencional, como banco o gato, y su resolucion consiste en inferir
qué es lo que quiso decir quien las expresé en la situaciéon de uso, tanto en
el lenguaje hablado como en el escrito. L.a ambigtiedad aparece también en el
nivel sintactico; por ejemplo, en Pepe vio a Juan en el banco comiéndose el pan, es
ambiguo quién estaba en el banco, quién estaba comiéndose el pan, y qué
quiere decir banco. Se invita al lector a visualizar las diversas escenas descritas
por esta oracion, incluyendo la escena en que los dos estan comiendo pan
sentados en un banco en el banco. El problema es mas agudo si se toma en
cuenta que la ambigiiedad puede también surgir en el nivel fonético y la ento-
nacion, y frecuentemente se sostiene que puede ocurrir en todos los niveles

de representacion lingtistica.

Los modelos generativos o basados en reglas seleccionan una entrada
léxica para cada palabra y asignan una estructura sintactica particular a cada
interpretacion posible, que se refleja como una predicacién particular en la
semantica, por lo que la aplicacion sistematica de estos procesos produce

un numero significativo de estructuras sintacticas y, consecuentemente, de
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interpretaciones para cada elocucién, aunque normalmente sélo una es la
apropiada en el contexto. La resolucién de la ambigiiedad se ha abordado
tradicionalmente tanto con la inclusioén de restricciones que prevengan la ge-
neracion de interpretaciones incorrectas como con la generacion de todas las
interpretaciones para después eliminar las incorrectas, o mediante combina-
ciones de estas dos estrategias. Sin embargo, si s6lo se toma en cuenta el signi-
ficado convencional de las palabras o las oraciones, el problema es realmente
muy complejo, y frecuentemente se sostiene que éste es el mayor problema de
la lingiifstica computacional y que todo lenguaje bien regimentado deberfa ex-

cluir completamente a la ambigtiedad, como sucede en los lenguajes formales.

Sin embargo, la ambigiiedad es también un recurso expresivo que se
puede capitalizar para expresar varias figuras lingtisticas, como la generaliza-
cioén y la ironia, entre muchas otras, y normalmente los seres humanos no ge-
neramos interpretaciones incorrectas, cuando menos conscientemente; mas
aun, somos capaces de apreciar los diferentes sentidos posibles y entender
el chiste. Esto se debe a que a diferencia de los modelos formales que utili-
zan tan sélo significados convencionales, los seres humanos interpretamos el
lenguaje en relacion al contexto. Considere que si las palabras u oraciones se
expresan en un contexto espacial o temporal especifico, digamos por Pedro,
quien profiere Pepe vio a Juan en el banco comiéndose el pan al tiempo que ve la
escena cuando ocurre, o viendo una fotografia del evento, la informacién
extralinglifstica previene parcial o totalmente la generacion de hipotesis in-

correctas.

3.2.8. Arquitectura de la maquina del lenguaje

A primera vista, la funcionalidad y relaciones entre los niveles de represen-
tacion lingtistica sugieren que el lenguaje se procesa, es decir, se interpreta y
se genera, a través de una estructura “de tuberia” (pipeline) o “de abajo hacia
arriba” (bottom-up), en el que los médulos de procesamiento correspondientes

a cada nivel de estructura se alinean en serie. Este modelo se adopta explicita
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o implicitamente en la gran mayoria de los modelos y aplicaciones de la Lin-

gifstica Computacional.

En esta arquitectura el problema de la ambigtiedad se resuelve ya sea
imponiendo restricciones mutuas entre las representaciones que se tienen que
combinar en cada nivel, o restricciones entre los objetos de diferentes niveles,
filtrando las posibles interpretaciones a lo largo del proceso hasta el final de la
tuberfa, donde se produce sélo la interpretacion correcta. De manera analoga,
la generacion procede a partir de una especificacion abstracta de la intencion la
cual se especifica de manera semantica, sintactica y léxica, hasta su realizacién

fonética o textual.

Sin embargo, es también posible pensar que el contexto no sélo restrin-
ge de manera activa las posibles interpretaciones durante el proceso de inter-
pretacion, sino que participa activamente en la sintesis de la interpretacion
correcta de manera simultanea con los procesos que actuan en cada uno de
los niveles de representacion lingtifstica. Desde este punto de vista, el modelo
de tuberia se puede sostener, pero en lugar de pensar en el nivel pragmatico
al final de la tuberfa, éste se tendrfa que pensar como un moédulo paralelo,
que impacta a todos los médulos de manera directa, tanto en el proceso de

interpretacion como en el de generacion.

Sin embargo, en muchas de las aplicaciones tradicionales de la Lingiifs-
tica Computacional no se tiene informacion del contexto o no es posible
representarlo, por lo que se tiene que adoptar el modelo de tuberia y enfrentar
el problema de la ambigiiedad. Pero, como se sugiere a partir de esta discu-
sion, el problema de fondo no es el de la ambigiiedad en si, sino el de la repre-
sentacion del contexto junto con los problemas asociados a los procesos del
moédulo pragmatico, y como estos procesos inciden en el resto de los niveles

de representacion lingtistica.
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3.3. Especialidades cultivadas en México

En esta seccion se presentan las areas de investigacion desarrolladas por la
comunidad mexicana. Iniciamos con el trabajo en lingiiistica de corpus en
la Seccién 3.3.1 ya que estos recursos se utilizan en todos los niveles de re-
presentacion. En la secciéon 3.3.2 se abordan las contribuciones en tecno-
logfas del habla, donde se hace referencia tanto a los niveles de estructura
fonético-fonoldgica y léxica, como a la lingtiistica de corpus. La secciéon 3.3.3
se dedica a los sistemas conversacionales en lenguaje natural que involucran
también a todos los niveles. En la seccion 3.3.4 se abordan las especialidades
relacionadas con el procesamiento de textos que involucran principalmente a

los niveles léxico, sintactico y semantico.

3.3.1. Lingiiistica de corpus

La lingtifstica de corpus se enfoca a la creacion de recursos lingtisticos, tanto
en la modalidad hablada como en la textual. Los corpus son recursos empiri-
cos codificados en formatos computacionales para el estudio de todos los ni-
veles de representacion lingtistica, asi como para el desarrollo de aplicaciones
diversas. El desarrollo de corpus exige procedimientos y criterios rigurosos
por su magnitud y para su disefio, recoleccion y organizacion, de manera que

sean confiables y apropiados para las tareas de interés.

La practica de recabar corpus se inicié en el entorno computacional de
manera muy temprana con la recopilaciéon del conjunto de textos de dife-
S del B Corpus* s tard 1 i6n d
rentes géneros del Brown Corpus™ y mas tarde con la construccion de textos
anotados sinticticamente, llamados Treebanks,” patrticularmente con el Penn

Treebank Project” Un corpus muy conocido para el lenguaje hablado es el

* https:/ /en.wikipedia.org/wiki/Brown_Corpus

» https://en.wikipedia.org/wiki/Treebank

% Taylot, A., Marcus, M., Santorini, B. (2003). The Penn treebank: an overview. En A.
Abeille (Ed.) Treebanks: The state of the art in syntactically annotated corpora. Kluwer, pp.
41-70.
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Switchboard”” Para el espafiol, un corpus textual anotado o transctito en vatios

niveles es el Cast3LB Corpus.”

Los corpus textuales de primera generacion contenfan alrededor de un
millén de palabras, mientras que los mega corpus actuales contienen mas
de cien millones de palabras; esto es en parte posible gracias a la Web. Los
corpus deben prepararse para su tratamiento computacional, por ejemplo,
para la busqueda de ocurrencias de determinado tipo y nimero de palabras,
la extension oracional, etc. A continuacién se muestran diversas herramientas

de utilidad para este tratamiento y en especial para corpora de gran magnitud.
3.3.1.1. Modelos del lenguaje

Una tarea basica en el analisis del lenguaje es la prediccion de las unidades
que se siguen en una elocucion o un texto (por ejemplo, aléfonos o palabras)
dadas las unidades que se han observado. Esta prediccion se puede hacer uti-
lizando modelos probabilisticos, llamados modelos de #-gramas. Un n-grama
es una secuencia de 7 fofens o instancias de palabras; un 2-grama (o bigrama)
es una secuencia de dos palabras como favor de, de guardar o guardar silencio; un
3-grama (trigrama) es una secuencia de tres palabras como favor de guardar o de
guardar silencio. Un modelo de lenguaje consiste en la asignacién de una proba-
bilidad para todos los 7-gramas diferentes en relacion al corpus de referencia,
utilizando para este efecto un algoritmo, normalmente de caracter probabi-
listico. Por ejemplo, la probabilidad de un unigrama es simplemente la proba-
bilidad de ocurrencia de cada palabra en relacién al corpus, y la probabilidad
de un bigrama es la probabilidad de que la palabra al final ocurra dada la
probabilidad de que la palabra inicial ocurre. Este procedimiento se aplica de

manera recurrente para obtener la probabilidad de #-gramas de orden mayor.

Es muy importante que el corpus sea representativo o informativo del

dominio de interés ya que su calidad impacta directamente en la calidad de

7 https://catalogldc.upenn.edu/1dc97s62
* http:/ /www.aclweb.org/anthology/W04-0209.pdf
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los modelos del lenguaje. Por lo mismo es comun utilizar medidas entropicas
para evaluarlo. Una medida comun es la perplejidad, que cuantifica el prome-
dio de las secuencias del lenguaje que pueden seguir a una secuencia dada.
Mientras menos sean éstas mas predecible e informativo es el corpus, y su

entropia tiene un valor mas bajo, por lo que el corpus sera de mayor utilidad.

Por su parte, en todos los corpus hay contextos que no aparecen de
manera contingente aunque puedan ocurrir en el lenguaje, por lo que sus
n-gramas tendran un valor de cero. Para enfrentar este problema es comun
reasignar la masa de probabilidad de los #-gramas, quitandole a los que mas
tienen y distribuyéndola entre los que menos tienen, de forma que la masa
total se conserve. Este proceso se conoce como “suavizado” y hay diversas
estrategias y algoritmos para llevarlo a cabo. Por ejemplo, si un trigrama tiene
probabilidad cero, se le puede asignar la misma probabilidad del trigrama que
menos probabilidad tiene en el corpus, al tiempo que se les quita esta proba-
bilidad de manera proporcional a los que mas tienen. Este tipo de estrategias
son muy utiles en la practica ya que en un corpus suavizado todos los #-gra-

mas tienen un valor, a pesar de que sus partes constitutivas no lo tengan.

Los modelos de lenguaje tienen una gran variedad de aplicaciones, como
la correccion de errores gramaticales, reconocimiento de voz, analisis de opi-
niones, generacion de lenguaje natural, medida de semejanza entre palabras,
identificacién de autorfa, entre muchas otras, como se explica mas adelante

en este texto.

3.3.1.2. Correccion ortografica

Supongamos por ejemplo que la frase en quince monitos ocurre en un texto. El
error se puede detectar si la probabilidad del 3-grama en guince monitos es cero,
pero, al mismo tiempo, la probabilidad del 2-grama ez quince y del 1-grama zo-
nitos no lo son; por lo mismo, zonites en dicho contexto debe ser un error. Por

otra parte monitos se parece a minutos, 1o cual se puede evaluar por algin tipo



110 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

de medida de similitud entre palabras; supongamos adicionalmente que el
3-grama en quince minutos tiene una probabilidad diferente de cero. Consecuen-
temente es posible corregir el error substituyendo monitos por minutos. Por
supuesto, esta explicacion es sumamente simplificada pero se incluye para dar
una idea de la intuicién subyacente a este tipo de algoritmos. Algunos traba-
jos® proponen la correccién de errores gramaticales mediante un modelo de
lenguaje de trigramas sinticticos™ continuos y no continuos’ obtenidos de

un corpus de texto de dimensiones muy significativas.

3.3.2. Reconocimiento de voz

El proceso de traducir el habla a su representacion textual por medio de un
proceso computacional se conoce como “reconocimiento de voz”. Este pro-
ceso se conceptualiza en relacién a los niveles fonético-fonologico, 1éxico y
morfolégico. El reconocimiento se inicia con el analisis de la sefial del habla
para identificar la secuencia de unidades acusticas de la elocucién. El proceso
propiamente consiste en alinear dicha secuencia con una secuencia de pro-
nunciaciones de un conjunto de palabras en el lexicon. Como el lexicoén con-
tiene a las palabras representadas como secuencias de fonemas, posiblemen-
te agrupados en morfemas, se requiere adicionalmente traducir dicha forma
abstracta a su realizacion ortografica, lo cual se puede hacer conceptualmente
mediante reglas que traduzcan fonemas y morfemas a grafemas (o simbolos
ortograficos). Los algoritmos de reconocimiento de voz son normalmente
probabilisticos, por lo que cada elocucion puede dar lugar a un nimero muy

significativo de hipétesis, cada una asociada a un valor de preferencia o score.

# Hernandez, S. D., Calvo, H. (2014). Shared Task: Grammatical Error Correction
with a Syntactic N-gram Language Model from a Big Corpora. En Proceedings of the
Eigthteentlh Conference on Computational Natural Langnage Learning: Shared Task (CoNLL 2014),
pp. 53-59.

¥ Sidorov, G., Gupta, A., Tozer, M., Catala, D., Catena, A., Fuentes, S. (2013). Rule-based
System for Automatic Grammar Correction Using Syntactic N-grams for English
Language Learning (L2). En Proceedings of the Seventeentl Conference on Computational Natural
Langnage 1L earning: Shared Task (CoNLL 2013), pp. 96—101.

*! Sidorov, G. (2013). N-gramas sintacticos no-continuos. Po/ibits, 1(48):69-78.
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Por otra parte, los modelos de lenguaje asignan una probabilidad a la
elocucion, la cual se puede tomar como su probabilidad a priori. Mediante
este recurso adicional la hipotesis preferida por el reconocedor de voz sera
aquella cuyo producto de su score acustico y la probabilidad que le asigne el

modelo del lenguaje sea mayor.

La creacion de sistemas de reconocimiento de voz requiere de dos gran-
des esfuerzos de investigacion: i) desarrollar los algoritmos de reconocimien-
to propiamente, incluyendo los algoritmos para crear los modelos del lengua-
je y ii) crear los lexicones o diccionarios fonéticos de la lengua en cuestion
para lo cual se requiere crear los modelos actsticos de todas las realizaciones
de los fonemas del dialecto para el que se construye el reconocedor. Para esto
ultimo es necesario contar con un alfabeto fonético especifico para el dialecto
en el que se incluya un simbolo para cada aléfono de cada fonema. Asimis-
mo, se requiere contar con una gran cantidad de instancias de la realizacion
acustica de cada aléfono, recolectadas en los contextos acusticos en los que
pueda ocurrir, para crear su modelo a nivel de la sefial. También es necesario
crear los diccionarios fonéticos propiamente, los cuales deben incluir todas
las palabras del dialecto, normalmente en las decenas de miles, asf como las
diferentes formas en que cada palabra se puede pronunciar. Ademas, es nece-
sario contar con corpus de grandes dimensiones en los dominios lingtisticos
en los que se utilizara el reconocedor para crear los modelos del lenguaje
correspondientes. La creacion de estos recursos lingtifsticos es también parte

de la lingiiistica de corpus.

Con el fin de contar con un recurso lingiifstico de esta naturaleza para
el espafiol de la Ciudad de México se desarrollé el alfabeto Mexber,” el cual
hizo posible disefiar, colectar y transcribir el corpus DIMEx100.” Asimismo,

este corpus se utilizé para construir un diccionario fonético que incluye las

2 Cuétara, J. Fonética de la ciudad de México. Aportaciones desde las tecnologias
del habla, Tesis de Maestria, Universidad Nacional Auténoma de México, México, 2004.

* Pineda, et al. (2010). The Corpus DIMEx100: Transcription and Evaluation. Laz-
giage Resonrces and Evalnation, 44:347-370. DOI: 10.1007/s10579-009-9109-9
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realizaciones de cada palabra, transcritas adicionalmente en tres niveles de
granularidad, y se validé con la construccion de un numero muy significativo
de reconocedores de voz utilizando los algoritmos del sistema Sphinx produ-

cido por la Universidad de Carnegie Mellon.*

3.3.3. Sistemas conversacionales en lenguaje natural

Desde la propuesta inicial de Turing el gran reto de la lingtifstica computacio-
nal ha sido la construccion de sistemas que puedan conversar con los seres
humanos a través del lenguaje, especialmente hablado. Los esfuerzos en esta
linea de investigacion se iniciaron a mediados de la década de los sesenta con
el programa Eliza® que simulaba ser un psicoterapeuta Rogetiano, y un poco
mas tarde por el programa SHRDLU,* ambos desarrollados en el MIT. Esta
tradicién se continué en la década de los noventa con sistemas interactivos
capaces ya de interactuar en inglés hablado, apoyados por maquinas inferen-
ciales, principalmente para hacer planes, como los sistemas de la serie TRIPS
y TRAINS desarrollados en la Universidad de Rochester.”

La construccion de sistemas conversacionales o de dialogo en lengua-
je natural se ha abordado en México en el contexto del Proyecto Dialogos
Inteligentes Multimodales en Espafiol (DIME).” Este proyecto se enfoco
originalmente en la creacién del Corpus DIME? consistente en un conjunto
de dialogos colaborativos para la solucion de tareas, los cuales se etiquetaron
ortograficamente, asi como en los niveles fonético, prosédico y entonativo,
léxico, sintactico y pragmatico. Para el nivel sintactico se desarrollé una gra-

matica del espafol de México con énfasis en el sistema de cliticos dentro de

* https://es.wikipedia.org/wiki/ CMU_Sphinx

% https://en.wikipedia.org/wiki/ELIZA

% https://en.wikipedia.org/wiki/SHRDLU

7 Allen, J., Ferguson, G. TRIPS: An Integrated Intelligent Problem-Solving Assis-
tant. Proceedings of AAI 1998.

3 http://turing.iimas.unam.mx/~luis/DIME/

% Idem
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la perifrasis.*’ Para el nivel pragmatico se desarroll6 el esquema de analisis DI-
ME-DAMLS* mediante el cual se obtuvo la estructura de los actos del habla,
directos e indirectos, relativos a la tarea propiamente, a la administracion de

la tarea y a la administracion de la comunicacion.

Estas ideas se desarrollaron en paralelo con un modelo para la adminis-
tracioén de didlogos computacionales enfocado a la interpretacion de los actos
del habla en relaciéon a un contexto, el cual se caracteriza como una grafica
recursiva de situaciones llamada “modelo de didlogo”, donde cada situacion
se define en términos de las expectativas y acciones intencionales del agen-
te computacional. En este modelo una situacién puede también embeber a
un modelo de dialogo subordinado, de tal forma que la estructura del grafo
corresponde a la estructura de la conversacion. Dichas ideas dieron lugar
a la creacién del lenguaje de programacion SitLog,* para la especificacion
e interpretacién de modelos de dialogo en sistemas conversacionales y se
incorporaron al Proyecto Golem,* para el desarrollo de robots de setrvicio
capaces de comunicarse con los seres humanos en lenguaje hablado, tanto en

espafol como en inglés.

3.3.4. Procesamiento de textos

El procesamiento de textos en México, especialmente para el analisis de los
niveles léxico y sintactico, ha tenido una influencia muy significativa del for-
malismo de dependencias; esto se debe a la correspondencia directa con los

componentes de roles semanticos que conforman la oracién, para un rango de

% Ver, por ejemplo: Pineda, L. A., Meza, 1. (2005). The Spanish Pronominal Clitic Sys-
tem. Procesamiento del I engnaje Natural, 34:67-103.

! Pineda et al. (2006). Balancing Transactions in Practical Dialogues. Proceedings of
CICLing 2006, LNCS 3878, pp. 331-342. Ver también: Pineda, L. A., Estrada, V., Coria, S.,
Allen, J. (2007). The obligations and common ground structure of practical dialogues.
Inteligencia Artificial, Revista 1beroamericana de Inteligencia Artificial, 11(36): 9-17.

* Pineda, L. A. et al. (2013). SitLog: A Programming Language for Setvice Robot
Tasks. [nt | Ady Robot Syst, 10:358. doi: 10.5772/56906

# http://golem.iimas.unam.mx/
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aplicaciones desde recuperacion de informacion,* busqueda de respuestas®*

y minetfa de texto'* hasta especificaciones de software.*” Una gran variedad

%0 Recursion de Semanti-

de enfoques semanticos, como grafos conceptuales,
ca Minima (MRS)*" o redes semanticas, tienen rasgos similates a un conjunto

de predicados.

El trabajo que se ha realizado con el enfoque de dependencias (especial-
mente para el idioma espafiol) ha sido relativamente reciente, principalmente
a partir del afio 2000. En particular se ha utilizado Connexor,’” un analiza-
dor sintactico de dependencias que esta disponible comercialmente en varios
idiomas (inglés, espanol, francés, aleman, sueco, finlandés, y posiblemente
otros). Este analizador se basa en el formalismo de gramadticas de dependencia

Jfuncional (FDG).” En México se desarroll6 el analizador sintictico para el es-

* Villatoro-Tello, E., Chavéz-Garcia, O., Montes-y-Gémez, M., Villasefior-Pineda, L., Su-
car, L.. (2010). A Probabilistic Method for Ranking Refinement in Geographic Infor-
mation Retrieval. Procesamiento de 1enguaje Natural, 44:123—130.

* Montes-y-G6mez, M., Villasefior-Pineda, L., Lépez-Lopez, A. (2008). Mexican Expe-
rience in Spanish Question Answering. Computacion y Sistemas, 12(1):40-60.

46 Téllez-Valero, A., Montes-y-Gémez, M., Villaseior-Pineda, 1., Pefias-Padilla, A. (2011).
Learning to Select the Correct Answer in Multi-Stream Question Answering. Informa-
tion Processing and Management, 47(6):859—8069.

7 Ramirez-de-la-Rosa, G., Montes-y-Gémez, M., Solotio, T., Villasefior-Pineda, L. (2013).
A document is known by the company it keeps: Neighborhood consensus for short
text categorization. Journal of Language Resonrces and Evalnation, 47(1): 127—-149.

*# Montes-y-Gémez, M., Gelbukh, A., Lépez-Lépez, A. (2002). Text Mining at Detail
Level Using Conceptual Graphs. Uta Priss ¢t al. (Eds.): Conceptual Structures: Integration and
Interfaces, 10th Intern. Conf. on Conceptual Structures, ICCS-2002, Bulgaria, 1.ecture Notes in Computer
Science, N 2393, Springer-Verlag, pp. 122—1306.

¥ Tsabel, D., Motreno, L., Fuentes, I, Pastor, O. (2005). Integrating Natural Language
Techniques in OO-Method. Gelbukh, A. (ed.), Computational Linguistics and Intelligent Text
Processing (CICLLing-2005), Lecture Notes in Computer Science, 3406, Springer-Verlag, pp. 560-571.

* Sowa, ]. F. Conceptual Structures: Information Processing in Mind and Machine,
Addison-Wesley, 1984.

> Copestake, A., Flickinger, D., Sag, I. Minimal Recursion Semantics. An introduction,
CSLI, Stanford University, 1997.

> http:/ /www.connexot.eu/technology/machinese/demo/syntax

'Tapanainen, P y Jirvinen, T. (1997). A non-projective dependency parser. Proceedings
of the 5th Conference on Applied Natural Language Processing, Washington, D.C., pp. 64—71.
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pafiol con el enfoque de dependencias DILUCT.* Su algotitmo utiliza reglas
heuristicas para descubrir relaciones entre palabras, ademas de estadisticas de
coocurrencias de palabras, las cuales aprende de una manera no supervisada
para resolver ambigtiedades, como la de adjunciéon de frase preposicional.”
En las siguientes secciones se presentan varias aplicaciones desarrolladas con

este enfoque.
3.3.4.1. Analisis de opinion

El analisis de opinién, también conocido como extraccion de opiniones,
minerfa de opiniones, analisis subjetivo o analisis de sentimiento (senzzment
analysis), ayuda a conocer la percepcion de la comunidad acerca de productos
o servicios. Este analisis se basa frecuentemente en la informacion textual
disponible en las redes sociales, como Facebook y #witter, incluyendo los lla-

mados “emoticones”.

Para este analisis se consideran la fuente o emisor, el objetivo o receptor
y el tipo de actitud o polaridad, que puede ser positiva o negativa. El analisis
de opinién puede ser simple, complejo o avanzado, dependiendo respectiva-
mente de si s6lo se reporta la polaridad, de si ademas se reporta el grado de
la actitud, o si también se reporta la fuente y el objetivo, posiblemente con
otras caracteristicas, como teléfonos y fechas, asi como los llamados hashtags

en tfwitter.

La metodologia consiste en crear corpus anotados a diferentes niveles
de granularidad con los parametros de opinién y utilizar estos recursos para

crear clasificadores mediante toda la gama de algoritmos de aprendizaje au-

** Calvo H., Gelbukh A. (2006). DILUCT: An Open-Source Spanish Dependency
Parser Based on Rules, Heuristics, and Selectional Preferences. E» Kop C., Flied/ G.,
Mayr H.C., Métais E. (eds) Natural Language Processing and Information Systems. NLLDB 2006. Lec-
ture Notes in Computer Science, vol 3999. Springer, Berlin, Heidelberg, pp. 164-175.

% Calvo, H., Gelbukh, A. (2003). Improving prepositional phrase attachment disam-
biguation using the web as corpus. En Proceedings of the 8th Iberoamerican Congress on Pattern
Recognition (CLARP 2003), Springer Berlin, Heidelberg, pp. 604—610.
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tomatico, para clasificar o anotar los textos analizados. Esta tarea se puede
realizar también a través de lexicones de opinién® o mediante la medicién de
distancias semdnticas a diversos conceptos.”’ Estos se pueden crear de mane-

ra automatica a partir de corpus anotados.”®

3.3.4.2. Deteccion de ironia

Una tarea complementaria al analisis de opinion es el analisis de ironia, ya que
esta figura retérica consiste precisamente en expresar una proposicion me-
diante su negacion, pero esperando que el interlocutor haga la interpretacion
correcta. El problema es que si una proposicion se expresa ironicamente el
analisis de opinion anotara las opiniones positivas como negativas y vicever-
sa. La deteccion de ironia se ha abordado dentro del procesamiento de textos
mediante modelos basado en #-gramas simples de categorias gramaticales,
de palabras frecuentemente utilizadas en textos con tono humoristico, tales
como aquellas relacionadas con sexualidad, relaciones humanas, parentesco,
asi como de medidas de palabras usualmente clasificadas como positivas o
negativas.”” También se han considerado caracteristicas de afectividad usando
el recurso de WordNet-affect,”” y una medida de complacencia basada en

diccionarios de términos afectivos.’!

56

https:/ /www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html

°7 Calvo, H. (2015). Opinion analysis in social networks using antonym concepts on
graphs. En Proc. 2nd. Int. Conf. on Future Data and Security Engineering (FDSE 2015), L
NCS, Springer 9446:109-120.

* Minqing, H., Liu, B. (2004). Mining and summarizing customer reviews. En Proceed-
ings of the tenth ACM SIGKDD Int. Conf. on Knowledge discovery and data mining, ACM, (KDD
2004), pp. 168-177.

* Reyes, A., Rosso, P, Veale, T. (2013). A multidimensional approach for detecting
irony in Twitter. Language Resources and Evalnation, 47(1):239-2068.

% Strappatava, C., Valitutt, A. (2004). WordNet-Affect: an Affective Extension of
WordNet. Proceedings of the 4¢h Int. Conf. on Language Resources and Evaluation (LREC
2004), Lisbon, pp. 1083-1086.

" Antonio, R., Rosso, P. (2012). Making objective decisions from subjective data:
Detecting irony in customer reviews. Journal on Decision Support Systems, 53(4):754=760.
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3.3.4.3. Semejanza entre palabras y diccionarios de ideas afines

Los diccionarios de ideas afines o tesauros (#hesanrus en inglés) son recursos
lingtiisticos que organizan las palabras de acuerdo a la relacion que guardan
entre si, tales como sinonimia, antonimia, hiperonimia, hiponimia, meroni-
mia, holonimia, etc. Mediante estas relaciones es posible establecer “distan-
cias” entre palabras;®® por ejemplo, las palabras mas cercanas a cebra son jirafa,
biifalo, hipopdtamo, rinoceronte, gacela y antilope; 1as proximas a excepcidn son exen-
cion, limitacion, exclusion, instancia, modificacion; y a jarron son tagon, sartén, jarra,

contenedor, platillo y taza.

Los tesauros tienen muchas aplicaciones dentro del procesamiento de
lenguaje natural, tales como el anilisis sintdctico,” la interpretacién de con-
junciones, la resoluciéon de anaforas, la medicién de cohesion en textos, la
desambiguacién de sentidos de palabras (WSD), la correccion ortografica y
el reconocimiento de voz, entre muchas otras. Algunos de los tesauros mas
utilizados son: WordNet,* Roget,” WASPS,* Word Sketches®” y Medical Sub-
ject Headings (MeS H).®

 Ortega, R. M., Aguilar, C., Villaseflor-Pineda, L., Montes, M., Sierra, G. (2011). Hacia
la identificacién de relaciones de hiponimia/hiperonimia en Internet. Revista Signos,
44(75):68-84.

% Calvo, H., Gelbukh, A. (2004). Acquiting selectional preferences from untagged
text for prepositional phrase attachment disambiguation. En Proc Int. Conf. on Applica-
tion of Natural Ianguage to Information Systems, Springer, pp. 207-216.

% WordNet puede consultarse en linea en wordnet.princeton.edu

% Roget, P. M., Dutch, R. A, ed., The Original Roget’s Thesaurus of English Words
and Phrases (Americanized ed.), New York: Longmans, Green & Co./Dell Publishing Co.,
Inc., 1962.

6 Kilgarriff, A, (2003). WASPS: Thesauruses for natural language processing.
Proceedings of Natnral Language Processing and Knowledge Engineering. DOI: 10.1109/NLP-
KE.2003.1275859

7 Kilgarriff, A., Rychly, P, Smrz, P, Tugwell, D. (2004). Itri-04-08 the sketch engine.
Information Technology, pp. 105-116.

% Rogers, E. B. (1963). Medical subject headings. Bu// Med Libr Assoc. 51:114-6.
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WordNet es una base de datos organizada de manera jerarquica que con-
tiene un tesauro en linea junto con un diccionario para el idioma inglés. A tra-
vés del proyecto EuroWordNet también esta disponible para otros idiomas,
como el espanol, italiano, aleman, francés, sueco, checo y estonio. WordNet
define los sentidos utilizando un concepto llamado gynses (conjunto de sino-
nimos). El gynset contiene un conjunto de palabras que estan relacionadas de
manera cercana con la definiciéon de la palabra, como se ilustra en los ejem-

plos mencionados.

3.3.4.4. Desambiguacion del sentido de las palabras

LLa desambiguacion del sentido de las palabras se aborda desde tres enfoques
diferentes: i) la desambiguacién basada en conocimiento que usa fuentes 1é-

xicas externas tales como diccionatios y tesauros,® ™

aunado al uso de pro-
piedades del discurso; ii) la desambiguacion supervisada, la cual utiliza algo-
ritmos de aprendizaje de maquina y se requiere contar con un corpus en el
que se etiquete el sentido apropiado de las palabras™ vy iii) la desambiguacion
no supervisada, que requiere un conjunto de entradas codificadas, pero no
necesariamente el etiquetado del sentido apropiado.”” También hay enfoques

minimamente supervisados y el sentido mas frecuentemente utilizado.” En

% Calvo, H., Gelbukh, A., Kilgarriff, A. (2005). Distributional thesaurus versus Word-
Net: A comparison of backoff techniques for unsupervised PP attachment. En Inzer-
national Conference on Intelligent Texct Processing and Computational Linguistics, Springer, Heidelberg,
pp. 177-188.

0 Tejada-Cércamo, J., Calvo, H., Gelbukh, A. (2008). Improving unsupervised WSD
with a dynamic thesaurus. En International Conference on Text, Speech and Dialogne, Springer
Berlin, Heidelberg, pp. 201-210.

" Rosso, P., Montes-y-Gémez, M., Buscaldi, D., Pancardo-Rodtiguez, A., Villasefior-Pine-
da, L. (2005). Two Web-based approaches for Noun Sense Disambiguation. [nernation-
al Conference on Intelligent Text Processing and Computational Linguistics, CICLing-2005. Mexico City,.
Lecture Notes in Computer Science 3406, Springer, pp. 267-279.

> Calvo, H. (2008). Augmenting word space models for Word Sense Discrimination
using an automatic thesaurus. En Advances in Natural Language Processing. Springer Berlin
Heidelberg, pp. 100-107.

7 Carcamo, J. T., Gelbukh, A., Calvo, H. (2008). An innovative two-stage WSD unsu-
pervised method. Procesamiento del lenguaje natural, 40:99-105.
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los enfoques basados en aprendizaje de maquina se construye un vector de
caracteristicas que representan al contexto.”* En particular para el espafiol,
se evaluan los trabajos a través de concursos internacionales como SENSE-
VAL-2, SENSEVAL-3, que después dieron lugar a SEMEVAL.”

3.3.4.5. Deteccion de engafio

El problema de deteccién de engafio se ha estudiado ampliamente, para
determinar si una opinién es verdadera o falsa, es decir que tiene por fin
engafiar al lector. En esta tarea, el texto se representa también como vecto-
res de caracteristicas que se utilizan para entrenar clasificadores mediante

técnicas de aprendizaje de maquina.”

En la mayorfa de los trabajos se usan
herramientas que requieren informacion especifica del dominio, tales como
n-gramas sintacticos y diccionarios léxicos de emociones. Sin embargo,
otros trabajos consideran Gnicamente aspectos distribucionales del texto,”
por ejemplo mediante el uso de algoritmos de modelado de tépicos dentro
de un entorno probabilistico. Estos trabajos combinan sus caracteristicas
con otras obtenidas a partir de diversas fuentes, como representacion de
espacios de palabras, categorias gramaticales o diccionarios de aspectos
psicologicos de las palabras. Para efectos de evaluacion existen diversos
conjuntos de datos enfocados a dominios especificos. Aunque se ha tratado
de encontrar un detector universal de engafio con alto desempefo, esto

todavia no se ha logrado.

™ Tejada-Carcamo, J., Calvo, H., Gelbukh, A., Hara, K. (2010). Unsupervised WSD by
finding the predominant sense using context as a dynamic thesaurus. Journal of Com-
puter Science and Technology, 25(5):1030-1039.

” http:/ /www.senseval.org

" Hernandez Fusilier, D., Guzman Cabrera, R., Montes-y-Gémez, M, Rosso, P. (2015).
Detection of Positive and Negative Deceptive Opinions with PU-learning. Information
Processing and Management, 51:433—443.

" Hernandez-Castafieda, A., Calvo, H., Gelbukh, A., Flores, J. ]. G. (2017). Cross-domain
deception detection using support vector networks. Sof? Computing, 21:585.
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3.3.4.6. Deteccion de autoria

LLa identificacion de autor es otro problema que se aborda dentro del procesa-
miento de textos. Por ejemplo, es necesario saber qué autor escribié un libro
anonimo, identificar la autorfa de las notas de un posible criminal, etc. Esta ta-
rea puede ser muy compleja cuando se realiza en un entorno abierto, es decir,
cuando no se tiene un conjunto predefinido de posibles autores. Es por ello
que se han creado tareas mas especificas donde se incluyen varios documen-

tos de un autor conocido,’®”

y un documento y un autor desconocido. Entre
mas cortos son los textos, la tarea se dificulta mas, pues existen menos pistas
que permitan distinguir el estilo de un autor. En casos reales como el campo
forense, dificilmente se cuenta con textos largos. Otra tarea asociada con esta
problematica es la identificacion del perfil del autor, cuyo objetivo es inferir
el género, lugar de origen, rango de edad e incluso rasgos de personalidad del

autor a partir de los temas sobre los que versa el texto y su estilo.”

Se han considerado diversos enfoques para obtener caracteristicas mas
informativas basadas en el estilo; también es posible generar caracteristicas
al extraer informacion léxica, sintictica o semantica. La informacién léxica
usualmente se limita a conteos de palabras y ocurrencias de palabras comu-
nes. Por otra parte, mediante la informacion sintactica es posible obtener,
hasta cierto punto, el contexto de las palabras. Algunos trabajos usan infor-
macioén semantica léxica para encontrar caracteristicas que permitan discri-

minar los textos mediante modelos probabilisticos de distribuciones latentes.

® Coyotl-Morales, R. M., Villasefior-Pineda, L., Montes-y-Gémez, M., Rosso, P. (2000).
Authorship Attribution using Word Sequences. 772 Iberoamerican Congress on Pattern Recog-
nition, CLARP 20006. Lecture Notes in Artificial Intelligence 4225, Springer, pp. 844—853.

" Escalante, H. J., Solotio, T., Montes-y-G6émez, M. (2011). Local Histograms of Char-
acter n-grams for Authorship Attribution. The 49th Annual Meeting of the Association for
Computational Lingnistics (ACL 2017). Portland, Oregon, USA, pp. 19-24.

% Lépez-Monroy, A. P., Montes-y-Gémez, M., Escalante, H. J., Villasefior-Pineda, L., Sta-
matatos, E. (2015). Discriminative Subprofile-Specific Representations for Author Pro-
filing in Social Media. Knowledge Based Systems, 89:134—147.
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3.3.4.7. Reconocimiento de parafrasis e implicacion textual

Otro reto del procesamiento de textos es el parafraseo, el cual consiste en
reconocer si dos expresiones significan lo mismo, o reformular una expresion
con otra que tenga el mismo significado. El reconocimiento de parafrasis
puede ser utilizado en aplicaciones como extraccion de informacion, sistemas
de pregunta y respuesta, generacion de resumenes de multiples documentos,

deteccion de plagio, etcétera.

Considere las oraciones E1: Carlos aprecia la comida francesa; E2: A Carlos
le gusta la cocina francesa y B3: Carlos aprecia la comida francesa picante. A pesar de
que E1 y E2 son oraciones compuestas por distintas palabras la idea que
expresan es la misma y por lo tanto se deben considerar como parafrasis.
Por su parte, aunque E2 y E3 transmiten la idea de que a Carlos le gusta la
comida francesa, no se pueden considerar como parafrasis ya que E3 es mas

especifica que E2.

De forma general el procesamiento de parafrasis puede ser dividido
en tres grandes tareas: i) extraccion, ii) generacion y iii) reconocimiento. La
extraccion tiene como objetivo obtener el conjunto mas grande posible de
pares de expresiones que conforman parafrasis; esto se realiza a partir de un cor-
pus de referencia. La generacion, tiene como objetivo generar el mayor con-
junto de expresiones en lenguaje natural que sean parafrasis de la expresion
objeto de analisis. LLas expresiones generadas deben tener los menos errores
posibles. Finalmente, el reconocimiento tiene por objetivo determinar si dos
expresiones de entrada son o no parafrasis.” Esta tarea se requiete a su vez

para abordar otras, como la deteccién de plagio.™

81 Por ejemplo, Calvo, H., Segura-Olivares, A., Garcia, A. (2014). Dependency vs. constit-
uent based syntactic n-grams in text similarity measures for paraphrase recognition.
Computacion y Sistemas, 18(3):517-554.

82 Sanchez, E, Villatoro, E., Montes, M., Villasefior, L., Rosso, P. (2013). Determining and
Characterizing the Reused Text for Plagiarism Detection. Expert Systems with Applica-
tions. 40(5):1804-1813.
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Una tarea relacionada es el reconocimiento de implicacién textual. Esta
consiste en identificar si un determinado texto, denominado hipotesis, se im-
plica o se puede inferir a partir de otro texto. Existen trabajos que se basan
en enfoques de reconocimiento léxicos, sintacticos y semanticos, los cuales
se complementan con diversas técnicas como lematizacién, eliminacion de
palabras sin contenido, manejo de negacion, relaciones semanticas y seme-
janza entre palabras.*’ Estos métodos se basan en medir la razén o porcen-
taje de cobertura de la hipotesis con respecto al texto dado. Para efectos de
evaluacion se utiliza el marco de referencia PASCAL de reconocimiento de

implicacion textual ®

3.4. Perspectivas

La Lingtistica Computacional se seguira desarrollando a lo largo de todo
el siglo XXI. El incremento de la capacidad de cémputo, memoria y co-
nectividad a costos muy bajos, aunado a la proliferacion de repositorios
de informacién y dispositivos moéviles, aumentaran la infraestructura para
explotar la tecnologfa asi como la demanda de servicios de informacién de
caracter lingiiistico. En particular hay dos tipos de demanda de gran escala,
que ademas son ubicuos en todo el espectro de aplicaciones. El primero es
la necesidad de acceder a textos en formatos digitales en una amplia gama
de formatos: libros, revistas, periédicos, paginas personales, etc., ademas de
la informacién disponible en las redes sociales, cuya diversidad, amplitud y
alcance continuaran extendiéndose en los proximos afios. En este rubro tam-
bién se incluyen los recursos textuales relacionados con dominios especificos,
como la salud, las leyes, la educacion y la capacitacion, etc. Es necesario consi-
derar adicionalmente que estos recursos estaran disponibles en practicamente

todos los lenguajes y dialectos. Por lo mismo serd cada vez mas necesario

8 Segura-Olivares, A., Garcia, A., Calvo, H. (2013). Feature Analysis for Paraphrase
Recognition and Textual Entailment. Research in Computing Science, 70:119-144.

¥ Giampiccolo, D., Magnini, B., Dagan, 1., Dolan, B. (2007). The Third PASCAL Recog-
nizing Textual Entailment. RTE 07 Proceedings of the ACL-PASCAL Workshop on Textual
Entailmente and Paraphrasing, pp. 1-9.
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localizar informacion, extraerla, traducitla, resumirla y expresarla de forma
relevante y accesible. El segundo tipo de demanda provendra de la necesidad
de comunicarse con dispositivos computacionales a través del lenguaje natu-

ral, especialmente hablado.

Desde el punto de vista de los enfoques tedricos y de la practica de
la especialidad, los métodos estadisticos y el aprendizaje de maquina, como
el aprendizaje profundo o Deep Iearning actualmente de moda, continuaran
siendo populares en los proximos afos, hasta que estas lineas se agoten y
se abran o se retomen otras metaforas. En particular, los métodos actuales
producen descripciones globales con informacion cualitativa que orientan
acerca de las tendencias de los fendémenos estudiados y permiten tomar
decisiones de caracter genérico. Por ejemplo, la extracciéon de informacion,
el analisis de sentimiento e incluso la implicacion textual producen respuestas
cualitativas con un indicador de su grado de certeza o confiabilidad, lo cual
permite saber, respectivamente, que hay un numero de documentos en
Google relacionados con cierta tematica, que un producto comercial tiene
cierto grado de aceptacién en una comunidad o que posiblemente una pro-

posicion se siga de un texto.

Sin embargo, también es importante analizar al lenguaje de manera de-
terminada y poder utilizar la informacion lingtifstica de manera causal, como
cuando Juan cierra la ventana porque Pepe le dice “squé tal tu veranito?”.
Este nivel de comprension, que es el que realizamos los seres humanos du-
rante la conversacion o en la lectura se puede abordar con las técnicas esta-
disticas sélo de manera limitada; por lo mismo, es posible que su estudio se
retome con un grado mayor de madurez cuando se tenga una comprension
mas profunda de la facultad lingtistica y del computo natural, que es el que
realizamos los humanos y también otros seres vivos, en oposicion al computo
artificial o de ingenierfa enfocado a algoritmos, que es producto de la inven-

cién humana.
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LLa meta propuesta por Turing de crear una maquina capaz de entender el
lenguaje natural no se ha logrado todavia y no se alcanzara en el corto plazo.
Programas como Eliza, que sostenfa una conversaciéon aparentemente inteli-
gente simplemente reflejando el lenguaje del interlocutor humano iniciaron
una tradiciéon que busca “ganar la prueba de Turing” con trucos superficiales.
Esta propuesta ha resultado tenaz y su manifestacion actual son los llamados
“Chatbots” integrados a sistemas de dialogo, que se utilizan en los call centers
para comprar boletos de avién o para hacer reservaciones en restaurantes.
Una aplicacién mas ubicua es conversar con un teléfono celular, como Siri,*
que se adapta al usuario con el apoyo de algoritmos de aprendizaje. Sin em-
bargo, por mas inteligentes que estos sistemas parezcan su nivel de compren-
sion es superficial y son muy sensibles al tipo de informacién que reciben ya
que mas que comprender, su meta es engancharse con el usuario humano, a
quien tienen que agradar. Un ejemplo reciente de las limitaciones de este tipo
de “inteligencia por asociaciéon” es Tay, un Chatbot producido por Microsoft
que a las pocas horas de su lanzamiento empez6 a enviar twitts racistas y mi-

séginos, ademas de que su conducta se hizo repetitiva y predecible.®

Un escenario posible en el futuro es que los sistemas conversacionales
con modelos superficiales se sigan desarrollando y que practicamente todos
los dispositivos con los que interactuamos los humanos, desde las licuadoras
hasta los coches y aviones, tengan su sistema de dialogo que les permita con-
versar acerca de sus objetivos y funcionalidades. En este entorno habra una
percepcion de que las maquinas hablan pero siempre de forma esquematica

y superficial.

Por otra parte, para decir que las maquinas realmente entienden, éstas
tendrfan que interpretar y generar expresiones en relacion al contexto, des-
plegando una amplia gama de actos del habla directos e indirectos que sean

causales a su conducta. Esto a su vez dependera de contar con una nocién

% https://en.wikipedia.org/wiki/Siti
8 https://en.wikipedia.org/wiki/Tay_(bot)
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coherente y comprensiva del contexto, es decir, del nivel de representacion
pragmatico y de su interaccion con los demas niveles de representacion lin-
guifstica. Estas maquinas podrian llegar a existir pero a la luz del estado actual
del conocimiento del lenguaje y de la tecnologia computacional no es posible

afirmarlo todavia.






4. Robotica de Servicio

4.1. El espacio de la Robética

La robdtica estudia los mecanismos fisicos controlados por un programa de
computo que interactian con los seres humanos y/o el entorno y realizan
tareas que involucran un proceso informacional y una accién motora o per-
ceptual de manera coordinada. Aunque la palabra “robot” proviene de la
ciencia ficcién y tiene como antecedentes los automatas mecanicos que se
han construido a lo largo de la historia,' la robdtica como disciplina cientifica
y tecnoldgica se inicia con la invencién de los brazos auténomos para asistir
la manufactura en lineas de produccién, especialmente en la industria auto-
mottiz, con el robot Unimate en 1961.> Esta invencion dio lugar al desarrollo
de una industria de grandes dimensiones con gran impacto econémico y es-

tratégico en el mundo.

A partir de estos robots iniciales, en conjunto con el desarrollo de las
disciplinas relacionadas, como el Procesamiento de Sefiales, la Teorfa de Con-
trol y la Inteligencia Artificial, durante las ultimas décadas se han disefiado
y construido una gran cantidad de robots o dispositivos roboticos que se
pueden conceptualizar o clasificar en relacién a dos dimensiones principales:

1) autonomia y ii) complejidad del entorno. La primera depende de la riqueza

"https://en.wikipedia.org/wiki/Robotics
* https://en.wikipedia.org/wiki/Unimate
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de sus sensores y de la variedad y estructura de sus mecanismos motores e in-
formacionales o “mentales” y, consecuentemente, de la riqueza de estimulos
o informaciones que el robot es capaz de percibir y/o interpretar, y de la can-
tidad y estructura de los tipos de acciones que puede realizar para conseguir

sus objetivos de manera auténoma.

La segunda corresponde a la variedad y variabilidad del entorno que el
robot es capaz de enfrentar e incluso transformar. Esta dimension no se trata
de la extensién espacial donde los robots pueden funcionar e interactuar,
sino de la cantidad y complejidad de entornos cualitativamente diferentes;
por ejemplo, aunque las hormigas, las cucarachas o los osos de agua son
ubicuos en el planeta, sus micro-entornos locales, en relacion a su escala, son
muy similares en todos lados, en oposicién a los entornos globales comple-
jos, cualitativamente diferentes, como los que podemos enfrentar los seres
humanos. Aunque la diversidad y la variabilidad del entorno son dimensiones
diferentes estan relacionadas ya que entornos simples tienden a variar poco
y entornos complejos mucho, por lo que se pueden colapsar en una sola
dimensién a la que nos referimos como “complejidad”. Mientras mayor sea
la autonomia del robot al actuar e interactuar en entornos complejos, mayor

sera su inteligencia.

De acuerdo con estas consideraciones es posible describir el mapa de la
robotica en el espacio definido por estas dos dimensiones, como se ilustra en
la Figura 4.1. En el origen estan los robots con un solo tipo de accién en un
entorno fijo, como los brazos industriales y en la esquina superior derecha
los robots humanoides de la ciencia ficcion. Asimismo la gran mayorfa de los
robots actuales y potenciales estarfan sobre una nube a lo largo de la diagonal
principal ya que la complejidad del robot debe ser coherente con la comple-
jidad de su entorno, aunque habria muchas excepciones, como los robots
completamente auténomos dirigidos a actuar en entornos de complejidad

baja o moderada.
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Por otra parte, desde una perspectiva funcional y de su utilidad, el es-
pacio de los robots se puede dividir en tres grandes regiones o semiplanos
paralelos verticales de izquierda a derecha: 1) industriales, ii) controlados de
manera remota y iii) completamente autonomos. La primera region corres-
ponde a los robots de las lineas de produccion cuyo entorno no varia o varia
muy poco y su protocolo de accion esta definido de antemano, por lo que sus
procesos de percepcion, toma de decisiones y accién intencional son muy
limitados. La segunda incluye mecanismos con la capacidad de explorar y ma-
nipular el entorno pero la informaciéon que obtienen a través de sus sensores
se envia a un operador humano quien los controla de manera remota y decide
sus acciones. Estos robots tienen grandes aplicaciones actuales y potenciales,
ya que pueden operar en ambientes peligrosos o inaccesibles para los seres
humanos, como inspeccionar el nicleo de un reactor nuclear o buscar sobre-
vivientes después de un terremoto. La tercera categoria corresponde a robots
capaces de percibir e interpretar el mundo y tomar decisiones de manera
auténoma, principalmente en entornos complejos, aunque, salvo algunas ex-
cepciones, como los vehiculos auténomos, los robots de esta ultima categoria
estan todavia en los laboratorios de investigacion. En la Figura 4.1 se ilustran
algunos ejemplos de robots en este espacio.

Complejidad

»

Py

Autonomia

Figura 4.1. Ejemplos de robots en el Espacio de la Robética.
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4.2. Robots de Servicio

Con base en el trabajo de investigacion y desarrollo de la comunidad mexicana
de computacion, en este capitulo nos enfocamos a los robots de servicio, un
tipo de robot de media o alta autonomia capaz de asistir a los seres humanos
en entornos de complejidad baja o moderada. Es importante enfatizar que
estos robots son diferentes a los industriales ya que su objetivo es simplificar
el trabajo humano en casas, oficinas, hospitales, etc., para lo cual tienen que
moverse de manera intencional, evitando obsticulos,’ reconocer e identificar
a los humanos, comunicarse a través del lenguaje hablado, ver, tomar, llevar y
entregar objetos entre otros tipos de acciones o conductas intencionales. Los
robots de servicio deben también ser capaces de hacer diagnosticos, tomar
decisiones y hacer planes para llevar a cabo sus funciones de manera exitosa.
Se espera que en un futuro cercano dentro de la casa habra robots pequefios
que limpien, aspiren y trapeen el piso; robots fijos encargados del lavado y
planchado de la ropa; y robots de tipo humanoide que fungirin como asis-
tentes generales. En el exterior habra robots que cortaran el pasto y otros que
haran rondines de vigilancia. Asi como se incorporaron a la vida cotidiana los
televisores, las computadoras y los teléfonos celulares, los robots de servicio
también lo haran y llegaran a ser muy familiares, si se cumplen las expectativas
que tenemos actualmente. Se espera que una de las aplicaciones principales
de esta tecnologia en el mediano plazo sea asistir a adultos mayores como
acompafiantes, para explicar acciones rutinarias, llevar la lista y toma de medi-
cinas, apoyar en el ejercicio fisico, proveer informacion de calendario y hora,
proveer informacién espacial, detectar accidentes, como caidas, o mejor aun,
mantener la casa segura para evitar accidentes o situaciones de riesgo (ej. apa-
gar la estufa, recoger objetos del suelo, etc.). En el ambito hospitalario para
transportar medicinas, analisis y alimentos, guiar a los médicos en las visitas y

monitorear los signos vitales de los pacientes.

* En la terminologia de la especialidad esta accién se conoce como “navegar” y a la sub-dis-
ciplina que aborda la problematica relacionada como “navegacion”.
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4.3. Conceptualizacion y arquitectura de Robots de Servicio

En el desarrollo de los robots de servicio se han observado de forma gené-
rica tres paradigmas o enfoques de robots moviles, cada uno de los cuales
determina hasta cierto punto la arquitectura del robot. El primero, llamado
“deliberativo”, se desarroll6 desde los afios sesenta del siglo pasado, basado
en el paradigma simbdlico y representacional del programa de la Inteligencia
Artificial. Este enfoque parte de una representacion del mundo y a través de
un proceso de planeacion se determina la secuencia de acciones que el robot
debe realizar para lograr sus objetivos. Un ejemplo de este tipo de arquitec-
turas es la del robot Shakey* desarrollado en la Universidad de Stanford. El

9 5
5

segundo enfoque, llamado “reactivo”,”> se desarroll6 en los afios ochenta en
el Instituto Tecnoldgico de Massachusetts (MIT) por el investigador Rodney
Brooks; en éste no se cuenta con una representacion del medio ambiente, ni
tampoco con modulos de planeaciéon de acciones ni movimiento, sino que se
utilizan varios moédulos que responden a estimulos especificos provenientes
del entorno y se generan salidas inmediatas las cuales son combinadas o se-
leccionadas por un arbitro para generar lo que el robot debe hacer bajo cier-
tas circunstancias. Los modulos pueden utilizar maquinas de estados, redes
neuronales o campos potenciales. El tercer enfoque, llamado “probabilista”
se basa en el concepto de que tanto el sensado como las acciones del robot
en ambientes complejos son inciertos y se representan mediante variables
aleatorias, las cuales pueden ser manipuladas para obtener un plan de accién
robusto. Un ejemplo de este enfoque es el automévil autbnomo que obtuvo
el primer lugar en el DARPA Grand Challenge del 2005 desarrollado por Sebas-
tian Thrun de la Universidad de Stanford.®

* http:/ /www.al.sti.com/shakey/

> https://en.wikipedia.org/wiki/Behavior-based_robotics

¢ Thrun, S., et al. (20006). Stanley: The Robot that Won the DARPA Grand Challenge.
Journal of Field Robotics, 23(9): 661-692.



132 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

4.4. Modelo conceptual y niveles de sistema en Robética

Desde el punto de vista de su uso, disefio y construccion, los robots se pue-
den conceptualizar en tres niveles de sistema: i) funcional, ii) de dispositi-
vos y algoritmos vy iii) de implementacién.” El primer nivel corresponde a la
perspectiva de los seres humanos o usuarios que interactian con el robot:
qué servicios ofrece en términos practicos, como se estructuran las tareas que
puede realizar y cual es la estructura de la comunicacién o la interacciéon con
los agentes en su entorno. Si las expectativas que tenemos para los robots au-
tonomos se llegaran a materializar éstos se compraran en agencias, como las
de coches, y vendran con un manual de usuario con la especificacion de sus
conductas basicas y las formas de combinarlas para realizar tareas compues-
tas. Dicho manual corresponderia con la especificacion del nivel funcional.
Este nivel funcional tiene también un impacto directo en la arquitectura del
robot ya que determina en buena medida como se utilizan los dispositivos y
algoritmos robéticos asi como la forma en que el robot interactia con otros
agentes y como responde a los eventos que ocurren en su entorno, tanto natu-

rales como los producidos por la accion de otros agentes de manera intencional.

El nivel de dispositivos y algoritmos corresponde al disefio y construc-
ci6n de artefactos roboéticos junto con los algoritmos o programas que los
habilitan: brazos con manos capaces de tomar objetos fragiles con la fuerza
suficiente para sostenerlos pero sin romperlos; cabezas con camaras y algorit-
mos de vision para reconocer objetos y determinar su posicion y orientacion,
que en conjunto con los brazos y las manos habiliten al robot para tomar
objetos; plataformas méviles o piernas que le permitan al robot trasladarse
de una ubicacién a otra, asociados a algoritmos que le permitan construir un
mapa de su entorno y moverse evadiendo obstaculos; dispositivos y algo-
ritmos que lo habiliten para interactuar o comunicarse a través del lenguaje

hablado, o reconocer ruidos y voltear hacia la fuente sonora y ponerla en su

7 Pineda, L. A., Rodriguez, A., Fuentes, G., Rascon, C., Meza, LV. (2015). Concept and
Functional Structute of a Service Robot. [ | Adp Robot Syst, 12:6. doi: 10.5772/60026
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foco de atencion. En este nivel también se incluyen sistemas de representa-
cion del conocimiento que le permiten hacer inferencias conceptuales y siste-
mas de razonamiento deliberativo para hacer diagndsticos, tomar decisiones
y planear sus acciones futuras. Este nivel de sistema es el que se asocia mas
directamente con la practica de la robética, o de manera mas coloquial, con lo
que hacen los cientificos y tecnélogos “roboticistas” o los “roboteros”. Asi-
mismo, muchos dispositivos y algoritmos en este nivel se apoyan en técnicas
de analisis de sefales, reconocimiento de patrones, aprendizaje de maquina y
teorfa de control, entre otras, por lo que desde la perspectiva de la robotica

estas disciplinas se subordinan al nivel algoritmico.

Finalmente el nivel de implementacién corresponde a los programas de
apoyo que se requieren para habilitar los diversos dispositivos y funciones,
pero que no son tecnologia robética propiamente. Se pueden mencionar aqui
los sistemas operativos y sistemas de comunicaciones que se utilizan para in-
tegrar las partes fisicas o computacionales del robot como un todo. Esta tarea

la realizan programadores de sistemas como apoyo a los roboticistas.

Todos los robot se pueden conceptualizar en términos de estos tres ni-
veles de sistema pero es frecuente que sélo el nivel de dispositivos y algorit-
mos se considere explicitamente, en particular en el disefio y construccion
de robots simples. Sin embargo, cuando el robot esta constituido por varios
dispositivos y requiere de varios algoritmos complejos, que tienen que operar
de manera coordinada, es indispensable distinguir los tres niveles de manera
explicita y abordarlos con metodologias especificas y grupos de investigacion
y desarrollo enfocados a los niveles funcional y de implementacién, de mane-
ra adicional a los grupos enfocados a cada una de las especialidades en el nivel

de dispositivos y algoritmos.

4.5. Aproximaciones al nivel funcional en México

En esta seccion se presentan tres métodos para organizar y estructurar robots

de servicio en el nivel funcional; estos enfoques son los adoptados y desarro-
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llados por los grupos mexicanos que trabajan con robots de servicio, como
sigue: 1) maquinas de estado, ii) lenguajes de especificacion de tareas y iif) pro-
cesos de decision de Markov. El primero se ha adoptado por el grupo Pumas
de la Facultad de Ingenierfa de la UNAM y se implementa en el robot Justina;
el segundo se ha desarrollado por el Grupo Golem® del Instituto de Investi-
gaciones en Matematicas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS) de la UNAM y se
ha implementado en los robots Golem, Golem-II+ y Golem-II1, y el tercero
se ha adoptado y desarrollado en el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica
y Electronica (INAOE) y se ha implementado en los robots Markovito y
Sabina.

4.5.1. Maquinas de Estados Finitos

La forma mas directa para programar la conducta de un robot de servicio es
mediante el uso de maquinas de estados. En éstas se tiene una representacion
del estado en el cual se encuentra el sistema y dadas ciertas condiciones de
entradas y el estado presente se calcula el estado siguiente. La parte funda-
mental de las maquinas de estado es el Autémata de Estados Finitos (AEF)
que especifica y guia la conducta. Por ejemplo, la conducta de un robot om-
nidireccional con dos motores que le permiten ir hacia adelante, hacia atras
y hacer giros de 45 grados hacia la derecha e izquierda, que cuente con dos
sensores que le permiten detectar obstaculos (izquierdo y derecho) y capaz de
realizar un conjunto finito de acciones, se puede especificar como sigue: si el
robot no detecta ningiin obstaculo avanza en la direcciéon en que esta orienta-
do; si detecta un obstaculo con su sensor izquierdo se mueve hacia atras y gira
hacfa la derecha 45 grados; si detecta un obstaculo con su sensor derecho se
mueve hacia atras y gira hacia la izquierda 45 grados; si detecta un obstaculo
con los dos sensores entonces se mueve hacia atras, gira dos veces hacia la
izquierda, avanza hacia adelante y finalmente gira hacia la derecha dos veces.

Las entradas y salidas del automata se pueden asociar a diferentes dispositivos

% http://golem.iimas.unam.mx/
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y algotitmos, como redes neuronales implementadas en hardware (FPGAs)’
para interpretar una sefial de entrada o a campos de potenciales, para deci-
dir una accién de navegacion que se ejecuta cuando el control de estados se
mueve de un estado al siguiente. Estas conductas pueden ser externas, como
moverse hacia atras o girar, o internas, como consultar a una base de datos de
conocimiento. En el caso de que la interpretacion y la conducta sean concre-
tas el robot serd “reactivo” y en la medida en que sus conductas internas sean
mas ricas tendra una orientaciéon mas representacional y deliberativa. El robot

Justina, el cual se ilustra en la Figura 4.2 (a), es una realizaciéon de este modelo

conceptual en el nivel funcional.

Figura 4.2. Robots de servicio desarrollados en México: (a) Justina (FI-UNAM),
(b) Golem-111 (IIMAS-UNAM), (c) Sabina (INAOE).

? Savage, J.,, Cruz, J., Matamoros, M., Rosenblueth, D.A., Mufioz, S., Negrete, M (2016).
Configurable Mobile Robot Behaviors Implemented on FPGA Based Architectures.
En 16th IEEE Int. Conf. on Autonomous Robot Systems and Competitions, pp. 317-322.
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4.5.2. Lenguajes de especificacion e interpretacion de tareas

El modelo basado en autématas de estado finito es limitado cuando la com-
plejidad de la tarea y la comunicacion aumenta, por lo que es util incrementar
el nivel de abstraccion para especificar y ejecutar tareas complejas. Esto se
puede lograr substituyendo la nocién de “estado” por la nocién mas estructu-
rada de “situacion”. La diferencia es que mientras un estado tiene un conteni-
do nulo de informacioén, excepto por las etiquetas asociadas a sus transiciones
y sus siguientes estados, una situacioén es rica informacionalmente, como en
los cuadros de historietas en las caricaturas, donde hay uno o mas personajes
en el entorno o contexto. Una situacion se puede caracterizar computacional-
mente mediante la especificacion de las expectativas de quien juega el papel
del yo, en este caso el robot, las cuales corresponden con sus creencias acerca
de los eventos naturales que pueden ocurrir en el mundo y a las creencias e
intenciones que adscribe a sus interlocutores. La situacion contiene también
las acciones intencionales que el robot debe realizar cuando una de las expec-
tativas se cumple. En este modelo la accién del robot se concibe como un
transito continuo entre situaciones, como cuando se lee un libro de historie-

tas, que corresponde con las tareas que el robot realiza en el mundo.

Por ejemplo, la conducta de un mesero se puede caracterizar de manera
simplificada por un conjunto de situaciones, como estar en la puerta del res-
taurante esperando al cliente; llevar al cliente a su mesa; darle la carta y tomar-
le 1a orden; servitle; vigilar que todo esté en orden; llevarle la cuenta; cobrarle,
llevarle el cambio y despedirle. En cada situacién el mesero tiene un conjunto,
de expectativas normalmente pequefio, asi como la capacidad de realizar de
manera inmediata la accién que se requiere cuando una de éstas se cumple. La
nocioén de situacion es una abstraccién con una extension temporal y espacial
relativamente amplia y de ahi su utilidad: el mesero puede estar toda una hora
moviéndose nerviosamente en el vestibulo del restaurant en la situacién “es-
perando al cliente” y sélo pasara a la situacion de “llevando cliente a su mesa”

cuando llegue un cliente. De hecho el agente cambia de situacion justamente
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cuando cambian sus expectativas. Por supuesto, hay situaciones complejas
como “ver si todo estd en orden” pero éstas se pueden partir a su vez en
situaciones mas simples, hasta llegar a las situaciones en que las expectativas
correspondan con actos de interpretacion concretos y las acciones se realicen
directamente, como moverse o proferir una orden. Por estas razones, tareas
relativamente complejas, como la conducta de un mesero, de un asistente en
un supermercado o de un recepcionista en un hotel, se pueden modelar como
una grafica prototipica de situaciones, que a su vez se extiende o “desdobla”

como una grafica concreta cada vez que el robot lleva a cabo una tarea.

En este modelo las expectativas y las acciones guian a los dispositivos
percepcidn y accidn; sin embargo, las acciones pueden ser también internas
o “mentales” y pueden consistir en hacer inferencias conceptuales o invocar
a mecanismos deliberativos, como los sistemas de diagnostico, toma de deci-
siones y planeacion, que se utilizan de manera oportunista segun los requeri-

mientos del ciclo de la comunicacién.

La pregunta obligada en este punto es qué pasa si no se cumple ninguna
expectativa y/o sucede un evento inesperado, que ademas sea relevante. En
este punto el robot pasa de estar situado a no estatlo y no sabe qué hacer. No
estar situado es también perder momentaneamente la capacidad de interpre-
tar y actuar en relacion a la tarea o perder el contexto. Por lo mismo, cuando
no se cumple ninguna expectativa u ocurre un evento inesperado se activa un
modelo de dialogo cuyo propdsito es simplemente volver a situarse, o alter-
nativamente, invocar un ciclo de razonamiento para saber qué pasé y actuar
de manera coherente para volverse a situar y realizar sus objetivos. Un robot

que adopta este modelo conceptual es un robot situado.

Para implementar este modelo conceptual se pueden emplear lenguajes
de programacion orientados a la definicion de tareas. Por ejemplo, el Grupo

Golem desarroll6 el lenguaje de programacion de tareas roboéticas SitLog.'

" Pineda, L. A., Salinas, L., Meza, 1.V,, Rascon, C., Fuentes, G. (2013). SitLog: A Program-
ming Language for Service Robot Tasks. [/ | Ady Robot Syst, 10:358. doi: 10.5772/56906
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Este lenguaje ofrece dos tipos de datos abstractos para especificar e inter-
pretar tareas roboticas: el tipo situacidn y el tipo modelo de didloge. El primero
permite declarar directamente las expectativas y acciones de una situacion
y el segundo especificar una grafica de situaciones que corresponde con la
estructura prototipica de la tarea y, de manera paralela, a la estructura de la
comunicacion entre el robot y otros agentes en el entorno. El intérprete de
SitLog consiste del intérprete de una red de transicion recursiva (RTR)," que
extiende a los AEF con una estructura de pila o stack, y del intérprete de un
lenguaje funcional para la especificacion e interpretacion de expectativas y ac-
ciones, donde ambos intérpretes funcionan de manera coordinada. El intér-
prete de SitLog es el componente central de la arquitectura IOCA'™ utilizada
en la serie de robots Golem y, en particular, en el robot Golem-III, el cual se
ilustra en la Figura 4.2 (b). El intérprete de SitLog utiliza a su vez servicios de
una base de conocimiento para llevar a cabo inferencias conceptuales™ para
explorar la base de datos de conocimiento, asi como inferencias deliberativas

de manera oportunista.'

4.5.3. Procesos de Decision de Markov

A medida que los robots de servicio interactuan en ambientes mas variables y
complejos se tienen que enfrentar a la incertidumbre tanto en su percepcion
del ambiente como en el resultado de sus acciones. Una forma de considerar
y lidiar con dicha incertidumbre es a través de los procesos de decision de
Markov (MDPs, por sus siglas en inglés). Un MDP se puede ver como una
extension de las maquinas de estado que considera que las transiciones de un
estado a otro, dada cierta accion, son probabilistas. Por ejemplo, si el robot

realiza cierto movimiento como desplazarse 10 metros en linea recta, lo mas

" https://en.wikipedia.org/wiki/Recursive_transition_network

12 Pineda, L. A., Meza, 1., Avilés, H., Gershenson, C., Rascon, C., Alvarado, M. and Sali-
nas, L. (2011). IOCA: Interaction-Oriented Cognitive Architecture. Research in Computing
Science, 54: 273-284.

3 Ver video en: http://golem.iimas.unam.mx/lightkb/

" Ver video en: http://golem dimas.unam.mx/opportunistic_inference
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probable es que no avance exactamente 10 metros dado que se puede pati-
nar, haber imperfecciones en el piso o imprecisiéon en sus motores, etc. Los
MDPs consideran la incertidumbre en el resultado de las acciones del robot;
si también existe incertidumbre sobre el estado actual del robot (que tiene
que ver con su percepcion del ambiente) existe otro modelo llamado MDP
parcialmente observable (POMDP). Mediante MDPs y POMDPs se pueden
modelar los estados y acciones de un robot para realizar cierta tarea de forma

que su comportamiento sea mas robusto.

Los MDPs se pueden utilizar para representar y resolver problemas ro-
boéticos a diferentes niveles, tanto muy basicos como para desplazarse en su
ambiente, como de alto nivel para coordinar sus diferentes capacidades y
resolver tareas complejas.”” En esta seccidén nos enfocamos a este ultimo as-
pecto. Para realizar una tarea compleja un robot requiere utilizar diferentes
capacidades en el nivel de dispositivos y algoritmos. Se requiere ademas que
dichas capacidades se ejecuten de una forma coordinada para realizar una ta-

rea, de preferencia en forma optima (menor tiempo, mayor efectividad, etc.).

Mediante MDPs (o POMDPs) se pueden coordinar las diferentes capa-
cidades basicas de un robot para realizar tareas complejas bajo incertidumbre.

Para ello se define un modelo que especifica:

1. Un conjunto de estados S que define la situacion actual del robot a
alto nivel; por ejemplo su ubicacion, la meta, lo que conoce del am-

biente, los comandos de sus usuarios, etcétera.

2. Un conjunto de acciones -4, que establece las posibles decisiones que
puede realizar el robot, como localizarse, desplazarse de un lugar a
otro, percibir el ambiente con sus camaras u otros sensores, preguntar

algo, etcétera.

'5 Elinas, P, Sucar, L.E., Reyes, A., Hoey, J. (2004). A decision theoretic approach for
task coordination in social robots. En IEEE International Workshop on Robot and Human
Interactive Communication (RO-MAN), pp. 679—684.
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3. Una funcién de transicion P(S, A, 5)) que define las probabilidades
de que el robot pase a un nuevo estado S dado que realiz6 cierta
accién A y se encontraba en cierto estado S. Hstas probabilidades se
pueden establecer en forma aproximada por una persona (subjetivas)
o se pueden aprender a través de interactuar con el ambiente median-

te algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

4. Una funcién de recompensa que establece que tan deseable es cada
estado (o estado-accién) de acuerdo a los objetivos de la tarea. Not-
malmente se establece una recompensa alta para el estado meta de la
tarea; por ejemplo, el que el robot entregue a la persona cierto objeto,
si la tarea es que el robot vaya y busque dicho objeto, lo tome y se lo

lleve a una persona.

Una vez establecido el modelo de una tarea mediante un MDP existen
algoritmos que permiten establecer una politica o plan general para que el
robot realice la tarea de forma optima, es decir que maximice la utilidad espe-
rada, que normalmente es la suma de las recompensas que recibe de acuerdo
a la funcién establecida previamente. La politica establece para cada estado
cudl es la mejor accion que debe hacer el robot de forma que se lleve a cabo
la tarea de la mejor manera, incluso habiendo incertidumbre en los resultados

de sus acciones.

Este esquema permite que se pueda hacer un desarrollo modular y efi-
ciente de robots de servicio para realizar diferentes tareas. Si se cuenta con
un conjunto de capacidades basicas, desarrollar nuevas tareas implica simple-
mente cambiar el modelo del MDP y resolverlo para tener el plan correspon-
diente. Una analogfa serfa el del director de una orquesta que con los mismos
musicos e instrumentos puede interpretar diferentes obras cambiando la par-

titura.

Existen diversas extensiones al esquema basico descrito anteriormente.

Una es considerar incertidumbre en el estado actual del robot de forma que
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se modela como un POMDP. Esto hace mas compleja la solucion ya que hay
que considerar la probabilidad de cada estado (estado de creencia), lo que en
principio implica un nimero infinito de estados; la soluciéon exacta es solo
posible para problemas muy pequefios pero se han desarrollado soluciones
aproximadas que permiten resolver casos mas complejos como los de roboti-
ca. Otra extension es el considerar que el robot puede realizar varias acciones
a la vez, como desplazarse, comunicarse y reconocer personas. Para esto se
han desarrollado MDPs concurrentes que toman en cuenta las restricciones

para evitar conflictos entre los diversos tipos de acciones.'

El robot Markovito,'” el cual se ilustra en la Figura 4.2 (c), utiliza MDPs
para representar y realizar diferentes tareas, entre las cuales estan: i) llevar
mensajes y objetos entre personas; ii) buscar un objeto en un ambiente do-
méstico; iii) desplazarse a diferentes cuartos en una casa; iv) recibir y recono-

cer a diferentes personas, entre otras.

4.6. Nivel de dispositivos y algoritmos

Este nivel se organiza en relacion a las modalidades principales de la percep-
cién, como la vision y el lenguaje asi como de la acciéon motora incluyendo la
navegacioén y manipulacion. Cada una de estas facultades se habilita mediante
sensores y actuadores fisicos en conjunto con algoritmos especializados que
interpretan la sefial proveniente del entorno para construir una representa-
ci6n del mundo. Es importante recalcar que el robot no mantiene represen-
taciones del mundo directamente sino de las interpretaciones del mundo que
es capaz de crear con su equipamiento sensorial y sus procesos perceptuales.
A continuacién se describen las facultades robdticas principales que se han
estudiado por la comunidad mexicana en i) percepciéon y accion motora, ii)

audicion y lenguaje vy iii) representacion del conocimiento y razonamiento.

' Corona, E., Morales, E., Sucar, L.E. (2009). Executing Concurtent Actions with Mul-
tiple Markov Decision Processes. En IEEE Symposiun on Adaptive Dynamic Programming and
Reinforcement 1 earning. IEEE Press, pp. 82—89.

" http://ccc.inaoep.mx/~markovito/
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4.6.1. Percepcion y accion motora

La percepcion robética involucra dos tareas principales: 1) el sensado de una
sefial proveniente del mundo mediante algun tipo de dispositivo, y ii) asignar
una interpretacion a dicha sefial de manera coherente con el contexto o si-
tuacion en que se hace la observacion. Las sefiales pueden ser de cualquier
modalidad de la percepcion. Normalmente se presentan al sistema de compu-
to como arreglos o matrices de datos, donde cada celda contiene un numero
que codifica a una propiedad de la sefial sensada; por ejemplo, en el caso de
las camaras, la escena fotografiada se registra en una matriz de pixeles, donde
cada celda contiene un nimero que representa el color del punto correspon-
diente en el espacio; a partir de estas informaciones se inicia el proceso de
interpretacion.'® Entre los tipos de sensores mas cominmente utilizados en

robdtica se encuentran los siguientes:"’

* Sonares: emiten una sefial sonora y a partir del tiempo de ida y vuelta
se puede estimar la distancia a los obstaculos (analogo a como los

murciélagos detectan obstaculos).

* Laser: emiten rayos laser y también a partir del tiempo de ida y vuelta
(o la fase) se estima la distancia a los objetos; son mas precisos que

los sonares.

* Camaras:® obtienen imdgenes/videos del entorno que pueden utili-

zarse para multiples propositos.

* Camaras de profundidad: como el Kinect, no sélo obtienen la infor-
macion de color de cada pixel de la imagen sino también un estimado

de su distancia.

18 Ver capitulo 7.

¥ Estos tipos de dispositivos de alta tecnologia se desarrollan en México sélo de manera
muy limitada; por lo mismo, la investigacién en robdtica en nuestro pafs se hace cominmente
con componentes basicos disponibles en el mercado internacional.

? Dado su bajo costo, tamafio y versatilidad, las cimaras y las cimaras de profundidad se
han vuelto muy populares recientemente. En muchos casos se combinan diferentes sensores,
ya sea del mismo o diferente tipo, mediante lo que se conoce como fusidn sensorial.
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*  Micréfonos: permiten percibir los sonidos en el ambiente, en particu-

lar la voz humana para la interacciéon con las personas.

¢ Narices electronicas: recientemente se han desarrollado sensores ol-

fativos que permiten detectar ciertos compuestos como el alcohol.”!

Por su parte, la accion motora consiste en moverse en el entorno, cami-
nar o tomar objetos con las manos, entre muchas otras formas. Estos proce-
sOs son inversos con respecto a la percepcidn ya que su entrada es una sefial
producida por un proceso computacional y la salida es la accion mecanica

producida pot un servo-motor.”

No todas las tareas robdticas requieren que la escena se interprete com-
pletamente y es comun que la informacién proporcionada por el sensor sélo
permita una interpretacion muy limitada; sin embargo, ésta puede ser sufi-
ciente para producir la conducta motora. Por ejemplo, para evadir objetos du-
rante la navegacion es suficiente detectar que hay un objeto enfrente para que
el robot cambie de trayectoria sin tener que saber cual es el objeto particular
que se evade o a qué clase pertenece. Conductas de este tipo son reactivas en
oposicion a aquellas que involucran un proceso de interpretacion profundo,
que son deliberativas. Dentro de la robotica clasica, la mayoria de las conduc-
tas son reactivas e involucran al menos un sensor y un dispositivo de accion,
por lo que la percepcién y la acciéon motora se tienen que abordar juntas.
Algunas de las tareas paradigmaticas de caracter reactivo son la navegacion,
el seguimiento o #racking y el movimiento supervisado por la vision o control
visual. Por su parte, si el proceso incluye interpretaciones e inferencias deli-
berativas es posible diferenciar mas claramente a las tareas de la percepcion
de las acciones motoras y estudiar ambos problemas por separado. Algunos
procesos con un caracter mas perceptual son la deteccion y el reconocimiento

de personas, el reconocimiento de objetos y el analisis de escenas.

' http:/ /tecreviewitesm.mx/esta-nariz-robotica-podria-salvarte-la-vida/
> Los servo-motores de calidad se producen también por corporativos internacionales y
en México se usan como componentes basicos.
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También hay tareas que involucran la construccion de representaciones
pero que a su vez estan estrechamente vinculadas a conductas motoras, por lo
que la percepcién y la conducta motora se abordan también en conjunto. Un
ejemplo es la construccion de mapas al tiempo que se explora el espacio, au-
nada a la localizacion del robot en el mismo mapa; otro es el reconocimiento
visual y la manipulacién de objetos. Para enfrentar estos retos se han desa-
rrollado una diversidad de algoritmos, algunos mas genéricos, por ejemplo en
el campo de la vision computacional y otros mas especificos a la robdtica. A
continuacion se mencionan algunos desarrollos de la comunidad mexicana en
1) mapeo, auto-localizacion y navegacion, ii) seguimiento, iii) reconocimiento
y manipulacién de objetos, iv) deteccion y reconocimiento de personas y v)

monitoreo y vigilancia.

4.6.1.1. Mapeo, auto-localizacién y navegacion

Uno de los problemas fundamentales para los robots de servicio es la movili-

dad, lo que incluye la construccion de mapas, la localizacion y la navegacion:

1. Construcciéon de mapas: los robots méviles requieren una represen-
tacion de su entorno o mapa para moverse en el entorno espacial; en
general es conveniente que ellos mismos lo construyan por medio
de sus capacidades sensoriales y algoritmicas. Existen diferentes tipos de
mapas, incluyendo los métricos (rejillas de ocupacion espacial, repre-
sentaciones geométricas, etc., en 2 y 3 dimensiones), los topologicos,
los semanticos™ y los de configuraciones (que tienen tantas dimensio-

nes como los grados de libertad del robot).

2. Localizacion: este problema consiste en que el robot determine su
ubicacion en el mapa de manera dindamica. La localizacion tiene dos
variantes principales: i) global, en la cual el robot se tiene que localizar

de manera absoluta en relacién al mapa (por ejemplo cuando no sabe

% Ver seccién 4.6.3.
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donde esta al iniciar una tarea); ii) local o relativo a una posicion de
referencia durante su desplazamiento. Para localizarse, el robot puede
utilizar informacion distintiva del ambiente, como marcas (naturales
o artificiales), objetos especificos o puntos caracteristicos (esquinas,
SIFT,* etc.). Es importante destacar que el robot tiene que actuali-
zar su posicion continuamente ya que si sélo utiliza el registro de su
propio movimiento, lo que se conoce como odometria, el error de
localizacion se incrementa continuamente hasta que eventualmente el

robot se pierde.

3. SLAM: frecuentemente la construccion del mapa y el calculo de la
localizacion o ubicacion se tienen que realizar de manera simultanea;
este proceso coordinado se conoce como wapeo y localizacion simultineos

(SLAM, por sus siglas en inglés).

4. Navegacion: Los robots requieren construir un plan o definir una tra-
yectoria para desplazarse de un lugar a otro; esto se conoce como
planeacion de trayectorias o de movimiento (wzotion planning). Para esta
tarea se han desarrollado diversos algoritmos, incluyendo determinis-
ticos y probabilisticos. Una vez establecido, el plan debe ejecutarse, lo
que involucra el control de los actuadores del robot para poder seguir
la trayectoria deseada, como las llantas en robots méviles, las articu-
laciones en brazos robéticos y las piernas en robots humanoides. En
ambientes variables deben detectarse posibles cambios en el mundo u

obstaculos dinamicos y evitarlos o ajustar el plan.

Para resolver estas tareas en el INAOE y el CIMAT se han desarrollado
algoritmos probabilisticos que utilizan sensores laser para obtener una repre-
sentacion del espacio libre (en 2-D) basados en rejillas de ocupacion espacial,

donde cada celda contiene un nimero real que representa la probabilidad

* SIFT (Shift Invariant Featnre Transform) es uno de multiples esquemas para identificar
puntos caracteristicos salientes y estables en imdgenes: https://en.wikipedia.org/wiki/Sca-
le-invariant_feature_transform.
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de que esté libre u ocupada; con base al mapa resultante se han desarrollado
técnicas de navegacion robustas ante las limitaciones petrceptuales del robot.”
Asimismo, dicho mapa se utiliza para que el robot se localice mediante la
deteccion de marcas naturales en el ambiente, por ejemplo esquinas, puertas
y paredes.”® También se ha trabajado en técnicas de navegacion mediante el
aprendizaje de reglas tele-reactivas a partir de ejemplos provistos por una

persona.”’

Se ha trabajado ademas en la navegacién de robots con ruedas basada
en un conjunto de imdgenes objetivo™ las cuales se capturan previamente
y constituyen una representacion del ambiente que se denomina “memoria
visual”, la cual le permite al robot navegar posteriormente de forma aut6-
noma. Se tienen ya resultados para robots humanoides. Otro reto es hacer
mapas utilizando una sola camara, lo que se conoce como SLAM mo-
nocular, ya que no se tiene informacién de profundidad; sin embargo, ésta
se puede estimar mediante conocimiento previo del mundo.”” Un reto mis,
abordado en el CINVESTAYV, IPN y el ITAM es la navegacion para coches
autéonomos que requiere la integracion a alta velocidad de componentes de
localizacion basada en entrada visual y de lidiar con planificacion de tareas y

de movimientos.

» Romero, L., Morales, E., Sucar, L.E. (2001). A robust exploration and navigation
approach for indoor mobile robots merging local and global strategies. En International
Conference on Robotics and Automation (ICRA), IEEE Press, pp. 3092-3097.

% Romero, L., Morales, E., Sucar, L.E. (2001). A Hybrid Approach to Solve the Glo-
bal Localization Problem for Indoor Mobile Robots Considering Sensor’s Perceptual
Limitation’s. En Int. Joint Conf. on Artificial Intelligence (I]CAI), AAAI Press, pp. 1411-1416.

7 Vargas, B., Morales, E. (2009). Learning Navigation Teleo-Reactive Programs using
Behavioural Cloning. En Proc. IEEE International Conference on Mechatronics (ICM).

* Becerra, H. M. , Sagues, C., Mezouar, Y., Hayet, J. B. (2014). Visual navigation of whe-
eled mobile robots using direct feedback of a geometric constraint. .Autonomons Robots,
37(2): 137-156.

# Mota-Gutierrez, S. A., Hayet, J. B., Ruiz-Correa, S., Hasimoto-Beltran, R., Zubieta-Rico,
C. E. (2015). Learning depth from appearance for fast one-shot 3-D map initialization
in VSLAM systems. En Proc. of IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation (ICRA), pp.
2291-2296.
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Un problema relacionado es la caminata estable de robots humanoides.
Se han hecho desarrollos para simultineamente realizar el control visual y
controlar la caminata dinimica de un robot humanoide.” Para este efecto se
utiliza un generador de patrén de movimiento basado en control predictivo
(MPC) que adapta los pasos de la caminata y las trayectorias del centro de
masa del robot para seguir perfiles de velocidad provistos por el usuario. La
contribucién de este trabajo es de reformular el problema de MPC al consi-
derar informacion de retroalimentacion visual, en lugar de usar la velocidad
de referencia. Un problema relacionado es la regulacion de postura por medio
de visién para robots humanoides.” Para este efecto se utiliza un esquema
de control capaz de lograr la convergencia de la tarea visual en un tiempo pre-
definido. El esquema es un control jerarquico basado en tareas que puede
manejar al mismo tiempo la tarea visual y una tarea de evasion de obstaculos,
los cuales se detectan con una camara de profundidad. Genera velocidades
continuas para el robot y considera las capacidades de caminata omnidirec-

cional de los robots humanoides.

4.6.1.2. Seguimiento

El seguimiento de personas en ambientes dinamicos donde pueden transitar
libremente vehiculos y personas, como en las pruebas de navegacion de la
competencia RoboCup, es una tarea sumamente compleja. Este problema se
ha abordado por los robots Markovito, Justina y Golem con diferentes estra-

tegias y algoritmos.

El método de seguimiento de personas del equipo Markovito del INAOE

combina informacién del esqueleto obtenido con el Kinect con informacién

% Garcia, M., Stasse, O., Hayet, ]. B.,, Dune, C., Esteves, C., Laumond, J. P. (2015). Vi-
sion-guided motion primitives for humanoid reactive walking: Decoupled versus
coupled approaches. International Journal of Robotics Research, 34(4-5): 402—419.

! Delfin, J., Becerra, H. M., Arechavaleta, G. (2016). Visual servo walking control for
humanoids with finite-time convergence and smooth robot velocities. Inzernational Jour-
nal of Control, 89(7): 1342—1358.
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de color de la camara del robot. Inicialmente se detecta a la persona median-
te el algoritmo de deteccion de esqueletos del Kinect y luego se aprende un
modelo de color de la ropa de dicha persona. Para el seguimiento se integra
la informacién de las observaciones (basadas en color) con la estimacion de

movimiento mediante un filtro de Kalman.

La estrategia que se desarrolla actualmente por el Grupo Golem se basa
en el uso combinado de un laser que localiza el torso de la persona a seguir
y el esqueleto que se obtiene del Kinect. El método utiliza adicionalmente el
parche de colores del objeto a seguir, como la camisa o el pantalon del sujeto,
para distinguirlo de otras personas u objetos, fijos o moviles, que se encuen-

tren en la trayectoria de seguimiento.

Un problema relacionado que se considera clasico en robética movil
desde el punto de vista de los sistemas de control es el de persecuciéon—eva-
sion, donde un robot debe seguir y alcanzar a un blanco moévil. Este pro-
blema se ha analizado en el CIMAT desde el punto de vista terico para la
captura de un evasor omnidireccional usando un robot de manejo diferencial
en un ambiente sin obstaculos.”? El método propuesto utiliza técnicas de con-
trol 6ptimo para obtener representaciones de las primitivas de movimiento y
estrategias (en equilibrio de Nash) de tiempo minimo para seguidor y evasor.
También aborda el problema de decision del juego y las condiciones que
definen al ganador. Esta metodologia se ha aplicado ademas al problema de
petsecucién—evasion en un ambiente con obstaculos,” con especial atencién
al problema combinatorio que surge para mantener visibilidad de un evasor

que visita varias ubicaciones.

2 Ruiz, U.,, Mutrieta-Cid, R. Marroquin, J. L. (2013). Time-optimal motion strategies for
capturing an omnidirectional evader using a differential drive robot. IEEE Transactions
on Roboties, 29(5): 1180-1196.

¥ Becerra, 1., Murtieta-Cid, R., Monroy, R., Hutchinson, S., Laumond, J. P. (2016). Main-
taining strong mutual visibility of an evader moving over the reduced visibility graph.
Autonomons Robots, 40(2): 395-423.
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4.6.1.3. Reconocimiento y manipulacién de objetos

Los robots de servicio deben ser capaces de tomar y llevar objetos de un
sitio a otro, lo que se conoce como el problema de manipulacion. Para ello
los robots méviles y humanoides incorporan brazos robéticos con pinzas o
manos para sujetar diferentes tipos de objetos. LLa manipulacion presupone a
su vez que el robot debe ver los objetos para lo cual es necesario identificarlos
y determinar su posicion y orientacién espacial. Por esta razén los problemas
de reconocimiento y manipulacion se relacionan de manera muy estrecha.
Desde el punto de vista computacional el problema de manipulacién involu-

cra varios subproblemas:

* Reconocimiento y ubicacién del objeto: el primer paso para mani-
pular un objeto es reconocerlo y ubicar su posicion en el ambiente
(coordenadas 3-D).

*  Modelado: en el caso de objetos complejos se requiere conocer su
forma; es decir, obtener un modelo tridimensional que permita identi-
ficar posibles puntos de agarre. Para ello se obtienen diferentes vistas
del objeto con algin sensor de profundidad, como el Kinect, que se
integran en una representacion 3-D. El determinar las mejores posi-
ciones del sensor para obtener dichas vistas es un problema de plani-

ficacién que se conoce como “siguiente mejor vista” (next best view).

e Determinar puntos de sujecion (grasping): en base al modelo 3-D del
objeto se deben establecer puntos de sujecion estables (normalmente
dos o tres, dependiendo del tipo de pinza o mano); es decir, que pet-

mitan sujetar y levantar al objeto en forma segura.

* Planeacién/ejecucion de movimientos: una vez que se establece la
posicion y punto de agarre del objeto es necesario llevar al efector
final del brazo a las coordenadas deseadas, para lo cual se establece un

plan de los movimientos del brazo/base mévil que luego se ejecuta,
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normalmente con cierta retroalimentaciéon sensorial que asegure to-

mar al objeto.

Enseguida resumimos algunas aportaciones de grupos en nuestro pafs.

El Grupo Golem del IIMAS, UNAM, aborda la tarea de reconoci-
miento de objetos mediante el algotitmo MOPED* el cual requiere crear
un modelo de antemano para cada objeto conocido. Los modelos se forman
a partir de un conjunto de fotografias tomadas alrededor del objeto desde
diferentes distancias y perspectivas para configurar una envolvente. Las foto-
grafias se procesan mediante el algoritmo SIFT.” Con estos desctiptores se
forma una nube de puntos alrededor del objeto, la cual se calibra con respecto
a un punto externo de observacion. Esta calibracion permite determinar cual
sera el tamafio del objeto con relacién a un nuevo punto de observacion. Para
efectos de reconocimiento, la vista del objeto desde el punto de observacion
se procesa también mediante el algoritmo SIFT y sus descriptores se alinean
parcialmente con respecto a alguna vista arbitraria del modelo. Si este proceso
es exitoso el objeto se reconoce en conjunto con su posicion y orientacion o
pose en el espacio 3-D en relacion al punto de observacion, que corresponde

con la camara del robot.

Para efectos de la manipulacion el robot alinea su brazo a la misma altura
que el objeto y, dado que conoce el tamafo de su brazo y la distancia al ob-
jeto, le es posible dirigir su brazo hacia la posiciéon del objeto por un método
de triangulaciéon directo. Con esta metodologia el equipo Golem obtuvo el
2° lugar con el robot Golem-II+ en el reto técnico de la competencia Robo-
Cup México 2012 y el 3er. lugar en la prueba de visién y manipulacién en el
RoboCup Leipzig 2016 con el robot Golem-III. En esta misma competencia

Golem-III se desempefié como un asistente de supermercado en la prueba

** Collet, A., Martinez, M., Srinivasa, S.S. (2011). The MOPED framework: Object Re-
cognition and Pose Estimationfor Manipulation. The International Journal of Robotics Re-
search, 30: 1284-1306.

% Ver nota 23.
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del Open Challenge en la que tomé varios objetos exitosamente y obtuvo el 2°

lugar.

El algoritmo MOPED es muy preciso (tiene muy pocos falsos positivos)
pero sélo funciona con objetos ricos en textura, ademas de que no puede
reconocer objetos para los que no se cuente con modelos, por lo que su
cobertura es pobre y puede tener muchos falsos negativos (es decir objetos
que no ve). Para superar esta limitacién el grupo Golem utiliza una segunda
estrategia basada en la nube de puntos, que corresponden a objetos en la es-
cena, que se obtiene a través del sensor de distancia del Kinect. Las nubes se
segmentan en la imagen y se asocian a una mascara de color, la cual se utiliza
como un identificador unico para objetos de baja textura. Con esta nueva
funcionalidad, el robot Golem-I1I pondera los objetos que reconoce y otorga
un mayor peso a los objetos reconocidos con MOPED, un peso menor a los
objetos modelados por nube de puntos y mascara de color, y un peso aun
mas bajo a los objetos que reconoce por la nube de puntos, pero cuya mas-
cara de color no corresponde con ninguno de los modelos conocidos. Estos
ultimos objetos se catalogan como “no conocidos”. Con esta estrategia en
cascada se espera incrementar significativamente la cobertura visual y dar al
robot Golem-III ]a capacidad de manipular una gama amplia de objetos tanto

conocidos como desconocidos.

Sin embargo, es dificil que un robot de servicio cuente con modelos
previos de todos los posibles objetos en el mundo, por lo que en el INAOE
se ha desarrollado un método de reconocimiento de objetos que aprende
nuevos modelos a partir de ejemplos de imdgenes que obtiene de Internet.”
Para tener mas ejemplos se generan nuevas imagenes mediante transfor-
maciones de las imagenes originales y luego se aprende un clasificador del
nuevo objeto a partir de los ejemplos, que se puede usar para reconocerlos

en el ambiente.

% Navarrete, D., Morales, E., Sucar, L. E. (2012). Unsupervised learning of visual ob-
ject recognition models. En IBERAMIA - LNAI 7637, Springer-Verlag, pp. 511-520.
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En el INAOE se desarroll6 también un algoritmo para resolver el pro-
blema de planificacién de vistas para modelado tridimensional de objetos;
éste toma en cuenta la incertidumbre en la posicion final del sensor, el cual
esta montado en el eslabon final de un brazo sobre un robot mévil.”” El des-
plazamiento de la base movil introduce errores en la posiciéon deseada del
sensor, lo que puede ocasionar que no se obtenga una vista adecuada. Para
compensar esto y tener posiciones robustas ante el error de posicionamien-
to, el planificador ejecuta varias veces el algoritmo de planeacion basado en
RRT* (Rapid exploring Random Tree) simulando errores y selecciona aquel plan
que da un valor esperado 6ptimo. Para ello se define una funcién de utilidad
que establece un compromiso entre varios aspectos deseables: i) observar su-
perficies no vistas del objeto, ii) garantizar un traslape minimo con las vistas
anteriores (para poder juntar las vistas en un modelo 3-D), y iiif) minimizar la

distancia que el robot debe moverse.

En el campo del control visual de robots moviles se han propuesto es-
quemas genéricos de control robusto que usan restricciones geométricas y
relacionan maltiples vistas de una escena. Por ejemplo, el problema de regu-
lacién de postura se ha abordado mediante un esquema de control visual ba-
sado en imagenes (izage-based visual servoing) que usa restricciones geométricas
para conducir a un robot de manejo diferencial a una posicién y orientacion
deseadas.”” Un problema relevante en este contexto es el seguimiento de ob-
jetos, por ejemplo, para tomar un objeto con la mano. En el CIMAT se ha
investigado también el problema de confirmar la identidad de un objeto can-
didato; para este efecto se propuso un método que mezcla la localizacion del

robot relativa al objeto candidato y la confirmacién de que dicho objeto es el

7 Vasquez-Gomez, ]I, Sucar, L.E., Murrieta-Cid, R. (2016). View/state planning for
three-dimensional object reconstruction under uncertainty. _Aufonomons Robots, 41
(1):89-109.

3 https://en.wikipedia.org/wiki/Rapidly-exploring_random_tree

¥ Becerra, H. M., Hayet, J. B,, Sagués, C. (2014). A single visual-servo controller of
mobile robots with super-twisting control. Robotics and Autononous Systems, 62 (11): 1623—
1635.
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blanco buscado.*’ El proceso de confirmacién con esta meta dual se modela

como un POMDP que se resuelve con Programacion Dinamica.

Otro problema relevante es la busqueda de objetos; por ejemplo si el
usuario hace una peticién (robot: “traeme una manzana”) en una casa es
necesario combinar aspectos de percepcion, planeacion y navegacion. Se
desea que el robot encuentre el objeto en el menor tiempo posible, para
lo cual debe estimar los lugares mas probables (por ejemplo, una manzana
en la cocina o el comedor) y establecer una estrategia de busqueda que
minimice el tiempo esperado. En el INAOE se desarroll6 una estrategia
que inicialmente estima la probabilidad de encontrar cierto objeto en los
diferentes tipos de habitaciones; ésta se basa en estimar la correlacion entre
objeto-habitacién mediante el uso de diversas bases de datos en Internet.*
Combinando la probabilidad de las habitaciones, la distancia del robot a
las habitaciones y el area de las habitaciones se establece una heuristica que
permite planear una ruta para explorar las habitaciones en el menor tiempo
posible, la cual da resultados cercanos al 6ptimo.*** Finalmente, el robot
busca el objeto dentro de cada habitaciéon enfocandose en superficies pla-

nas donde se espera encontrarlo.
4.6.1.4. Reconocimiento de personas

El reconocimiento de personas forma parte de las tareas que un robot de

servicio debe realizar. Este problema se puede descomponer en tres subpro-

* Becerra, 1., Valentin-Coronado, L. M., Murrieta-Cid, R., Latombe, J. C. (2016). Reliable
confirmation of an object identity by a mobile robot: A mixed appearance/localiza-
tion-driven motion approach. International Journal of Robotics Research, 35(10): 1207-1233.

! Jzquierdo-Cérdova, R., Morales, E.F, Sucar, L.E. (2016). Object Location Estimation
in Domestic Environments through Internet Queries. RoboCup Symposium, 2016

# Izquierdo-Cordova, R., Morales, E.E, Sucar, L.E., Murrieta-Cid, R. (2016). Searching
Objects in Known Environments: Empowering Simple Heuristic Strategies. IJCAI
Workshop on Service Robots.

# Garantizar el tiempo 6ptimo es un problema dificil de resolver eficientemente, lo que se
conoce en computacién como problemas “NP” (no existe algoritmo conocido que pueda
resolverlo en un tiempo polinomial respecto al tamafio del problema).
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blemas: deteccion, localizacion e identificacion, cuyo objetivo es determinar

cuantas personas hay, donde estin y quiénes son respectivamente.*

La deteccion esta relacionada con la capacidad de clasificar cuales obje-
tos en el ambiente son personas y cuales no. Una estrategia comun es primero
detectar caras en las imdgenes;” para este efecto hay un algoritmo muy po-
pular que utiliza técnicas de aprendizaje computacional para construir un en-

samble de clasificadores*

que permite determinar si un pixel forma parte de
una cara o no. La localizacién, por su parte, consiste en determinar la ubica-
cion exacta de la persona detectada. Por ejemplo, si la deteccion se realiza con
Kinect es posible obtener las coordenadas 3-D de los puntos mas relevantes
de su cuerpo, incluyendo las manos, los codos, los hombros y la cabeza. Fi-
nalmente, la identificacion consiste en determinar si la persona detectada esta
incluida en la base de datos del robot. Este tltimo proceso se realiza princi-
palmente mediante el uso de rasgos biométricos;"” por ejemplo, mediante la
identificacién de puntos caracteristicos en la zonas de los ojos-nariz-boca. El
reconocimiento se hace mas robusto al combinar varias imagenes mediante
un esquema bayesiano,” que es la estrategia que usa el robot Markovito para

reconocer personas.

En particular, el robot Golem-III realiza la deteccién de personas me-
diante el algoritmo de Viola-Jones para detectar rostros. También puede de-
tectar la region completa de la cabeza y los hombros utilizando un algoritmo

desarrollado por el grupo de investigacion Golem, el cual se basa en la técni-

# Cielniak, G., Duckett, T. (2004). People Recognition by Mobile Robots. Journal of
Intelligent and Fuzzgy Systems, 15:21-27.

* Viola, P, Jones, M (2001). Robust Real-time Face Detection. International Jonrnal of
Computer Vision, 57(2):137-154.

4 Ver capitulo 2.

7 Jain, A.K., Ross, A., Prabhakar, S. (2004). An Introduction to Biometric Recognition.
IEEE Transactions on Circuits and Systems for VVideo Technology, 14(1):4-20.

*® Cruz, C., Sucar, L. E., Morales, E. (2008). Real-Time Face Recognition for Hu-
man-Robot Interaction. En IEEE International Conference on Automatic Face and Gesture
Recognition.
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ca de Histogramas de Gradientes Orientados.”” El robot utiliza un Kinect 2
para poder detectar cuerpos y sus respectivos esqueletos, los cuales permiten
clasificar la posicion en la que se encuentra una persona —de pie, sentada o
recostada en el piso— o determinar si esta realizando un gesto —ya sea apuntar
o alzar la mano para llamar la atencion. Para la identificacion de personas, el
robot utiliza la técnica llamada Eigenrostros,” la cual es un enfoque biométri-

co que utiliza algoritmos de aprendizaje.

En afios recientes, un tipo especial de rasgos llamados biométricos sua-
ves® (como el color de la ropa) han atraido la atencién de distintas investi-
gaciones debido a su utilidad en escenarios no controlados. En particular, el
robot Golem-III puede identificar a una persona a partir de su ropa con la
informacién que provee el detector de esqueletos de Kinect 2 y sin necesidad
de ver el rostro. Para ello, durante la fase de aprendizaje, el robot guarda mul-
tiples vistas de la misma persona en distintas orientaciones y extrae parches
de color que se etiquetan semanticamente de acuerdo a la parte del cuerpo en

la que se encuentran.

4.6.1.5. Monitoreo y vigilancia

Los robots no sélo deben ser capaces de analizar imagenes estaticas sino
también secuencias de imagenes o videos. En el CIMAT se desarroll6 una
metodologia para aprender y utilizar modelos de movimiento probabilisticos
de maltiples objetivos, incorporada a un esquema de rastreo visual por filtro

de particulas en secuencias de video.”” Dada una secuencias de video para

¥ Dalal, N., Triggs, B. (2005). Histograms of oriented gradients for human detection.
Computer Vision and Pattern Recognition, 1:886-893.

" Turk, M., Pentland, A. (1991). Eigenfaces for recognition. Journal of Cognitive Nenrosei-
ence, 3(1):71-86.

! Jain, A. K., Dass, S. C., Nandakumar K. (2004). Soft Biometric Traits for Personal
Recognition Systems. En Proc. of Inter. Conference on Biometric Authentication, pp. 731-738.

> Madrigal, E, Hayet J. B. (2015). Goal-oriented visual tracking of pedestrians with
motion priors in semi-crowded scenes. En Proc. IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation
(ICRA), pp. 720-725.
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entrenamiento se extraen primero las posiciones (u “objetivos”) donde los
peatones entran/salen de la escena observada, o simplemente donde cambian
de direccion con frecuencia. Posteriormente, se aprende un modelo de movi-
miento a partir de estadisticas para cada uno de estos objetivos. Finalmente,
se utilizan los modelos de movimiento en un esquema de tipo IMM (Modelos
Multiples en Interaccion) para el seguimiento y la estimacion del objetivo de

cada persona rastreada.
4.6.2. Audicién y Lenguaje

Los robots de servicio requieren comunicarse a través del lenguaje, espe-
cialmente hablado. Para este efecto se deben incorporar sistemas de recono-
cimiento e interpretacion del lenguaje asi como de generaciéon de lenguaje
y sintesis de voz. Las contribuciones de la comunidad mexicana al recono-
cimiento de voz» se han utilizado directamente para habilitar el reconoci-
miento del espafiol hablado a los robots producidos en el Proyecto Golem,
especialmente a Golem-I y al sistema Golem en Universum. Asimismo, el
lenguaje de programacion SitLog se ha utilizado para crear los modelos de
dialogo de los robots Golem-I1+ y Golem-III. En estos robots, asf como en
Justina y Markovito, se ha utilizado también el sistema de reconocimiento de
voz de Microsoft, especialmente para habilitar la comunicacion en inglés en el
contexto de las competencias RoboCup en la liga @Home,* en la que estos

robots participan regularmente.

La produccion del lenguaje, por su parte, tiene dos componentes prin-
cipales: la generaciéon de los contenidos y la sintesis de voz propiamente.
Para el primero se han usado diferentes estrategias que van desde el uso de
plantillas o “templates” hasta textos cuya generacion esta asociada a un pro-
ceso inferencial; para el segundo se utilizan sintetizadores con voces sintéticas
disponibles en Internet, ya que no hay productos locales lo suficientemente

robustos para estas tareas.

% Ver capitulo 3.
** http:/ /www.robocupathome.org/
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4.6.2.1. Audicion robética y analisis de imagenes acusticas

El reconocimiento de voz en robots de servicio presenta tres retos adicio-
nales a lo descrito anteriormente: i) deteccion y seleccion de varias fuentes
sonoras, por ejemplo varias personas que interactiian al mismo tiempo con el

robot, ii) separacion de estas fuentes sonoras, y iii) su clasificacion.

El problema de la localizacién de fuentes sonoras se ha abordado con
una configuracién de hardware, con un arreglo de tres micréfonos dispuestos
en un triangulo equildtero que presenta tres frentes a los sonidos generados
en el entorno, de tal forma que la diferencia de fases entre cada par de micro-
fonos en cada frente permite establecer una hipdtesis acerca de la posicion
de la fuente sonora. Asimismo, la posicioén de la fuente en relacion a los tres
frentes del arreglo debe ser lo mas coherente posible, por lo que las hipote-
sis incoherentes se descartan directamente. Este arreglo, en conjunto con su
algoritmo asociado, permite localizar mas fuentes que el nimero de micréfo-
nos utilizados, superando las limitantes de los sistemas tradicionales.” El uni-
co requisito es que las fuentes sonoras sean de voz humana ya que el algorit-
mo aprovecha que si dos o mas personas hablan a la vez, el empalme de la voz
en micro segmentos de tiempo (por ejemplo del orden de 100 milisegundos)
es muy bajo. En los momentos de poco empalme se detecta a una persona y,
alo largo del tiempo, se agrupan las detecciones por cada fuente. Este sistema
es muy liviano en requisitos de hardware y software, por lo que es apropiado
para aplicaciones de robética de servicio. Dicho desarrollo fue integrado en el
robot de servicio Golem y se utiliza en varias aplicaciones como™ recuperarse
al perder visualmente a la persona que se sigue, tomar asistencia en una clase,

jugar el juego Marco Polo (version americana del juego “Gallinita Ciega”)

» Rascon, C., Fuentes, G., Meza, I. (2015). Lightweight multi-DOA tracking of mo-
bile speech sources. EURASIP Journal on Audio, Speech, and Music Processing, 2015(11). doi:
10.1186/s13636-015-0055-8.

3 Meza, 1., Rascon, C., Fuentes, G., Pineda, L. A. (2016). On Indexicality, Direction of
Arrival of Sound Sources, and Human-Robot Interaction. Journal of Robotics, Article 1D
3081048, 2016. doi:10.1155/2016/3081048.
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y ser mesero en un restaurante. La aplicacion de mesero’ fue evaluada y se
encontr6 que los usuarios sintieron que el robot Golem se comportaba como
un mesero al ser llamado desde lejos. También se encontréd una solucién mas
natural al tomar la orden de varios comensales que hablan al mismo tiempo:
cuando el robot detecta a mas de una persona hablando, descarta la orden,
pide que s6lo una persona hable a la vez y, utilizando la informacién de direc-
cion, encara a la persona que le toca hablar. Basicamente, el robot es el que

impone el orden de la interaccion.”

Una vez ubicadas las fuentes sonoras es necesario separar las voces de
personas que estén hablando al mismo tiempo. Para este efecto es necesario
separar las sefiales y alimentar la informacion de un sélo hablante a la vez
al reconocedor de voz. Adicionalmente, si una de las fuentes es ruido (por
ejemplo, trafico en la calle, un abanico de aire, musica, etc.) se filtra de manera
natural. Mas adn, el robot puede ser capaz de reconocer a dos personas que
estén hablando al mismo tiempo. Actualmente, dicho reto se aborda en la
UNAM por medio de técnicas de Aprendizaje Profundo.

El ultimo paso de este proceso es clasificar las fuentes sonoras; si una
fuente es una persona y la otra ruido se puede omitir alimentar la informacién
del ruido al reconocedor y hacer mas eficiente el reconocimiento de voz. Adi-
cionalmente, si varias personas estan hablando a la vez se puede identificar
quién esta hablando y, posiblemente, darle mas prioridad al duefio del robot

quc a un tercero.

°7 Rascon, C., Meza, L., Fuentes, G., Salinas, L., Pineda, L. A. Integration of the Mul-
ti-DOA Estimation Functionality to Human-Robot Interaction. [nz | Ady Robot Syst,
2015, 12:8. doi: 10.5772/59993

* Esta aplicacién se demostré como la prueba Open Challenge del equipo Golem en el Robo-
Cup Eindhboven 2013, en Holanda, en la cual se obtuvo la puntuacién mas alta y se premi6 con
el Innovation Award de dicha competencia.
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El corpus DIMEx100% (desctito en el capitulo 3) se ha utilizado también
para la evaluacion de desarrollos de Audicion Robdtica en México y es la base
del corpus de evaluacion Acoustic Interactions for Robot Audition (AIRA)® que
simula fuentes sonoras por medio de las mismas grabaciones de DIMEx100
reproducidas en localizaciones conocidas, con multiples micréfonos con po-

siciones conocidas, otorgando transcripciones y sefiales originales limpias.

4.6.3. Representacion del conocimiento y razonamiento

En robdtica de servicio es muy importante contar con un sistema de repre-
sentacion de conocimiento y razonamiento. Entre los diversos aspectos que
debe conocer el robot destaca la necesidad de contar con un mapa del entor-

no fisico. Los principales tipos de mapas utilizados en robética son:

1. Mapas métricos. Consisten en una representacion geométrica del es-
pacio en dos o tres dimensiones en la que se distinguen al menos
las zonas libres (por donde el robot puede desplazarse) de las zonas
ocupadas (obstaculos). Esto le permite al robot conocer su ubicacion
en el mundo y navegar. Existen diversas formas de representacion
incluyendo: 1) mapas de celdas (voxels en 3-D) en el cual el espacio se
divide en una rejilla de 2 6 3 dimensiones a cuyas celdas se les asigna
un valor de ocupado o libre (cuantificado por una probabilidad); ii)
mapas que se representan con elementos geométricos basicos, como
lineas, superficies, cilindros, etc., que al integrarse proveen un modelo
aproximado del mundo; iii) mapas en base a puntos caracteristicos
que se extraen de las imagenes y cuyo objetivo principal es permitir al
robot mantener su ubicacion, sin incluir un modelado preciso de los

objetos en el mundo.

* Pineda, I.. A., Castellanos, H., Cuétara J., Galescu, L., Juarez, J., Llisterri, J., Pérez P, Vi-
llasefior, L. (2010). The Corpus DIMEx100: Transcription and Evaluation. Language
Resources and Evaluation 44:347-370. doi: 10.1007/510579-009-9109-9

¢ Ver nota 15.
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2. Mapas topoldgicos. E1 ambiente se representa en forma mas abstracta en
base a un grafo de conectividad, donde los nodos representan areas
o espacios (como cuartos en ambientes interiores) y los arcos deno-
tan relaciones de adyacencia o conectividad (como pasillos y puertas).
Los mapas topologicos le permiten al robot planear sus trayectorias

sin necesidad de informacién precisa del mapa.

3. Mapas de confignraciones. Representan los movimientos posibles que
puede realizar un robot. Una configuracién es una abstraccion del
robot que representa en forma unica su pose y tiene un parametro
por cada uno de sus grados de libertad. Por ejemplo, un robot mévil
sin manipulador tiene usualmente tres, dos para desplazamiento y uno
para orientacion, y una configuracién es una combinacién unica de
estos tres parametros. Estos mapas se representan como grafos cuyos
nodos son configuraciones y sus aristas secuencias de configuraciones
para transitar entre los nodos. La construccion de estos mapas es in-
tratable computacionalmente por lo que se obtienen mediante mues-
treo ya sea en forma global (como los Probabilistics Roadmaps o PRMs)
o incremental (como los Rapidly Exploring Random Trees o RRTs)

4. Mapas semdnticos. Expresan informacion de mas alto nivel, como el
tipo de ambiente (interiores, exteriores) o la clase de habitacion (sala,
comedort, recamara, etc.) que permiten dar comandos en forma mas
natural a los robots, por ejemplo: “robot, traeme una manzana de la

cocina”.

La construccién del mapa por el propio robot permite que la represen-
tacion sea coherente con sus capacidades sensoriales; esto ha motivado un
desarrollo significativo de las técnicas de SLLAM, las cuales se estudian en

México desde los noventa.®!

% Por ejemplo, Romero, L., Sucar, L.E., Morales, E. (2000). Learning Probabilistic Grid—
Based Maps for Indoor Mobile Robots Using Ultrasonic and Laser Range Sensors.
En MICAI 2000 - L.NAI 1793, Springer-Vetlag, pp. 158—169.
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Ademas de contar con conocimiento del mundo fisico en el que habita,

el robot puede tener otros tipos de conocimiento, como:

* Conocimiento sobre los objetos en su ambiente y sus propiedades,

incluyendo objetos pequefios (manipulables), objetos fijos, etcétera.

* Conocimiento sobre diversos agentes, como personas u otros robots

(por ejemplo, para reconocerlas).

¢ Conocimiento de lenguaje que le permita comunicarse con personas

y posiblemente con otros robots.

Para representar este conocimiento se utilizan los diversos formalismos
que se han desarrollado en inteligencia artificial, incluyendo l6gica de predica-
dos, reglas de produccién, representaciones estructuradas, modelos graficos

probabilistas, entre otros.

En particular el robot Golem-III cuenta con una base de conocimiento
no-monotonica en la que se pueden representar clases de individuos en una
estructura jerarquica, con sus propiedades y relaciones, asi como individuos
concretos de cada clase, también con sus propiedades y relaciones particu-
lares.® El sistema permite la expresion de “valores por omision” o defaults,
asi como excepciones, por lo que permite algunas formas de razonamiento
no-monoté6nico.” La base de datos de conocimiento se embebe en la conduc-
ta perceptual y motora del robot, y permite una gran expresividad y flexibili-
dad. El robot Golem-III cuenta también con un sistema de inferencia que le
permite hacer diagnosticos, tomar decisiones (en relacién a un conjunto de
valores o preferencias preestablecidas) asi como planes para satisfacer dichos

objetivos. Por ejemplo, si en la tarea de asistente del supermercado Golem-II1

%2 Pineda, L. A., Rodriguez, A., Fuentes, G., Rascén, C., Meza, 1. (2017). A Light non-mo-
notonic knowledge-base for service robots. Intel Serv Roboties 10(3):159-171. doi:10.1007/
$11370-017-0216-y. Ver también el capitulo 1.

 Tdem.



162 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

no encuentra un objeto en el estante en el que deberfa estar es capaz de
diagnosticar que el proveedor lo puso en un estante incorrecto, de tomar la
decision de ordenar los estantes y/o atender los requerimientos del cliente,
y de construir un plan y llevarlo a cabo para lograr este objetivo.* Este ciclo
de razonamiento se pude utilizar de manera directa como parte de la estruc-
tura de una tarea, o dinamicamente, cuando las expectativas del robot no se
cumplen, por lo que se sale de contexto; en este caso el ciclo inferencial tiene
por objetivo identificar qué pasé y como contextualizarse nuevamente para

completar la tarea.

4.7. Nivel implementacional

Este nivel implementacional esta constituido por la plataforma de hardware
del robot, incluyendo las partes mecanicas y electronicas, asi como por los
programas de apoyo que permiten el acceso a los dispositivos de hardwa-
re (sensores y actuadores) y la interaccion entre programas y datos (sistema
operativo). Presentamos primero algunas plataformas robéticas orientadas a
robots de servicio, y luego los principales programas de apoyo, en particular

los sistemas operativos roboticos.

4.7.1. Plataformas de robots de servicio

Las plataformas mas comunes para robots de servicio son los robots mévi-
les.”> Estas se desplazan sobre ruedas utilizando diversas estructuras (comun-

mente la llamada “diferencial”) e incluyen en general los siguiente elementos:

*  Motores para el control de las ruedas que permiten el desplazamiento

del robot sobre el piso.

¢ Baterias que proveen la energia eléctrica a los diversos dispositivos.
g

% Ver nota 14.
% En la figura 2 se ilustran diversas plataformas robéticas de algunos grupos en México.
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* Sensores internos que permiten conocer el estado del robot, como el

nivel de la baterfa y su desplazamiento (odomettfa).

* Sensores externos para percibir su ambiente, como sonares, laser, in-

frarrojos, camaras de video, camaras de profundad y micréfonos.

¢ Equipo de computo interno para el control de sensores, actuadores y

la ejecucion de los programas que proveen la funcionalidad al robot.

*  Equipo de comunicacién que permite conectarse a la red (Internet) y

usar otro equipo de computo externo si es necesario.

* Brazos manipuladores (normalmente uno o dos) para poder tomar y

transportar objetos.

*  Otros elementos como el simular una cara que dé cierta apatiencia

humanoide al robot y le facilite la interaccién con las personas.

La mayoria de estos dispositivos se importan en México, aunque ya hay
companias mexicanas que han logrado desarrollos de calidad de brazos, ma-
nos y torsos® asi como desarrollos experimentales de cabezas y rostros con
la capacidad de hacer gestos y expresar emociones, como alegria, tristeza o

sorpresa.’”’

66

Por ejemplo, el Laboratorio de Innovacion y Desarrollo Tecnolégico (LAIDETEC),
surgida del Departamento de Probabilidad y Estadistica del IIMAS, UNAM, por iniciativa
de Hernando Ortega Carrillo, con el apoyo de la Incubadora de Empresas de Base Tecnol6-
gica, InnovaUNAM. Sus lineas principales son el disefio y construccion de protesis de mano
robéticas y el desarrollo de una plataforma para robots de servicio con fines educativos y de
investigacion. Asimismo, los brazos, el torso, las pinzas y manos de Golem-I1I se disefiaron y
construyeron por Hernando Ortega dentro del contexto de su participacion y colaboracion
con el Grupo Golem.

7 Por ejemplo la cabeza y rostro del robot Golem-III con la capacidad de expresar emo-
ciones se desarrollaron por Mauricio Reyes Castillo del Centro de Investigacion en Disefio
Industrial (CIDI) de la Facultad de Arquitectura de la UNAM en el contexto de su investi-
gacion doctoral en el Posgrado de Ciencia e Ingenieria de la Computacion de la UNAM y su
participacion en el Grupo Golem.
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Otro clase de robots de servicio son los robots humanoides que uti-
lizan piernas roboticas para su desplazamiento. Tienen la ventaja de una
mayor flexibilidad con respecto a los robots méviles ya que no estan limi-
tados a superficies planas. Sin embargo, son menos estables y en general se
mueven mas lentamente por lo que su uso como robots de servicio es aun

muy limitado.

Recientemente han surgido los robots auténomos aéreos (drones), en
particular aquellos basados en estructuras de tipo helicoptero como los cua-
dropteros. Estos tienen también aplicaciones de servicio, como la de la entre-
ga de paquetes a domicilio y la de vigilancia. En México hay algunos grupos
que empiezan a explorar este campo, incluyendo grupos en el CINVESTAYV,
el ITESM y el INAOE.

4.7.2. Programas de apoyo

Los programas de apoyo proveen la interfaz entre los algoritmos de alto nivel
y el hardware del robot, en particular los sensores y actuadores. Consisten de
un conjunto de manejadores (drivers) y librerias que facilitan el acceso a cada
tipo de dispositivo del robot y normalmente dependen de la plataforma ro-

bética y dispositivo especifico.

Adicionalmente, los programas de apoyo deben incluir los servicios ana-
logos a los que proveen los sistemas operativos en las computadoras, como el
manejo de la memoria, la ejecuciéon y comunicacion de procesos, la adminis-
tracién de usuarios, etc. Para ello se han utilizado sistemas operativos desa-
rrollados para equipo de computo genérico, en particular sistemas basados en
UNIX como LINUX orientados a los sistemas que funcionan en tiempo real.
Recientemente han surgido sistemas operativos enfocados a robots, dentro
de los cuales ROS (Robot Operating Systens)®® se ha convertido en un estindar de
facto en la comunidad robética, en especial entre académicos. ROS facilita la

interoperabilidad de los programas en diferentes plataformas y ademas pet-

% http:/ /www.ros.org/
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mite compartir algoritmos entre los grupos de investigacion, promoviendo la

colaboracion y el desarrollo de la robética en el mundo.
4.8. Resumen y retos futuros

Los robots son maquinas que pueden percibir y actuar en el mundo contro-
lados por procesos computacionales para realizar diversas tareas. Se pueden
distinguir diferentes tipos de robots de acuerdo a su autonomia y la compleji-
dad de su entorno, destacando los robots de servicio de media o alta autono-
mia que operan en entornos de complejidad baja o moderada. Estos robots
se orientan a asistir a las personas en diversas actividades y ambientes, los
cuales se pueden conceptualizar en tres niveles de sistema: 1) funcional, ii) de
dispositivos y algoritmos y iii) de implementacion. El nivel funcional corres-
ponde a la especificacién y coordinacion de las capacidades del robot; se han
desarrollado diferentes esquemas a nivel funcional incluyendo las maquinas de
estado, los lenguajes de especificacion de tareas y los procesos de decision
de Markov. El nivel de algoritmos incluye los elementos computacionales
que proveen las principales capacidades al robot: 1) percepciéon y conducta
motora, ii) audicién y lenguaje, iii) conocimiento y razonamiento. El nivel de
implementacion esta constituido por los elementos mecanicos y electronicos

del robot, y por los programas de apoyo y sistema operativo.

En México hay varios grupos activos en investigacion y desarrollo en
roboética, que han hecho aportaciones en los diferentes niveles y aspectos,
con énfasis en los robots de servicio. Una forma de impulsar y evaluar los
desarrollos en robotica es la participacion en competencias, donde destaca
RoboCup® a nivel internacional, en la cual participan regularmente los gru-

pos mexicanos, y el Torneo Mexicano de Robética en nuestro pais.

El desarrollo de los robots de servicio esta en sus inicios y se espera que

estos artefactos en el futuro sean ubicuos en nuestras casas, oficinas, hospita-

% http:/ /www.robocup.org/
" https:/ /femexrobotica.org/
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les, etc., como los televisores y las computadoras. Sin embargo, para lograrlo

todavia existen retos importantes por conquistar, incluyendo los siguientes:

* En cuanto alos aspectos mecanicos y electronicos, se necesitan robots
que puedan desenvolverse en ambientes como los que habitamos los
humanos, para lo que se requiere robots humanoides que sean mas
robustos y rapidos que los actuales, con capacidades de desplazarse en
ambientes complejos y manipular diferentes tipos de objetos. Deben
mejorarse los sistemas de almacenamiento de energia (baterfas) para

que tengan una mayor autonomia.

* Aunque las capacidades de percepcion, planeacion y manipulacion
han evolucionado en los ultimos afios todavia falta mucho por hacer;
por ejemplo que los robot puedan doblar prendas de ropa como una
persona, abrir cajones y tomar objetos ocluidos, o desplazarse en am-

bientes desconocidos y dinamicos, entre otros.

* Dado que los robots de servicio tendran que resolver tareas muy
diversas, una capacidad fundamental es que puedan aprender de su
experiencia o con ayuda del usuario, de forma que puedan realizar
nuevas tareas o mejorar las que ya conocen. También deberan poder
utilizar, como nosotros, los recursos disponibles en Internet, inclu-

yendo textos, fotos y videos.

* La interacciéon con los humanos es fundamental para los robots de
servicio, incluyendo la interaccion a través del lenguaje natural ha-
blado apoyada por ademanes. Ademas, para que logren una mayor
empatia con sus usuarios deberan ser capaces de reconocer su estado

emocional y simular ciertas emociones.



5. Ingenieria de Software

La Ingenierfa de Software es una disciplina que tiene como proposito desa-
rrollar programas de computo que brinden soluciones automatizadas a nece-
sidades expresadas por personas con intereses en comun; para tal fin dispone
de un conjunto de técnicas, herramientas, métodos y procesos que se utilizan

para la creacion y mantenimiento de programas de computo.

5.1. Origen de la disciplina

Desde la aparicion de las primeras computadoras en la década de los cin-
cuenta, la necesidad de crear programas para solucionar problematicas inicial-
mente vinculadas a la realizacién de numerosas operaciones de calculo y, mas
tarde, al procesamiento de grandes volimenes de datos, ha estado presente
como parte de la actividad profesional de nuestra sociedad; dichos programas
de computadora, conocidos como Programas de Software! consisten de un
conjunto de instrucciones organizadas —de acuerdo a una sintaxis y con un
estilo definido— que controlan y coordinan las operaciones que ejecuta el
hardware de una computadora; para este efecto se utilizan los datos que se
reciben a través de algun medio o que previamente se han almacenado en
algun dispositivo, o incluso una combinaciéon de ambos, con el objetivo de
brindar solucién a problematicas previamente definidas u ofrecer algin tipo
de servicio.

! Abran, A. et al. (2004). SWEBOK: Guide to the Software Engineering Body of
Knowledge Version, IEEE Computer Society, Los Alamitos, California.
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A finales de la década de los sesenta, ante el crecimiento en las capacida-
des de los equipos de computo, las exigencias de solucién a problemas cada
vez menos triviales, asi como la proliferacion de lenguajes de programacion,
se reconoci6 la necesidad de contar con un nuevo enfoque —sistematico,
disciplinado y cuantificable— que permitiera a la programacién evolucionar
como disciplina profesional y dar respuesta a los nuevos desafios del proceso
de desarrollo de dichos programas de computadora; es decir, se comenzé a
reconocer la necesidad de aplicar el enfoque ingenieril al proceso de desarro-
llo de software.

El término “Ingenierfa de Software” se puede atribuir al menos a tres
pioneros de la computacién. Meyer? lo atribuye a Anthony Oettinger —Pre-
sidente de la ACM entre 1966 y 1968— quien al reflexionar sobre la actividad
de los profesionistas en el emergente campo de la industria computacional,
reconoce la existencia de nuevas profesiones de naturaleza ingenieril, como la
Ingenieria del Hardware y la Ingenierfa del Software. Por su parte, Margaret
Hamilton —galardonada por el presidente de los Estados Unidos en no-
viembre de 2016— al ser entrevistada sobre el proyecto Apolo, comenta que
durante el tiempo en que se desarroll6 el software de navegacion “on-board’
comenzoé a utilizar el término “Ingenierfa de Software” para distinguirlo del
hardware y de otras ingenierias; sin embargo, en aquel entonces se considerd
una broma por lo divertido que les resultaba.” Aunque probablemente no es
el primero en haber citado dicho término, Friedrich Ludwic Bauer es segura-
mente el mas reconocido por haberlo utilizado al referirse a la necesidad ur-
gente de aplicar la ingenierfa al proceso de fabricacion del software. Su inter-
vencion en la reunion del Comité de Ciencia de la Organizacion del Tratado
del Atlantico Norte (OTAN) a finales de 1967 gener6 un impacto mediatico

que dio lugar a un par de conferencias celebradas en Alemania en 1968* y en

2 Meyer, B. (2013). The origin of software engineering. https://bertrandmeyer.
com/2013/04/04/the-origin-of-software-engineering/

? Hamilton, M. The engineer who took the Apollo to the moon. https://medium.com/
(@verne/margaret-hamilton-the-engineer-who-took-the-apollo-to-the-moon-7d550c73d3fa

* Naut, P, Randell, B. (1969). Software Engineering: Report of a conference spon-
sored by the NATO Science Committee. Garmisch, Germany, 7-11 Oct. 1968, NATO.
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Italia en1969,° en las cuales se analizaron aspectos relevantes como el disefio,

produccion, especificacion y calidad del software, entre otros temas.

5.2. Importancia del Software y necesidad de una disciplina
ingenieril

En la actualidad resulta practicamente imposible llevar a cabo cualquier tarea
cotidiana sin el uso o la aplicaciéon de software. La fabricacion industrial, las
infraestructuras y organizaciones nacionales, los servicios publicos y los sis-
temas financieros se controlan mediante sistemas de software. ILa industria
del entretenimiento como la musica, los videojuegos, la television y el cine

utilizan también software de forma intensiva.

De acuerdo con Sommerville la Ingenierfa de Software resulta especial-
mente importante por dos razones:® i) cada vez es mds frecuente que las
personas y las sociedades se apoyen en sistemas de software mas avanzados
y complejos por lo que es necesario producir software confiable, de manera
econémica y rapida; y ii) generalmente resulta mas barato el uso de métodos
y técnicas especificas de ingenierfa de software a largo plazo que sélo disefiar

y codificar software, como si fuese un proyecto de desarrollo personal.

Adicionalmente, diversos estudios han argumentado la necesidad de la
disciplina ingenieril para los proyectos de Tecnologias de la Informacion (TT);
pot ejemplo Standish Group’ sefiala que menos del 40% de los proyectos de T1
resultan exitosos; McKinsey® sefiala que en promedio los grandes proyectos

en el area de TT sobrepasan en un 45% los presupuestos estimados, utilizan

> Buxton, J., Randell, B. (1970). Software Engineering Techniques: Report of a con-
ference sponsored by the NATO Science Committee, Rome, Italy, 27-31 Oct. 1969,
NATO.

¢ Sommerville, I. (2010). Software Engineering 9*. Ed. Pearson.

7 Standish Group International (2012). CHAOS Manifesto 2012 Coll. Research Re-
ports. The Standish Group International, Inc.

¥ McKinsey&Company (2012). Study on large scale I'T projects, McKinsey & Company
and the University of Oxford.
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un 7% de tiempo adicional para su ejecucion y sus entregables poseen un
valor por debajo del acordado hasta en un 56%; KPMG” reporta que el 70%

de las organizaciones han sufrido al menos un fallo en sus proyectos de TI.

Por otro lado las tendencias en areas tecnoldgicas como Big Data o IoT
(Internet of Things) demandaran la generacién de una mayor cantidad de sof-
tware; por tanto, si no se fomenta el enfoque ingenieril en el software no se

lograra la madurez requerida para explotar la informacion existente.

Por lo anterior la Ingenierfa del Software resulta imprescindible para el
desarrollo y mantenimiento de software de calidad y aunque aquellas pro-
blematicas que dieron origen a la “crisis del software” —costos imprecisos,
plazos de entregas incumplidos y requisitos no satisfechos— atn no se han
resuelto totalmente, la disciplina apenas cumplird medio siglo de existencia,
por lo que es de esperarse que en el siglo XXI se logren importantes avances

en la consolidacién de su cuerpo de conocimientos.

5.3. El cuerpo de conocimientos de la Ingenieria
de Software

El cuerpo de conocimientos que sustenta a la Ingenierfa de Software comen-
z6 a construirse desde finales de la década de los sesenta precisamente en las
reuniones de la OTAN en las que comenzaron a analizarse los sintomas de la

crisis del software.

El desarrollo de software, analizado desde la 6ptica de la dualidad Proce-
so-Producto, consiste de cinco fases: i) requisitos, i) diseflo, iii) codificacion,
1v) pruebas y v) mantenimiento. Estas fases integran las actividades y tareas
organizadas para un proyecto especifico, en funcién del ciclo de vida, como
se ilustra en la Figura 5.1. Este ciclo establece el orden de las fases y proce-

sos involucrados, asi como los criterios de transicion de una fase a otra. Las

? KPMG (2010). Survey of 100 businesses across a broad cross section of industtries,
New Zeland, 2010.
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actividades se seleccionan de acuerdo a la problematica, la claridad de los
requisitos por parte del cliente/usuario, la madurez del equipo de desarrollo
y la novedad de la tecnologia, entre otros aspectos. Dichas tareas y activida-
des transforman la descripcion de las necesidades expresadas por el cliente o
usuario en un conjunto de artefactos a saber: 1) Especificaciéon de Requisitos
Software, ii) Disefio y iii) Codigo, que derivan finalmente en un software con

ciertas funcionalidades y restricciones de operacion acordadas.

PROCESQ

Requisitos Disefio Codificacion Pruebas
{Fases)
p—— Caoect
i
(Artefacies SW) Softwars
PROCESQ .
) Mantenimiento
{Fases)

Figura 5.1. Dualidad Proceso-Producto en la Ingenierfa de Software

El rapido desarrollo de la disciplina origin6 un acervo de conocimientos
desde sus primeras tres décadas; la Sociedad de Computacion del Instituto
de Ingenieria Eléctrica y Electronica IEEE-CS, por sus siglas en inglés) y la
Asociacion para la Maquinaria Computacional (ACM, por sus siglas en inglés)
en su proyecto denominado SWEBOK compilaron el conocimiento general-
mente aceptado en la disciplina hasta 2004 y establecieron dos subconjuntos
de areas de conocimiento, cinco vinculadas con los procesos de desarrollo
y otras cinco con las areas de gestién. Junto con estas areas se reconocieron

otras disciplinas directamente relacionadas con la actividad de la disciplina;

¥ Ver nota 1.
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una década después, dicho cuerpo se revisé y actualizé; el SWEBOK V3.0"
representa el proximo paso en la evolucién de la disciplina. En las siguientes
subsecciones se describen dichas areas asi como el trabajo de investigacion

que se ha desarrollado en cada una de éstas por la comunidad en México.

5.3.1. Requisitos de Software

Se entiende por requisitos de software al conjunto de funcionalidades y res-
tricciones expresadas respecto a un producto de software; los requisitos con-
tribuyen a la solucién de un problema, a la mejora de un servicio o a la au-
tomatizacion de un proceso especifico; esta area de conocimiento integra un
conjunto de procesos vinculados con la obtencién de los requerimientos, el

analisis, la negociacion, la especificacion y la validacion.

La primera etapa del proceso, denominada obtencidn, tiene como propo-
sito identificar aquellas necesidades reales y restricciones de operacion —cri-
terios de calidad— expresadas por un conjunto de personas o entidades que
son afectadas por el sistema de informacion, servicio o proceso en cuestion
que se desea automatizar; dichas personas o entidades denominadas stake-
holders pueden ser usuarios, clientes, proveedores, decisores o reguladores
externos; en fin, todo aquel que tiene algin interés y que, por ende, pue-
de describir, desde una 6ptica distinta el funcionamiento actual, asi como
las oportunidades de mejora del sistema de informacion, servicio o proceso.
Para la obtencién de informacion, el Analista de Requisitos (AR)'> —papel
del especialista en el proceso de requisitos— disefia una estrategia en la que
combina un conjunto de técnicas de educciéon como la entrevista, la encuesta
estructurada/no estructurada, la observacién de tareas habituales, los esce-
narios de uso, modelado del negocio, el uso de prototipos, por mencionar

algunas de las mas conocidas.

" Bourque, P, Fitley, R. (2014). Guide to the Software Engineering Body of Knowl-
edge. SWEBOK V3.0. IEEE Computer Society Press.

2 Young, R. (2004). The Requirements Engineeting Handbook, Artech House Inc.,
Capitulo 2,3y 7.
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La etapa de andlisis y negociacion tiene como objetivo asegurar la calidad
de los requisitos antes de incorporarlos al documento de especificacion.
En esta etapa se precisan los limites del sistema software y su interacciéon
con el entorno y se traducen los requisitos del usuario a requisitos de sof-
tware; es decir, se deben transformar las descripciones —desde la perspec-
tiva del problema— obtenidas de los stakeholders respecto a los servicios
que esperan del sistema, en descripciones detalladas —en términos de la
solucion— acerca de las funcionalidades y restricciones de operacion de
dichos servicios o prestaciones. Para logar lo anterior se realizan tres tareas
principales con los requisitos: 1) Clasificacion, if) Modelizacién y iii) Nego-
ciacion. La tarea de Clasificaciéon consiste en separar las descripciones de
aquellos requisitos que expresan la funcionalidad o servicios que el sistema
debe brindar —requisitos funcionales— de las descripciones que expresan
las restricciones de operacién o propiedades que debe cumplir el sistema
—requisitos no funcionales. La segunda tarea, la Modelizacion, tiene como
proposito identificar la arquitectura del sistema mediante una representa-
cion grafica, tipicamente semiformal, en la que se puedan identificar los
subsistemas y requisitos asociados a cada uno de éstos. Finalmente, la tarea
de Negociacion consiste en identificar y eliminar los conflictos entre re-
quisitos, con la intenciéon de obtener finalmente un conjunto de requisitos

factibles y mutuamente satisfactorios.

La etapa de especificacion consiste en documentar los requisitos de softwa-
re acordados, en un nivel apropiado de detalle; para ello se suele utilizar un
modelo de documento redactado en términos comprensibles para los sfake-
holders; para este efecto el IEEE propuso el estandar 830-1998;" sin embargo,
éste es solo una recomendacién. Un gran reto de la especificacion consiste
en expresar con claridad lo que los clientes desean y necesitan en términos
de requisitos de software, por lo que se recomienda el uso de plantillas que
permitan estandarizar el lenguaje utilizado; no obstante, en ocasiones la es-

pecificacion textual es insuficiente por lo que es conveniente acompanar las

P IEEE Std 830-1998. IEEE recommended practice for software requirements spe-
cifications. IEEE Computer Society, Los Alamitos, 1998.
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descripciones con modelos graficos que ilustren algin aspecto que resulte de
interés para el sistema; por ejemplo, para ilustrar la interaccion del usuario
con el sistema y el flujo de datos entre los procesos se suelen utilizar Diagra-
mas de Casos de Uso y Diagramas de Flujo de Datos respectivamente; en
ocasiones una aplicacion (o parte de ella) se interpreta mejor si se piensa que
esta en uno o varios estados, para lo cual se suelen utilizar los Diagramas de

Transicion de Estado.

Finalmente, en la tltima etapa del proceso de requisitos, la fase de va-
lidacion, se realiza una revision cuidadosa de la consistencia, completitud y
otros aspectos especificos de interés particular, vinculados con la calidad del
documento; el objetivo es identificar problemas en el documento de especi-
ficacion de requisitos de software antes de que sea usado como base para el

diseno del sistema.
5.3.2. Disefio de Software

Se entiende por disefio al proceso de definicién de la arquitectura, compo-
nentes, interfaces y otras caracteristicas del sistema software, asi como del
producto de dicho proceso.'* El disefio de softwate es una tarea que se lleva a
cabo en una etapa temprana de los procesos vinculados con la construccion
de una solucién de software —disefio, codificacion y pruebas— y a diferencia
de la fase de requisitos en la que se define qué debe hacer el sistema, en el
diseno se decide como debe hacerlo; para ello, el ingeniero de software utiliza

como guifa un conjunto de principios, métodos y técnicas.

Los principios como la abstraccion, acoplamiento, cohesion, modulari-
zacion, entre otros, representan nociones clave que proporcionan la base para
muchos enfoques y conceptos de disefio de software diferentes; por su parte,
los métodos y técnicas han ido evolucionando a la par con los diferentes pa-

radigmas de desarrollo. A través de los métodos, se generan representaciones

“IEEE Std. 610.12-1990 (1990). IEEE Standard Glossary of Software Engineering
Terminology.
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—generalmente graficas— de diferentes aspectos vinculados con el software,
principalmente, aspectos relacionados con la estructura y el comportamiento

que debe tener para satisfacer los requisitos acordados.

En una analogfa con la ingenierfa civil, para la construccion de una casa
se debe pensar como la construccion podra satisfacer las necesidades expre-
sadas por sus futuros habitantes. Parte de la tarea de disefio consiste en ela-
borar los planos en los que se representan la ubicaciéon y distribucion de los
espacios fisicos, como la sala, el comedor y las habitaciones, y de los ductos
y tuberifas para el suministro de electricidad y agua. En el caso del disefio del
software, los métodos y las técnicas permiten modelar los aspectos estruc-
turales del software, como la distribucién de los cuartos, y su dinamica de
operacion o comportamiento, como el servicio eléctrico y de agua, indepen-

dientemente del paradigma utilizado.

En la seccion correspondiente a Métodos y Modelos de 1a Ingenierfa de
Software se ofrece una mayor descripcioén de los métodos para disefio de soft-
ware, los cuales se han desarrollado a la par del paradigma estructurado y del
orientado a objetos. Desde la perspectiva del proceso de software, el disefio
comprende tres actividades principales: i) la definiciéon de la arquitectura, ii)

la definicion de sus componentes vy iii) la definicion de la interfaz del sistema.

La definicién de la arquitectura tiene como proposito descomponer y
organizar el software en componentes e interfaces, entendiendo por compo-
nente una clase, un médulo e incluso una base de datos. La arquitectura de
alto nivel es un modelo que sirve como insumo a la fase de pruebas; se utiliza
para disefiar la estrategia de integracion de los diferentes componentes del

sistema, asi como para verificar su funcionamiento integral.

El objetivo de la definicion de componentes o disefio detallado es espe-
cificar las estructuras de datos, algoritmos, caracteristicas de la interfaz y me-
canismos de comunicacién con suficiente detalle para implementarlos. El

proceso incluye una serie de tareas que permiten representar al software a
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un nivel de abstraccion cercano a la codificacion. Uno de los componentes
usualmente requeridos es el modelo de persistencia de los datos, mejor
conocido como el modelo de la Base de Datos; para el disefio de dicho
componente, independientemente del paradigma, se suele utilizar el mo-

delo relacional.

La definicion de interfaz de usuario tiene como propodsito modelar el
funcionamiento e interaccion del usuario con el software, donde los modelos
de usuario, mental y de implementacion representan la interaccion entre el
usuario y el sistema.” Para que este proceso sea efectivo, el disefiador debe
realizar un analisis de las tareas de los usuarios, del entorno de trabajo y como
los usuarios interactian con otras personas o con otro software y, de ser
posible, desarrollar un prototipo; es importante realizar una evaluacion de la
interfaz propuesta, la cual permita retroalimentar al equipo de desarrollo, asi
como otros aspectos vinculados con la experiencia del usuario. En resumen,
la interfaz de usuario comprende dos componentes principales: el lenguaje de
presentaciéon —conjunto de objetos como iconos, menus y formularios, entre
otros— y el lenguaje de acciéon —como el lenguaje de comandos y tiempos
de respuesta, por mencionar algunos. Ambos componentes se corresponden

con la forma y el contenido en la definicién de la interfaz de usuario.
5.3.3. Construccion de Software

Cuando se habla del proceso de construccion del software generalmente se
piensa en las tareas vinculadas con las tres fases centrales del desarrollo: el di-
sefio, la codificacion y las pruebas. La codificacion utiliza las salidas del disefio
y proporciona el insumo de la fase de pruebas; no obstante, los limites entre
el disefio, la codificacion y las pruebas no siempre son claros y suelen variar

en funcién del ciclo de vida seleccionado para el desarrollo de un proyecto

5 Pressman, R. (2010). Ingenieria de Software un Enfoque Practico, Mc-
Graw-Hill, Séptima Edicion. Ver también el capitulo de Interaccion Humano Com-
putadora en este texto.
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software. En este apartado nos enfocamos al proceso de codificacion y mas

adelante se abordan la terminologia y las actividades de disefio y pruebas.

La codificacion, como actividad socio-técnica, involucra actividades de-
pendientes del lenguaje, las cuales requieren del conocimiento de la sintaxis,
la semantica y la pragmatica del lenguaje de programacion. Este es uno de los
motivos por los que el aprendizaje de la programaciéon es uno de los princi-
pales problemas en las primeras etapas de la formacion de los ingenieros de
software. Una de las formas de clasificar a los lenguajes de programacion es
en términos de su expresividad; si el lenguaje utiliza expresiones cercanas a las
de una computadora, como el ensamblador, es de mas bajo nivel que aquellos
que permiten generar expresiones mas cercanas al lenguaje humano, como
Pascal. Por lo anterior, la eleccion del lenguaje de programacion no es tan sélo
la manera en la que se traduce el disefio detallado a codigo, sino que influye
significativamente en la complejidad de la abstraccién utilizada durante el

proceso de construccion.

Los principios fundamentales que se utilizan en la construccion de soft-
ware y que guian el proceso de codificacién son: 1) minimizar la complejidad,
1i) anticiparse a los cambios, iii) construir para verificar, iv) reutilizar y v) uti-

lizar estandares.

La complejidad se refiere al grado en que un sistema o componente tiene
un diseflo o cédigo dificil de entender o de verificar.'® Este primer principio
consiste en generar codigo que sea facil de entender, probar y mantener;
para ello se han definido un conjunto de buenas practicas, como técnicas de
legibilidad o el uso estandares de documentacion, que ayudan al ingeniero de
software a simplificar el cédigo. El segundo principio se relaciona con la uti-
lidad del software a lo largo de su vida ya que éste se sometera a un proceso
de mantenimiento en varias ocasiones por lo que es necesario anticiparse a los
cambios desde el proceso de codificacion; en este sentido es recomendable

" TEEE Std. 610.12-1990, IEEE Standard Glossary of Software Engineering Termi-
nology
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identificar y aislar'” aquellas 4reas que son mas proclives de ser modificadas,
como las reglas del negocio, las dependencias del hardware y las entradas y
salidas, para que en lo posible los cambios afecten a médulos y/o rutinas
ubicadas en el cédigo de antemano. El tercer principio, construir para veri-
ficar, tiene como filosofia el uso sistematico de pruebas de unidad mediante
la automatizacién y el uso de métodos estandarizados para las revisiones del
codigo. La reutilizacion se refiere al uso de los activos existentes —modu-
los, bibliotecas, componentes— para la resolucion de diferentes problemas,
y en términos generales, para mejorar tanto la productividad como la calidad.
Finalmente, el uso de estandares tiene como proposito brindar interoperabi-
lidad entre artefactos desarrollados por diferentes equipos de desarrollo y/o

por diferentes individuos asignados a un mismo proyecto.
5.3.4. Pruebas de Software

Antes de describir los procesos relacionados con la fase de pruebas es con-
veniente aclarar los términos que se utilizan en el proceso de verificacion.
En general los comportamientos que difieren de los que se especifican por
el usuario son defectos o errores del software; en particular, cuando el de-
fecto se manifiesta en tiempo de ejecucion se dice que ha habido un fallo
en el software, el cual se puede deber a una falta cometida por el equipo de
desarrollo, ya sea en el codigo, en el disefio o en algun artefacto previamen-

te elaborado.

Las pruebas al software son procesos dinamicos que tienen como pro-
posito verificar la calidad del c6digo y evaluar su comportamiento; para este
efecto se generan casos de prueba especificos y se intenta generar fallos. La
actividad inmediata es la depuracion, la cual consiste en descubrir las causas
del defecto del software —por ejemplo, la falta en el cédigo que al momen-
to de ejecuciéon generd el mal funcionamiento— y modificarlo para generar

el comportamiento deseado. Aunque la evaluacién tiene como proposito

7 McConell, S. Code Complete, A Practical Handbook of Software Construction,
Microsoft Press, 2nd. Edition, 2004.
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generar informacién relacionada con los defectos, éstos no siempre se de-
ben a faltas en el codigo y las faltas no siempre generan fallos. En términos
generales, las pruebas no tienen como proposito obtener un coédigo libre de
faltas, sino eliminar faltas que permitan reducir al minimo el tiempo medio

entre fallos.

Para el diseno de las pruebas se conocen dos estrategias generales:
las pruebas de caja negra, que se enfocan en los resultados generados al
ejecutar el codigo en funcidn de los datos de entrada, y las pruebas de caja
blanca, enfocadas a seguir puntualmente el comportamiento del software du-
rante la ejecucion del codigo (por ejemplo, una estrategia es generar casos
de prueba que obliguen a utilizar todos los caminos posibles para el flujo
de los datos).

Existen cuatro niveles o tipos de pruebas: i) pruebas unitarias: se ejecu-
tan a nivel de médulos o componentes y verifican el funcionamiento correcto
de cada elemento; ii) pruebas de integracién: se centran en disefio de alto
nivel o disefio de la arquitectura; el objetivo es verificar la interaccion entre
todos los médulos y disefiar una estrategia para integrar cada uno de los
componentes previamente probados de manera individual; iif) pruebas del
sistema: verifican el comportamiento del software como una unidad; general-
mente se enfocan a la evaluacién de los requisitos no funcionales acordados
con el usuario —aspectos como rendimiento, fiabilidad, velocidad, etc.— ya
que los funcionales se evalian en los dos niveles de prueba previos; y iv)
pruebas de aceptacion: se ejecutan en conjunto con el usuario; el documento
de especificacion de requisitos se utiliza como gufa y el objetivo es validar que
el software dé respuesta a las necesidades de funcionalidad, asi como las res-
tricciones acordadas al inicio del proceso de desarrollo. En resumen, los tres
primeros niveles permiten verificar que el software funcione correctamente

y el cuarto validar que disponga de la funcionalidad acordada con el usuario.
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5.3.5. Mantenimiento de Software

El estindar IEEE 610.12" define al Mantenimiento del Softwate como la
modificacién de un sistema software, o de un componente, después de que se
ha entregado a los usuarios o clientes con el fin de corregir defectos, mejorar

su rendimiento u otros atributos, o adaptarlo a un cambio en el entorno.

A diferencia del hardware, el software no se averia con el tiempo, por lo
que no requiere reparacion o reemplazo de sus componentes; por lo mismo
el mantenimiento del software es diferente al del hardware o al realizado a
otros artefactos fisicos. En términos practicos, el mantenimiento es un pro-
ceso que permite al software brindar la utilidad para la cual fue concebido,
a pesar de la volatilidad de los requisitos del usuario y de los cambios de los
entornos tecnolégicos; dependiendo del tipo de modificacion requerida, el
mantenimiento puede clasificarse en una de cuatro categorias: i) correctivo,

i) petfectivo, iii) adaptativo y iv) preventivo.”

A pesar de la estrategia utilizada para la verificacion en la fase de pruebas
siempre existe la posibilidad de encontrar defectos una vez que se libera el
software; por ende se tiene la necesidad de continuar con la fase de manteni-
miento correctivo a lo largo de su ciclo de vida. Los defectos se pueden deber
a faltas cometidas en alguna de las fases del proceso de desarrollo —requi-
sitos, disefio, programacion, pruebas— y en funcién de la urgencia, el man-
tenimiento correctivo se planifica y ejecuta en el tiempo. Otro motivo para
hacer modificaciones al software es la volatilidad en las necesidades de los
stakeholders; el mantenimiento perfectivo atiende solicitudes para ampliar las
funcionalidades o mejoras en aspectos vinculados con la calidad del software
(por ejemplo, eficiencia). Por su parte, el mantenimiento adaptativo se refiere

a las modificaciones provocadas por cambios en el entorno tecnolégico y de

¥ JEEE Std. 610.12-1990, IEEE Standard Glossary of Software Engineering Termi-
nology.
19 Piattini, M. ¢# a/. Mantenimiento del Software, Alfaomega, 2001.
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los datos o en el de los procesos. Finalmente, el mantenimiento preventivo se
refiere a las modificaciones al software que mejoran sus propiedades, pero sin

alterar las prestaciones originales.

Independientemente del tipo de modificaciones realizadas, durante el
mantenimiento se ejecutan procesos y actividades relacionadas con las fases
correspondientes al desarrollo del software; no obstante, suelen usarse méto-

dos especificos como la ingenieria inversa o la reingenierfa.

5.3.6. Gestion de la configuracion

Los procesos vinculados con el desarrollo de software generan un conjunto
numeroso de artefactos que en algunos casos contienen caracteristicas volati-
les; esta area de conocimiento se refiere a las actividades de gestion relaciona-
das con la identificacion, documentacion y control de todos los elementos de
configuracién® acordados en un proyecto de desarrollo; en sentido estricto, es una
actividad que se realiza a lo largo de todo el ciclo de vida del software, tanto

en los procesos de desarrollo como en las actividades de mantenimiento.

La gestion de la configuracion es una disciplina de control que tiene
por objetivos establecer y mantener la integridad de los elementos de con-
figuracion generados a lo largo de la vida del software; evaluar y controlar
los cambios sobre dichos elementos y facilitar la visibilidad del producto. Un
concepto clave en estas actividades es el de “linea base”, que se refiere a un
punto de referencia en el procesos de desarrollo del software que queda mar-
cado por la aprobacién de uno o varios elementos de configuraciéon mediante

una revision técnica formal.

Para el logro de sus objetivos, la gestiéon de la configuracion establece

cuatro actividades principales:*! i) identificacion de la configuracion, ii) con-

% Un elemento de configuracion es un artefacto software generado como parte del proceso
de desarrollo; puede tomar la forma de un: i) c6digo, ii) documento, o iii) conjunto de datos.

* JEEE Std. 828-1998, IEEE Standard for Software Configuration Management
Plans.
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trol de la configuracion, iif) generacion de informes de estado, y iv) auditorias
de la configuracion. La actividad i) consiste en identificar la estructura del
software, sus componentes, el tipo de cada uno de éstos, ademas de hacerlos
unicos y accesibles; ii) se refiere al control de versiones y entregas del soft-
ware y a los cambios que se producen a lo largo de su ciclo de vida; iif) consis-
te en informar el estado de los componentes del software y de las solicitudes
de cambio, y generar estadisticas de su evolucion; finalmente, iv) consiste en
validar la completitud de un producto software y la consistencia entre sus
componentes y asegurar que el software que se entrega es el que el usuario

requiere.

5.3.7. Gestion de la Ingenieria de Software

Para la obtencién exitosa de un producto de software, los procesos de gestion
son tanto o mas importantes que los procesos orientados al desarrollo, es por
ello que los primeros deben ser considerados incluso desde antes de la obten-

cion del primer producto y hasta la liberacion del producto final.

El area relacionada con la gestion de la Ingenieria de Software involucra
las actividades de medicion, estimacion, planificacion, seguimiento y control.
La estimacion tiene como objetivo determinar los recursos humanos, econo-
micos, asf como el tiempo requerido para el desarrollo de un proyecto de sof-
tware.”” Para esto es fundamental dimensionar apropiadamente el sistema de
manera previa. Una de las primeras métricas claras y precisas para este efecto
es el numero de lineas de c6digo; sin embargo, su utilizacion es inviable para
la estimacion ya que esta medida se conoce hasta una fase avanzada de la
codificacion. Otra manera de dimensionar el software consiste en determinar
los puntos de funcién® y se obtiene desde la primera fase del proceso de de-

sarrollo mediante el analisis de varios tipos de funcionalidad en el documento

> Con la asistencia de algin modelo matematico como, pot ejemplo, COCOMO (Construe-
tive Cost Model: COCOMO) propuesto por Barry Bochm a finales de los setenta.

# El método para el anlisis de los puntos de funcién fue propuesto inicialmente por Allan
Albrecht en 1979.
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de requisitos. El dimensionamiento del software es la base para estimar los
recursos necesarios para su desarrollo, el conocimiento de las caracteristicas
del cliente, la madurez del equipo de desarrollo, el conocimiento del domi-
nio del problema, asi como los riesgos relacionados con la tecnologfa consi-
derada, entre otros aspectos; la primera decision previa a la planificacion de
las actividades consideradas es la seleccion de un modelo apropiado de ciclo
de vida de desarrollo de software y, consecuentemente, de la metodologia de

desarrollo.

La planificacién genera una relaciéon ordenada de las actividades del pro-
yecto, incluyendo plazos, responsables y recursos necesarios; se identifican
claramente las dependencias entre las actividades y los tiempos de holgura
para su finalizacion. Por su parte, el seguimiento permite recolectar y acu-
mular datos sobre los recursos utilizados, costes generados e hitos asociados;
éstos a su vez permiten generar los informes de estado y, en su caso, tomar

decisiones de control.

Finalmente, las actividades de gestion para la Ingenieria de Software se
realizan en tres niveles: i) gestion organizativa y de infraestructura, ii) gestion

a nivel de proyectos y iii) gestion del programa de medicion.

5.3.8. Procesos de la Ingenieria de Software

El area de procesos se ocupa de las actividades realizadas por ingenieros de
software para desarrollar, mantener y operar el software; particularmente es
el conjunto de actividades y tareas interrelacionadas que transforman los pro-
ductos de entrada en productos de salida. Esta area se relaciona con las activi-
dades de trabajo y no con la ejecucion del proceso; es decir, especifica lo que

se debe hacer, preo no lo que realmente se hace.

Los tépicos de interés en esta area se relacionan con: i) la definiciéon del

proceso del software, su gestion y la infraestructura requerida; ii) el analisis
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de los diferentes modelos de ciclos de vida; iii) los modelos y métodos de
evaluacién de procesos de software, iv) los modelos de mejora de procesos
de software y v) la medicién de procesos y productos de software, asi como

la calidad de los resultados de dicha medicion.

5.3.9. Métodos y modelos de la Ingenieria de Software

Los métodos y modelos relacionados con los procesos de software les im-
primen un caracter ingenieril ya que promueven que la actividad se realice de
manera sistematica, repetible, pero sobre todo con una orientacion al éxito.
El uso de modelos proporciona un enfoque particular en la resolucién de
problemas, asi como una notacioén y procedimientos para la construccion y el
analisis del modelo; por su parte, los métodos proporcionan un acercamiento
a los procesos relacionados con la especificacion, disefio, construccion, prue-
ba y verificacién del software, asi como con los artefactos generados en di-

chas fases.

En esta area de conocimiento se hace énfasis en cuatro tematicas: i) la
practica del modelado, ii) la tipologia de los modelos, iii) las técnicas de anali-
sis para el modelado y iv) los métodos asociados a los procesos del desarrollo
de software.

La aplicacion del enfoque ingenieril al proceso de desarrollo de software
con el paradigma estructurado, orientado principalmente a sistemas de infor-
macion, originé los primeros métodos, modelos y técnicas para los procesos
de analisis y disefio, actualmente conocidos como procesos de requisitos y
disefio; éstos generan representaciones tanto del aspecto algoritmico como
del estructural de los datos.** En la actualidad, el paradigma orientado a ob-
jetos ha generado el desarrollo de métodos, modelos y técnicas que permiten
generar software para diversos dominios —comercio, transporte, servicios

financieros, etc.— en los que los aspectos estructurales y del comportamien-

* DeMarco, T. Structured Analysis and System Specification, Prentice Hall, 1979.
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to asociado al software requieren mayor variedad de representacion, como las
que ofrece UML.*

5.3.10. Calidad del Software

La calidad del software se define como la capacidad del producto para sa-
tisfacer las necesidades declaradas e implicitas bajo condiciones especifica-
das;* esta drea se enfoca a las practicas, herramientas y técnicas para definir
la calidad del software, asi como para evaluar su estado durante el desarrollo,

mantenimiento y despliegue.

Debido a que el software es un producto intangible difiere de la mayoria
de los productos construidos bajo otras disciplinas ingenieriles; de hecho, el
software no se construye sino mas bien se desarrolla. Asimismo, no se ave-
rfa a lo largo de su vida util. Mas bien puede dejar de ser util, a pesar de los
procesos de mantenimiento a los que se someta; por lo tanto, su curva de
fallos tiene un comportamiento distinto a los dispositivos fisicos. Ante estas
caracteristicas surge la interrogante de si es realmente posible encontrar un
conjunto de propiedades en un producto de software que nos den un indi-
cativo de su calidad. La respuesta se intenta dar a través de los modelos de
calidad. En éstos la calidad se define de manera jerarquica: en el nivel mas alto
se encuentran los factores de calidad, los cuales representan las caracteristicas
que desde el punto de vista del usuario debe reunir el software; se les conoce
también como atributos de calidad externos. Cada uno de los factores tiene
un conjunto de criterios asociados, cuya presencia contribuye al aspecto de
calidad que dicho factor representa. En el nivel mas bajo se encuentran las
métricas, las cuales indican el grado en que el software posee determinado

atributo de calidad. Por ejemplo, un factor de calidad asociado al software es

» Unified Modeling Langnage (UML, por sus siglas en inglés) es uno los lenguajes de modela-
do de aplicaciones de software que se ha convertido en un estandar.

% ISO/IEC 25010:2011 Systems and Software Engineering—Systems and Softwa-
re Quality Requirements and Evaluation (SQuaRE)—Systems and Software Quality
Models, ISO/IEC, 2011.
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la correccién, entendiéndola como el grado en que el software satisface las
necesidades del usuario; un criterio asociado es la completitud, la cual evalua
que el software implemente todas las funciones requeridas y acordadas; final-
mente, una métrica asociada a la completitud es el porcentaje de requisitos

cubiertos, lo cual se puede determinar mediante una prueba de validacién.

Otra interrogante es como es posible medir el grado de calidad de un
producto software. Este problema se enfrenta con los procesos de evalua-
cioén; en términos generales se pueden identificar dos tipos de procesos de
evaluacion: vetificacion y validaciéon.”” La verificacién permite determinar si
los artefactos generados al final de una fase del proceso de desarrollo cumplen
con los requisitos establecidos durante la fase anterior. La validacion, por su
parte, tiene como proposito asegurar el cumplimiento de las necesidades del
cliente al final del proceso de desarrollo. Las técnicas asociadas a los procesos
de verificacion y validacion se pueden clasificar en dos categorias: estaticas y
dindmicas. Las primeras tienen por propoésito buscar faltas sobre el sistema
en reposo, por lo que se pueden aplicar al final de cada una de las fases del
proceso de desarrollo (por ejemplo, revisiones y auditorias); por su parte, las
técnicas dinamicas son aplicables al sistema en ejecucion, es decir, una vez
que el sistema se ha codificado. Las técnicas dinamicas se conocen también
como pruebas del software (por ejemplo, unidad e integracién) como se ha

descrito previamente.

5.4. Aportaciones en investigacion

La comunidad de Ingenierfa de Software en México se ha orientado princi-

palmente a consolidar la calidad en los programas de formacién de recursos

8

humanos,” a fortalecer a la industria del software® y, en tercer lugar, a la

7 IEEE Std. 610.12-1990, IEEE Standard Glossary of Software Engineering Termi-
nology.

* Aguilar, R., Diaz, |. (2015). La Ingenieria de Software en México: Hacia la consoli-
dacion del primer programa de Licenciatura. Revista Tecnologia Educativa. 2(2):6-17.

# Resultados completos de la Consultoria “Estrategia de calidad para el crecimiento
de la industria de software en México”, 4to. Entregable, Select, Cd. México, Marzo 2015.
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investigacion.” En esta seccion se describen brevemente las principales temé-
ticas que se han abordado en la investigaciéon tomando como referencia las

areas de conocimiento establecidas en el SWEBOK.

En el area de requisitos de software (AC_01) se han desarrollado pro-
puestas de especificacién formal de las necesidades del software de manera
precisa; destaca el desarrollo de una propuesta para el modelado formal de
flujos de tareas,” la cual permite verificar, por ejemplo, los flujos detallados
en los casos de uso; este modelo ofrece la posibilidad de corregir errores an-
tes de que se llegue a etapas donde serfa mas costoso enfrentarlos. También
se han explorado areas no tradicionales donde la ingenierfa de requisitos debe

aplicarse, como en el software para la industria automotriz.*

En el area de disenio de software (AC_02) se ha utilizado la ingenierfa
Web para el disefio de aplicaciones colaborativas en entornos educativos; en
particular, se ha explorado el uso de la Metodologia UWE para modelar la
funcionalidad y las caracteristicas de dicho tipo de aplicaciones;” también
en este ambito se ha trabajado en plataformas de comunicacién y educacion
ambiental soportada por una arquitectura de software para atender requeri-
mientos no funcionales, particularmente, de seguridad y mantenimiento.’* En
el caso de la seguridad se ha elaborado un modelo de calidad que permite de-

terminar las tacticas arquitectonicas y los mecanismos correspondientes para

% Juirez-Ramirez, R. et al, Estado Actual de la Practica de la Ingenieria de Software
en México. En R. Juirez-Ramirez et al (Eds.), Tendencias de la Practica de la Ingenieria de
Software en México en el ambito Académico; Tijuana, México, Editorial UABC, pp. 3—14,
2013.

*! Fernandez, C., Simons, A. (2014). An implementation of the task algebra, a for-
mal specification for the task model in the Discovery Method. |. App/ Res. Technol.,
12(5):908-918.

32 Aguilar, J. Ferndndez-y-Fernidndez, C., (2015). Especificacion de Requerimientos para
el Desarrollo de Software Automotriz en México. Rex. Latinoam. Ing. Softw., 3(6):250-258.

3 Uicab, O., Ucin, J., Aguilar, R. (2016). Una Herramienta para el Analisis de la Cola-
boracion disefiada con UWE. Rev. Latinoam. de Ing. de Soft., 4(6):235-242.

3 iﬁjguez, E, Cortes, K., Pérez, J., Contreras, G., Maldonado, A. (2015). The development
of a software architecture for an environmental education platform. Inzernational Confe-
rence on Computing Systems and Telematics (ICCSAT). Xalapa, Ver., México.
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distintos escenarios de seguridad.” También se han realizado algunas investi-
gaciones de tipo exploratorio acerca de SOA (Service Oriented Architecture) que
han llevado a propuestas como la de una arquitectura orientada a servicios

para una linea de productos de software.”

El area de pruebas de software (AC_03) ha sido poco atendida; se repor-
tan algunos trabajos en los que se ha dado continuidad a la familia de expe-
rimentos propuesta inicialmente por Basili’” en la que se pretende contrastar
diferentes tipos de prueba para la deteccién de faltas en el cédigo; se han
realizado réplicas diferenciadas en ambientes académicos que incorporan fac-
tores como el uso de un entorno colaborativo virtual inteligente para asistir

a los aprendices durante el proceso de identificacion de faltas en el codigo.™

El 4rea de construccion de software (AC_04) se ha enfocado a incor-
porar buenas practicas asi como a la inclusién de diversos patrones arquitec-
tonicos y de disefio que permiten obtener software de calidad, incluyendo la
investigacion, evaluacion y prueba de marcos de trabajo o frameworks y estilos
arquitectonicos; por ejemplo, el desarrollo de una red social con el proposito
de apoyar los estudios de seguimiento de egresados™ con una aplicacién mo-

vil* apoyada precisamente en el estilo arquitecténico referido.

* Figueroa-Gutiérrez, S., Cortés, K., Contreras, G., Pérez, J. (2016). Desarrollo de un
Catalogo de Mecanismos de Seguridad. Research in Computing Science. 128:57-67.

% Gomez, R., Cortés, K., Pérez, J., Arenas, A. (2014). Desatrollo de una arquitectura
orientada a servicios para un prototipo de una linea de productos de software. Research
in Computing Science, 79:75-80.

%7 Basili, V., Shull, F,, Lanubile, E. (1999). Building Knowledge through Families of
Experiments. IEEE Transactions on Software Engineering, 25 (4): 456—473.

*# Ucan, J., Gémez, O., Aguilar, R. (2016). Assessment of Software Defect Detection
Efficiency and Cost through an Intelligent Collaborative Virtual Environment. [EEE
Latin America Transactions, 14(7):3364-3369.

¥ Gonzilez-Jiménez, B., Contreras-Vega, G., Cortés-Verdin, K. (2012). Redes Sociales
para el Seguimiento de Egresados. Research in Computing Science, 60:239-250.

¥ Zavaleta-Ibarra, L. A., Contreras Vega, G., Cortés Verdin, K., Pérez-Arriaga, J. C. (2014).
Desarrollo de la version mévil para la red social FEIBook. Research in Computing Science,
79:63=74.
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En el area de procesos de software (AC_08) se ha implantado un modelo
de referencia y evaluacion de procesos en las normas mexicanas NMX-1-059/
NYCE-2011 y NMX-1-1554-2010 que responden a las demandas de la indus-
tria de software.”! Entre los resultados resaltan la identificacion de factores de
éxito y el desarrollo de herramientas para la autoevaluacion de procesos. Asi-
mismo, se han definido estrategias para la transferencia de conocimiento en
equipos de mejora de procesos y desarrollo de software y se han identificado
y caracterizado los tipos y flujos de conocimiento para promover procesos de
innovacion centrados en la mejora de procesos de software.* En el ambito de
la experimentacion en entornos académicos se ha trabajado en la definicion
de métodos que incorporan una descripcion ordenada, clara y concisa de lo
que deben realizar los alumnos a lo largo de los cursos; cada método toma en
cuenta los objetivos del curso y define su conjunto de practicas descritas con

Kuali-Beh;* dichos métodos tienen sus practicas basadas en estindares como
ISO/IEC 29110 y SCRUM.

En el area de métodos y modelos de la Ingenierfa de Software (AC_09)
se ha investigado la creacion de modelos y estandares con el objetivo de ayu-
dar a la industria de software a ser mas competitiva. Uno de los proyectos
mas difundidos, con impacto a nivel internacional, ha sido la creaciéon del

MoProSoft* para las pequefias organizaciones de software, el cual fue pu-

! Flores, B., Astorga, M., Rodriguez, O., Ibarra Esquer, J. E., Andrade, M. (2014). Inter-
pretacion de las Normas Mexicanas para la implantacion de procesos de software
y evaluacién de la capacidad bajo un enfoque de Gestion de conocimiento. Revista
Facultad Ingenieria Universidad de Antioguia, pp. 81-100, Colombia..

* Flores-Rios, B., Pino, E, Ibarra-Esquet, ]. E., Gonzalez-Navarro, E. E, Rodriguez, O.
(2014). Analisis de Flujo de conocimiento en Proyectos de Mejora de Procesos sof-
tware bajo una perspectiva multi-enfoque. Revista [bérica de Sistemas y Tecnologias de la Infor-
macion, 14:51—66, Portugal.

# Ibargiiengoitia, G., Oktaba, H. (2014). Identifying the scope of Software Enginee-
ring for Beginners course using ESSENCE. En Soffware Engineering: Methods, Modeling, and
Teaching, vol. 3. Eds. C. M. Zapata, L. F. Castro. Universidad Nacional de Colombia. Medellin,
Colombia 2014, pp. 67-76. lases.cidenet.org/index.php/es/descargas/libro-2014

# Oktaba, H. (2005). Moprosoft: A Software Process Model for Smail Entetprises. Pro-
ceedings of International Research Workshop for Process Improvement in Small Settings, 19-20 de Octubre,
Pittsbutg, EEUU, Special Report CMU/SEO-2006-SR-001, pp. 93-101.
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blicado como norma mexicana MNX-I1-059-NYCE; este modelo se aceptd
por la ISO/IEC JTC1/SC7 Software and System Engineering como base para la
creacién del estindar ISO/IEC 29110 para Very Small Entities (VSEs) de la
industria de software. Adicionalmente, se definié un método de evaluacién
de procesos de software denominado EvalProSoft y poco después se trabajo
en un tercer proyecto orientado al disefio de pruebas controladas cuyo obje-
tivo fue demostrar que las empresas pueden elevar sus niveles de capacidad
adoptando MoProSoft en un tiempo relativamente corto. Otro proyecto de la
comunidad en esta area fue el desarrollo de un nuevo estandar llamado RFP
A Foundation for the Agile Creation and Enactment of Software Engineering Methods,
con la propuesta de KUAILI-BEH: Software Project Common Concepts,” la cual se
integré en la propuesta de ESSENCE 1.0 publicada como estandar de OMG.

5.5. Tendencias de la Ingenieria de Software

Algunos pioneros de la Ingenierfa de Software han proyectado el futuro de
esta disciplina, como Barry Boehm,* quien enunci6 las principales caractetis-
ticas que presentan actualmente los sistemas software y las que presentaran
en el futuro. Boehm sostiene que la evolucion de esta disciplina se caracte-
rizara por un incremento considerable del tamafo, complejidad, diversidad
en contenido y apertura a la interaccion con otros sistemas. También augura
que para 2020 habra tendencias computacionales muy variadas, como nuevos
tipos de plataformas inteligentes (materiales inteligentes, nanotecnologfa, dis-
positivos micro mecanico-eléctricos, componentes autbnomos para sensado
y comunicaciéon -MEMS) y nuevos tipos de aplicaciones (redes de sensores,
materiales configurables o adaptativos, adaptacion de protesis humanas) asi

como el desarrollo de la bioinformatica.

* Morales, M., Oktaba, H., Piattini, M. (2015). Making-Of an OMG Standard. Computer
Standards & Interfaces Jonrnal, 42:84-94, Elsevier.

“ Boehm, B. (2006). A view of 20th and 21st century software engineering. En Procee-
ding of the 28th International Conference on Software Engineering, pp. 12—29.
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En el contexto de la bioinformatica, los sistemas a construit seran com-

plicados ya que incluiran:

1. Computacion basada en la biologfa, la cual utiliza fenémenos biol6gi-
cos o moleculares para resolver problemas computacionales mas alla

del alcance de la tecnologia basada en el silicio.

2. Incremento de las capacidades fisicas o mentales del humano basadas
en la computacion, con dispositivos quizas integrados o conectados
a los 6rganos humanos o sirviendo como hospedaje de los cuerpos

humanos (o partes de éste).

Todas estas tendencias computacionales, principalmente vistas como
sistemas y aplicaciones a construir, presentan retos para la Ingenierfa del Soft-
ware tales como i) la especificacion de configuraciones y comportamientos, ii)
la generacion de aplicaciones y sistemas con base en las especificaciones, iii) la
verificacion y validacion de la capacidad, rendimiento y fiabilidad, y iv) la in-

tegracion de los sistemas en otros aun mas complejos (sistemas de sistemas).

La diversidad y complejidad de los sistemas que se desarrollaran en los
préximos afios impondran grandes retos a la Ingenierfa de Software. El ana-
lisis presentado por Boehm permite visualizar los campos a los que se debera
orientar la Ingenierfa de Software, ya que tradicionalmente se ha enfocado
mas a temas especificos de la misma disciplina y de la Ciencia de la Compu-
tacion.*’ La globalizacion de los sistemas es una realidad y hay al menos tres
paradigmas emergentes que plantean grandes retos a la Ingenierfa de Softwa-

re, como sigue:

1. Computacién en la nube (“Cloud Computing”): Este es un tipo de
computacion basada en Internet para habilitar el acceso por demanda

a recursos informaticos compartidos, configurables y ubicuos (por

Y7 Wang, Z., Li, B., Ma, Y. (2106). An Analysis of Research in Software Engineering:
Assessment and Trends. https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1407/1407.4903.pdf.
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ejemplo, redes de computadoras, servidores, almacenamiento, apli-
caciones y servicios).” El reto es la identificacion de la calidad de los
servicios; sin embargo, las capacidades y herramientas para enfren-
tarlo son limitados y los problemas en la concepciéon de sistemas y

generacion de soluciones son complejos.

Computacion social (“Social Computing”): Este tipo de computacion
se refiere a los sistemas que permiten obtener, representar, procesar,
usar y difundir informaciéon que se distribuye a través de colectivi-
dades sociales, tales como equipos, comunidades, organizaciones y
mercados electronicos.” Estos sistemas deberdn acceder a funciones
moviles tales como correo electronico, mensajes, conocimientos y
soluciones de administraciéon de contenido y tener acceso a las apli-
caciones transaccionales y sistemas de informacion, lo que involucra

considerar arquitecturas complejas.

Datos masivos (“Big Data”): El término “Datos Masivos” se refiere a
conjuntos de datos complejos de grandes dimensiones cuyos reque-
rimientos de procesamiento y almacenamiento superan las capacida-
des de las aplicaciones tradicionales.”’ Se requiere encontrar patrones
repetitivos dentro de los datos. LLos retos para el tratamiento de los
datos masivos incluyen el analisis, captura, busqueda, intercambio, al-
macenamiento, transferencia, visualizacion, consultas, minerfa, priva-

cidad y actualizacion de la informacion.

* Mell, P, Grance, T. The NIST Definition of Cloud Computing (Technical report).
National Institute of Standards and Technology: U.S. Department of Commerce, September

2011.

* Doug, Schuler, D. (1994). Social Computing, introduction to Social Computing.
Special edition of the Communications of the ACM, 7 (1):28 —108.

*0 Chtis Snijders, Ch., Matzat, Reips, U. D. (2012). Big Data: Big gaps of knowledge in
the field of Internet. International Journal of Internet Science. 7:1-5.
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Con las tendencias antes citadas, seguramente dos temas propios de la

Ingenieria de Software estaran involucrados:

1. Interfaces de usuario adaptativas. La diversidad actual de los paradig-
mas de computacion, asi como las capacidades de las tecnologias de la
informacion y las redes de conectividad, junto con los datos recopila-
dos por los sensores disponibles en los dispositivos inteligentes, posi-
bilitan la creaciéon de experiencias personalizadas e inmersivas para el
usuario, asi como rastrear las interacciones, registrarlas y analizarlas en
tiempo real. Estas capacidades proporcionan una oportunidad para
disenar la adaptabilidad y ofrecer una mejor experiencia de usuario
discreta y transparente. Todo sistema requiere una interfaz de usuatio,
la cual generalmente es grafica. Una interfaz grafica de usuario adap-
tativa (GUI, por sus siglas en Inglés) tiene el potencial de optimizar el
desempefio y la satisfaccion de usuario mediante la adecuacion auto-
matica de la funcionalidad a las capacidades de cada usuario especifi-
co.”! El desarrollo de software “Front-end” es tan importante como el
software “Back-end”, asi que las companias necesitan tener ingenie-
ros de interfaces de software que puedan crear aplicaciones moviles
y aplicaciones Web intuitivas y enfocadas al usuario. Ya sea para una
aplicacién empresarial o para usuarios individuales, los ingenieros de
software, en conjunto con el disefiador de la interfaz, deben construir
una experiencia satisfactoria para el usuario final. No solo se requiere

software funcional también intuitivo y facil de utilizar.”

2. Administracién de proyectos. Debido a la diversidad y complejidad
de los sistemas y aplicaciones es necesaria la formacion de equipos de
trabajo, los cuales frecuentemente deben ser multidisciplinarios. Ges-
tionar en forma adecuada un proyecto es un reto que seguira presente

en el campo de la Ingenieria de Software. Los principales problemas

>! Findlater, L., Gajos, K. (2009). Design Space and Evaluation Challenges of Adap-
tive Graphical User Interfaces. A MAGAZINE, 30(4):68-73.
>2 Ver capitulo de Interaccién Humano-Computadora en este texto.
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que se tienen en la administracién de proyectos actualmente son la
planificacioén incompleta de proyectos, la estimacion de costos de sof-
tware y la baja precision en los criterios de seleccion de las mejores

técnicas de analisis, disefio y pruebas.

Aunado a estos problemas y retos se tiene la apertura cada vez mas gran-
de al trabajo distribuido en tiempo y en espacio. La globalizaciéon conduce a
una fuerza laboral diversa en términos de lengua, cultura, resoluciéon de pro-
blemas, filosofia de gestion, comunicacion de las prioridades y de interaccion
persona a persona. Para cuestiones de gestién en un contexto distribuido se
requiere contar con dos elementos vitales: conectividad y colaboracién.” La
conectividad se debe habilitar por comunicacion de alto ancho de banda y la
colaboracion se debe dar entre equipos de software que no ocupan el mismo
espacio fisico y que requieren de medios electrénicos y del empleo a tiempo
parcial en un contexto local y no solamente en tareas pequefias de trabajo por

“pares”.

* Vijiyan, G. (2015). Current Trends in Software Engineering Research. En Proc.
3rd International Conference on Emerging Trends in Scientific Research, At Peal International Hotel,
Kuala Lumpur, Malaysia, https://www.researchgate.net/publication/282059722_Current_
Trends_in_Software_Engineering Research



6. Interaccion Humano-Computadora

6.1. Introduccion

Los origenes de la Interaccion Humano-Computadora (IHC) pueden re-
montarse a la época de la posguerra, cuando Vannevar Bush introduce en
el articulo As we may think' muchos de los conceptos que han inspirado in-
vestigaciones y desarrollos tecnologicos en el area, tales como hipertextos
e hipermedios, interfaces graficas, interfaces basadas en voz, ambientes de
colaboracién e interfaces naturales. En la década de los sesenta se produjeron
avances importantes en la investigacion y desarrollo de prototipos, asi como
sistemas de demostracion de concepto que hoy son componentes fundamen-
tales de sistemas interactivos. Los sistemas de ventanas, la videoconferencia,
los hipertextos y el raton como dispositivo de interaccion se implementaron
y presentaron por primera vez en 1968 por Douglas Engelbart. En los se-
tenta, los investigadores de IHC produjeron las primeras interfaces graficas
de usuario, las cuales representaron un avance significativo para acercar las
tecnologias de informacién a comunidades amplias de usuarios particular-
mente cuando, ya en los ochenta, fueron la base de computadoras personales

disponibles comercialmente.

Hasta antes del surgimiento formal de IHC como disciplina, mucho del

avance en computacion se centra en el desarrollo de hardware. En su trabajo

" https:/ /www.theatlantic.com/magazine/archive/1945/07 /as-we-may-think /303881/

[195]
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seminal Jonathan Grudin habla de cinco etapas en el desarrollo de interfaces
de usuario.” En la primera, antes de THC, se tiene como interfaz al hardware,
cuyos principales usuarios son ingenieros especializados. En la segunda, con
el nacimiento de los lenguajes de programacion de alto nivel, las interfaces se
centran en la tarea de programar eliminando la necesidad de conocer detalles
del hardware. En la tercera, a través del monitor y el teclado el usuario se co-
munica por medio de comandos que debian ser cominmente memorizados.
En la cuarta aparecen los dialogos interactivos con los sistemas por medio de
interfaces graficas de usuario o Graphical User Interfaces (GUIs), cuyo disefio
e implementacién requiere a su vez del desarrollo de marcos tedricos que
permitan entender la ejecucion de tareas complejas. Finalmente, en la dltima
etapa, se vislumbra una computadora que va mas alla del individuo, que tiene
impacto en lo grupal y donde la colaboracién, diligencia, cargos o autoridad
se tienen que considerar de forma explicita. En este sentido, de la mano de
esta evolucion, se tiene cada vez mas una interrelacion con otras disciplinas
que van desde la ingenierfa eléctrica y electronica, las ciencias de la compu-
tacion, los factores humanos, la psicologia cognitiva, hasta la sociologia, la
antropologia y la psicologia social. Mas alld de las etapas que plantea Grudin,’
la evolucién tecnoldgica y de investigacion en el area se ha centrado en las
interfaces naturales en las cuales los usuarios no necesariamente tienen que
aprender a usar una computadora ya que dichas interfaces aprovechan las

conductas naturales de los seres humanos.

THC estudia el disefio, implementacion y evaluacion de sistemas inte-
ractivos en el contexto de las actividades del usuario. En esta disciplina el
término humano no se refiere necesariamente a un individuo, sino que puede
referirse a un grupo de individuos con un perfil determinado o trabajando
de manera colectiva, en secuencia o en paralelo. A su vez, el término com-

putadora se refiere a una amplia gama de sistemas que pueden ir desde una

>Grudin, J. (1990). The computer reaches out: the historical continuity of interface
design. En Proc. of the SIGCHI Conference on Human factors in Computing Systems (CHI’90), ACM
Press, pp. 261-268.

* Idem.
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computadora de escritorio, un teléfono celular, un vehiculo, un horno de
microondas, una tostadora de pan, un sistema embebido, hasta sistemas que
incluyan elementos no necesariamente computarizados como personas o
procesos. Finalmente, el término znferaccion involucra todo lo que se relacio-
na con el didlogo entre el humano y la computadora, utilizando dispositivos
de entrada y salida, ya sea de manera implicita o explicita. Por estas razones,
cuando se habla de computadoras en IHC se habla en realidad de sistemas

interactivos.

Un concepto central en THC es el de “usabilidad”. Fste se refiere a que
el humano pueda llevar a cabo la actividad que desea realizar con la ayuda de
la computadora. El sistema debe brindar soporte para que los seres huma-
nos realicen satisfactoriamente diversas actividades; por ejemplo, de trabajo,
entretenimiento o ejercicio. Para este efecto el sistema debe ser 7/ (hacer lo
que se desea: escuchar musica, cocinar), usable (facil de manipular, facil de
aprender, sin errores) y usado de manera frecuente (aceptado, de manera que
la gente desee usarlo porque es util, divertido o atractivo). Por el contrario, un
sistema no usable es aquel donde el humano es forzado por la computadora

a realizar una actividad de manera diferente.

Los tres conceptos mencionados —humano, computadora e interac-
cion— ayudan a entender el desarrollo de IHC asi como su naturaleza trans-
disciplinaria; la estructura de este capitulo se basa en estos tres conceptos.
Se parte de marcos tedricos que se han utilizado ampliamente para ayudar
a conocer al humano. Asimismo, la evolucién constante y vertiginosa de la
computadora ha ido de la mano con el desarrollo del area. Finalmente, para
tratar de tener una interaccion adecuada se resalta la importancia del proceso
de disefio de nuevas formas de la computadora, asi como el proceso de eva-
luacién como una retroalimentacion al proceso de disefio. En cada subsec-
cion se presentan ejemplos de los proyectos mas relevantes del area, asf como

del trabajo de la comunidad de IHC en México.
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6.1.1. E1l humano

El humano tiene limitaciones naturales para el procesamiento de informacion
que impactan en el diseflo de sistemas interactivos (por ejemplo, un cirujano
no puede controlar una camara mientras realiza una operacion). Estas limita-
ciones o caracteristicas se consideran y a menudo se estudian para el disefio
de productos en IHC. Ademas, hay factores inherentes a la condicién huma-
na, como el cansancio, el aburrimiento y el enojo, que también se deben to-
mar en cuenta. Esto es particularmente relevante cuando las computadoras se

usan en condiciones extremas o criticas (por ejemplo, por un piloto de avion).

De igual manera la informacién que proviene de las computadoras y del
ambiente se captura por diversos canales como el auditivo, el visual, el hap-
tico y el movimiento, y se guarda de manera temporal o definitiva en nuestra
memoria de corto o largo plazo. Todos los datos que recibimos a través de
los canales mencionados se procesan de manera consciente o inconsciente y
a través de mecanismos muy complejos, nos permiten resolver problemas, ra-
zonar, adquirir habilidades y conocimiento, y hasta cometer errores. De igual
manera las emociones impactan en nuestras actividades mentales y/o fisicas,
e incluso, si son muy fuertes, pueden llevar nuestras capacidades al limite.
Atun cuando los humanos compartimos diferentes habilidades y capacidades

las diferencias individuales se deben considerar para disenar productos usables.

6.1.2. La computadora

La evolucion de la computadora ha ido de la mano de la competencia entre
companias productoras de hardware. Sin embargo, cuando surge la compu-
tacion personal en los afios ochenta, el software se convierte en un diferen-
ciador para las compafifas que contaban con interfaces graficas de usuatio,
como Apple, Microsoft y Xerox; por estas mismas razones la IHC adquiere

una mayor relevancia.
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Los dispositivos clasicos de entrada, como el teclado y el raton, y de sa-
lida, como el monitor o proyector, el audio y la impresora, fueron objeto de
intenso estudio en los ochenta, pero desde entonces ha habido innovaciones
notables, como el reconocimiento del habla, las pantallas tactiles, las plumas
digitales y, recientemente, el auge de los sensores o bio-sefales en el caso de
los dispositivos de entrada, y las pantallas publicas y el papel digital en los de
salida. De igual forma, también ha habido un desarrollo importante, aunque
en menor grado, en otro tipo de dispositivos de entrada/salida, como los
controles fisicos, la realidad virtual y aumentada, asi como la retroalimenta-

cion haptica, olfativa y algunos actuadores.

En resumen, la computadora ha impactado significativamente la vida
profesional y cotidiana tanto que algunas actividades comunes serfan impen-

sables hoy en dia sin este artefacto tecnologico.

6.1.3. La interaccion

La interaccion se entiende como un dialogo entre la computadora y el hu-
mano. Debido a la gran diversidad de personas y de contextos en los que
se usan las computadoras, continuamente se proponen métodos y técnicas
para entender mejor como es o como deberia ser este proceso. El disefio de
computadoras es un proceso inherente al IHC en el que intervienen diversos
factores como: i) las personas para las que se disefia (por ejemplo, sus habili-
dades, capacidades y limitaciones); ii) la actividad que se desempefara con la
computadora (por ejemplo, una cirugia a corazén abierto); y iii) el contexto
en el cual se realizara la actividad (por ejemplo, un quiréfano, sentado en la
sala o en una oficina o un vehiculo de carreras). Generalmente, la interaccion
se da en un lugar donde los aspectos sociales y el contexto organizacional
tienen un efecto importante tanto en la persona (humano) como en el sistema

(computadora).

De igual manera, una vez que se ha disefiado un sistema interactivo, se

tiene que verificar que efectivamente el producto cumple con su propdsito.
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Por ejemplo, si el sistema es un software para aprendizaje de matematicas se
tiene que evaluar si éste permite aprender igual o mejor que con el apoyo de
un profesor tradicional o con el de otro software disefiado para el mismo pro-
posito. La evaluacion no soélo abarca la efectividad del sistema interactivo sino
también otros aspectos como eficiencia, eficacia, satisfaccion al momento de

usarlo e incluso su adopcion final.

6.2. Modelos cognitivos y de interaccion

La IHC no cuenta con una teoria unificada para describir, entender y predecir
acciones del humano, por lo que adopta teorfas y modelos de la psicologia,
la sociologia y la antropologfa, entre otras; incluso no hay certeza de que sea
posible establecer una teorfa general de la IHC debido a la naturaleza com-
pleja y diversa del area. No obstante, mucho del esfuerzo que se ha realizado
en esta disciplina en términos de modelos y teorfas se enfoca al estudio de las
interacciones entre el humano y la computadora, las cuales, a la postre, sirven

para el disefio de computadoras adecuadas para los humanos.

La tendencia en los afios ochenta fue tratar de modelar de manera cogni-
tiva el desempefio de una persona al utilizar una computadora para posterior-
mente optimizarlo mediante mejores disefios. Dichos modelos, denominados
genéricamente “Modelo Humano Procesador” tenfan como objetivo ayudar
a los desarrolladores de sistemas a aplicar principios de psicologia cognitiva.

Estos modelos también se utilizaron para evaluar la usabilidad de un producto.

La evoluciéon de estos modelos se facilité en parte por desarrollos si-
milares en areas de ingenierfa y disefio, muy cercanas y a menudo traslapa-
das con la IHC, como la ingenierfa del factor humano y el desarrollo de
documentacion.* La primera habfa desarrollado algunas técnicas empiricas

de analisis de tareas para medir las interacciones entre el humano y algunos

* Carroll, J. M., Human Computer Interaction - Brief intro. https://www.interac-
tion-design.org/literature/book/ the-encyclopedia-of-human-computet-interaction-2nd-ed/
human-computer-interaction-brief-intro
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sistemas, notablemente en dominios como la aviacion y la manufactura, y se
extendia al area de sistemas interactivos en los que los operadores humanos
realizaban labores de resolucién de problemas cotidianamente. Por otro lado,
el desarrollo de documentacion se movia mas alla de su papel tradicional de
producir descripciones técnicas hacia un enfoque mas cognitivo en el que se
incorporaban teorfas de escritura, lectura y medios, con evaluaciéon empirica
con usuarios, ya que los documentos escritos y otros medios también necesi-

taban ser usables.

6.2.1. Modelos de comportamiento motor

Los modelos de comportamiento motor se inspiran en las capacidades, limi-
taciones y potencial del cuerpo humano, especialmente en la armonfa entre
estas caracteristicas humanas y los diversos dispositivos de entrada/salida. Es
conveniente imaginar este tipo de modelos como un continuo que va de las
analogfas y metaforas a los modelos matematicos. LLa mayorfa de los mode-
los se ubican en algin punto intermedio, donde los modelos descriptivos se
cargan hacia el lado de las metaforas y los modelos predictivos hacia el de las

ecuaciones matematicas, como se ilustra en la Figura 6.1.

Modelos Modelos

Descriptivos Predictivos
Metaforas y l | l Ecuaciones
Analogias ® I ®  matematicas

Figura 6.1. Tipos de modelos basados en el comportamiento motor

del humano

Los modelos descriptivos proveen un marco tedrico para caracterizar un
contexto o un problema. Generalmente consisten en una serie de categorias
interrelacionadas de manera grafica que sirven al diseflador como una guia

para la creaciéon de sistemas computacionales adecuados para la interaccion
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del usuario con el sistema. Por ejemplo el Key-Action Model (KAM),> 0 Modelo
Tecla-Acciodn, describe al teclado como un conjunto de teclas que pertenecen
a tres categorias: simbolicas, ejecutivas y modificadoras. Las teclas simbolicas
envian un simbolo a la pantalla, como letras, nimeros o simbolos de puntua-
cion; las ejecutivas indican una accidn para el sistema computacional o a nivel
del sistema operativo, como F1 o ESC; finalmente, las teclas modificadoras
cambian el comportamiento de otras teclas como SHIFT o ALT. La utilidad
de este modelo es que a pesar de su sencillez permite pensar como serfa un
teclado con una forma diferente, tomando en consideracion tales categorias.
Existen otros modelos como el Modelo de los 3 Estados para Entradas Gra-
ficas de Bill Buxton,’ en el que se describen las transiciones de estado de los

dispositivos que apuntan, como el raton.

Por otra parte, los modelos predictivos tienen un corte ingenieril y se
usan en una gran diversidad de disciplinas. Una de sus ventajas es que permi-
ten determinar analiticamente algunas métricas de rendimiento del humano
sin la necesidad de recolectar datos empiricos, lo cual suele ser costoso en
tiempo y dinero. Uno de los mas populares consiste en la aplicacion de la ley
de Hick-Hyman para estimar el tiempo de reaccion al elegir opciones. Este
modelo tiene la forma de una ecuacién: dado un conjunto de estimulos, cada
uno asociado con respuestas, el tiempo de reaccion (RT) entre el estimulo y

la respuesta esta dado por:
RT = a+ blog,(n)

donde @ y b son constantes que se obtienen empiricamente. Este modelo se
ha utilizado, por ejemplo, para estimar el tiempo que le toma a una operadora

telefonica seleccionar entre 10 botones después de que se enciende una luz

> Catroll, J. M. (Ed.). HCI models, theories, and frameworks: Toward a multidiscipli-
nary science. Morgan Kaufmann, 2013.

¢ Buxton, W. (1990). A Three-State Model of Graphical Input. En D. Diaper et al.
(Eds), Human-Computer Interaction - INTERACT 90. Amsterdam: Elsevier Science Publishers
B.V. (North-Holland), pp. 4497456.
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detras de uno de ellos.” La Ley de Hick-Hyman se ha utilizado también para

predecir el tiempo que toma seleccionar elementos en un menu jerarquico.’

Otros modelos predictivos han surgido especificamente en IHC como el
modelo Keystroke-Level Model (IKLM)® que tiene por objetivo predecir el tiem-
PO que toma ejecutar una tarea en un sistema computacional; particularmente
el tiempo para completar las tareas realizadas por expertos sin considerar

errores, dados los siguientes parametros:

e Tareas o una serie de sub-tareas

e Método utilizado

¢ Lenguaje de comandos del sistema

e Parametros motor-habilidad del usuario

e Parametros tiempo-respuesta del sistema

Una prediccion KLLM es la suma de los tiempos de las sub-tareas y el
tiempo en general (overhead). Este modelo incluye cuatro operadores de
control-motor (K = Key stroking, P = Pointing, H = Homing, D = Drawing),
un operador Mental (M) y un operador Respuesta-del-sistema (R):

TEXECUTE - fK + fP + tH + ZLD + ZLM + fR

Algunas de las operaciones se pueden omitir o repetir dependiendo de
la tarea. Por ejemplo, si una tarea requiere presionar el teclado # veces se
convierte en 7 X 7. A cada operacion 7, se le asigna un valor de acuerdo con

la habilidad del usuario, con valores que van desde 7z = 0.08 para los que

"Catd, S. K., Moran, T. P, Newell. A. The psychology of human-computer interac-
tion. Hillsdale, NJ: Erlbaum, 1983.

$ Landauer, T. K., Nachbar, D. W (1985). Selection from alphabetic and numeric menu
trees using a touch screen: Breadth, depth, and width. Proceedings of the ACM Conference
on Human Factors in Computing Systems—CHI '§5, New York: ACM Press, pp.73—77.

? Card, S. K., Moran, T. P, Newell, A. (1980). The Keystroke-Level Model for user pet-
formance time with interactive systems. Communications of the ACM, 23:396—410.
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son muy habiles hasta 7 = 1.20 para quienes no lo son o utilizan un tecla-
do que no les es familiar. Desde su introduccion este modelo se ha utilizado
en diversos contextos en IHC para predecir el rendimiento de usuarios con
menus jerarquicos' o el rendimiento de personas con discapacidades fisicas

al ingresar un texto."

6.2.2. Modelos de procesamiento de informacion

Aun cuando los modelos basados en comportamiento motor fueron exito-
sos, a medida que aument6 la complejidad de las interfaces, se requerieron
modelos que tomaran en cuenta las interacciones entre humanos y computa-
doras de manera integral y no solamente en interacciones discretas. De igual
forma, se requeria que los modelos se centraran en el contenido de los moni-
tores o pantallas, mas alld de la manera en que estaban organizadas. En este
contexto surgieron otros modelos basados en procesamiento de informacion
que, tomando como analogia un programa de computadora, se describen
en términos de mecanismos locales, pero que tomados en conjunto realizan

comportamientos de alto nivel.

En la Figura 6.2 se ilustra un modelo generalizado del humano como
procesador de informacién. El Procesador en el centro del diagrama recibe
informacion de los Receptores y controla a los Efectores. Asimismo, envia y
recibe informacion de la Memoria. Con el paso de los afios, esta manera de
ver la interaccion entre humanos y computadoras llevo a la creacion de mode-
los que analizan tareas como Goals, Operators, Methods y Selection rules (GOMS).

Estos modelos son importantes para areas orientadas a la ingenierfa de

' Lane, D. M., Napier, H. A., Batsell, R. R., Naman, J. L. (1993). Predicting the skilled
use of hierarchical menus with the keystroke-level model. Human-Computer Interaction,
8(2):185-192.

" Koester, H., Levine, S. P. (1994). Validation of a keystroke-level model for a text
entry system used by people with disabilities. Proceedings of the First ACN Conference on
Assistive Technologies. New York: ACM Press, pp. 115-122.
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Mundo exterior
Procesador Humano de
Informacion Receplores Eleclores
(Percepeion) (Acciones motoras)
Procesador
Memoria

Figura 6.2. Representacion esquematica del humano como sistema de

procesamiento de informacién.'

software, en la que se pueden utilizar para el disefio de productos sin nece-
sidad de realizar estudios empiricos que muchas veces resultan ser costosos.
Atun cuando los modelos tipo GOMS no permitian predecir comportamien-
tos muy complejos, si fueron exitosos para predecir tareas muy especificas;
por ejemplo, la velocidad de una persona para ingresar datos a través del

teclado en diferentes teclados.

En particular, GOMS es un modelo cognitivo en el que se utiliza una
estrategia de analisis basada en dividir las metas del usuario en sub-metas de
manera recurrente hasta llegar a las metas que se pueden realizar directamen-
te."” Por ejemplo, para realizar un reporte de ventas del libro “Interaccién Hu-
mano-Computadora en México” se puede dividir la tarea en varias sub-me-
tas, como recolectar los datos, analizarlos, producir graficas adecuadas como

histogramas y escribir el reporte. Asimismo, la sub-meta recolectar datos se

2Carroll, J. M. (Ed.). HCI models, theoties, and frameworks: Toward a multidiscipli-
nary science. Morgan Kaufmann, 2003.

Y Cartd, S., Moran, T., Newell, A. The model human processor- An engineering model
of human performance. Handbook of perception and human performance, Vol. 2, pp.
45-1, 1986.
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puede dividir en varias sub-metas como contactar editorial, solicitar informa-
cion de volumenes vendidos, etc. Las metas se pueden subdividir hasta un
nivel muy bajo, como mover las manos o los ojos, por lo que es importante
tener en consideracion el nivel de descripcidon apropiado para la tarea. GOMS

consiste de cuatro elementos basicos:

e Metas (Goals): Describen qué es lo que el usuario quiere realizar. De-
ben representar un “punto en la memoria” del usuario en el que se
puede analizar qué tiene que realizar y qué tarea se puede retomar en

caso de que algo salga mal.

e Operadores (Operators): Constituyen el nivel de analisis mas basico y
consisten en las acciones concretas que debe realizar un usuario para
operar un sistema. Hay mucha flexibilidad en cuanto al nivel que se
requiere, y pueden incorporar acciones que afecten al sistema (e.j. pre-
sionar la tecla Enter) o al estado mental del usuario (e.j., leer una ven-

tana de dialogo en la que se indica el error).

e Métodos (Methods): Constituyen las diferentes maneras como se pue-
de realizar una meta. Por ejemplo, para cerrar la ventana actual el
usuario puede i) seleccionar la X en la esquina superior derecha; ii)
mostrar el menu emergente y seleccionar la opcion Cerrar Ventana o
iif) presionar la combinaciéon de teclas ALT+F4. En GOMS estos mé-
todos se pueden representar como el METODO-X, METODO-ME,
o METODO-F4.

* Reglas de seleccion (Selection Rules): Estas reglas tienen por objetivo
predecir cual o cuales métodos seran empleados por los usuarios, lo
cual depende en muchos casos del mismo usuario, asi como del esta-
do del sistema. En el siguiente ejemplo se tienen tres métodos dife-

rentes para llevar a cabo la misma Meta.
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META: CERRAR VENTANA
[SELECCIONAR

META: USAR-METODO-X
MOVER CURSOR HACILA I.A ESQUINA SUPERIOR
CLICENICONO X

META: USAR-METODO-ME
MOVER CURSOR HACLA ENCABEZADO DE VENTANA
CLIC DERECHO EN RATON
SELECCIONAR OPCION CERRAR IVENTANA

META: USAR-METODO-F4
PRESIONAR TECIL.A F4)

El método GOMS ha servido de base para muchos otros y ha sido sus-
tento importante para métodos que se han dedicado al analisis de tareas ruti-

narias por parte de los usuarios.

Los métodos ejemplificados ilustran la manera en que se puede analizar
sistematicamente una serie de tareas que componen a una actividad humana.
De esta manera es posible tomar en cuenta las caracteristicas particulares de
cada tarea para que un sistema interactivo le brinde el soporte adecuado. Es
decir, el disenio de un sistema interactivo puede tomar como base las carac-
teristicas no so6lo de la tarea sino las particularidades del ser humano permi-
tiendo que la persona sea efectiva al realizar la tarea al interactuar con dicho

sistema.

6.3. Disefo centrado en el humano

El Disefio Centrado en el Humano (DCH) tiene por objetivo disefiar pro-
ductos interactivos que sean faciles de usar, efectivos en su uso y con una
experiencia de uso que se disfrute, asi como optimizar las interacciones de
un usuario con un sistema y su ambiente o producto. EI DCH se enfoca

en entender el espacio del problema para proponer tecnologia innovadora
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y potencialmente disruptiva.'* En contraste con la Ingenieria de Software,"
donde los requerimientos de un programa de software se obtienen mediante
entrevistas con el usuario y se especifican en un documento con caracter de
contrato entre el desarrollador y el cliente, el DCH enfatiza involucrar a los
usuarios potenciales en el proceso de disefio para ayudarlos a establecer re-

querimientos que de otra manera serfan muy dificiles de identificar.

A menudo los usuarios no saben lo que quieren y les es dificil concebir
un sistema innovador que facilite sus tareas. Por lo mismo el DCH apoya a los
disenadores a entender mejor las necesidades y problemas de los usuarios y a
establecer sus requerimientos reflexionando sobre las estrategias actuales (las
practicas y herramientas del usuario en el espacio del problema). De manera

formal el DCH se define como:

e Eldiseno de productos interactivos que apoyan la manera en que las

personas se comunican e interactuan en su vida diaria.!
* FEldiseno de espacios para la comunicacion e interaccion humana."”

Sin embargo, disefiar productos usables y con una buena experiencia de
usuario no es tarea facil. Por ejemplo, los buzones de voz 01 800 de atencion a
cliente son generalmente ineficientes y frustrantes. Mas atn, con frecuencia se
encuentran diseflos que a pesar de ser utiles presentan otro tipo de problemas
y que, desafortunadamente, se utilizan en la vida cotidiana. En este rubro hay
disefos utiles pero socialmente inaceptables como los llamados “chindogu”

en Japon.' Estos disefios existen principalmente porque los disefiadores de

* Rogers, Y. (2011). Interaction design gone wild: striving for wild theory. Interactions
18, 4:58-062.

% Ver Capitulo 7 de Ingenierfa de Softwate

!“Preece, J., Sharp, H., Rogers, Y., (2001). Interaction design: Beyond human—compu-
ter interaction. Univers. Access Inf. Soc. 3, 3:289-289.

7 Winograd, T. (1997) From computing machinery to interaction design. En P. Den-
ning and R. Metcalfe (Eds.) Beyond Calculation: the Next Fifty Years of Computing. Am-
sterdam: Springer-Verlag, pp. 149-162.

¥ Como los mamelucos con cerdas inspirados en el gateo diseflandos en Japén, que le
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sistemas no se preocupan por las interacciones ni por la interfaz de usuario,
sino que se centran en la funcionalidad del sistema y los algoritmos necesarios

para la optimizacion de los recursos computacionales.

Los disenios de sistemas interactivos de baja calidad que se utilizan en la
actualidad son frustrantes, confusos e ineficientes, pero un mal disefio puede
tener consecuencias ain mas graves. Por ejemplo, existen reportes de muertes
a rafz del mal uso de un equipo de radiacién que utilizaba como entrada una
setie de comandos complejos y confusos: “un mal disefio te puede matat”."”
La forma de interaccion basada en escribir comandos desde una consola pro-
voco que la computadora se percibiera como un dispositivo dificil de operar
e incluso dio lugar a una cultura de los “guris” que memorizaban la mayorfa
de los comandos de un sistema operativo. Sin embargo, en los tltimos afios
se han propuesto nuevos dispositivos que buscan imitar cémo los humanos

interactiian con el mundo real utilizando interfaces naturales.

A pesar de esto, el modelo de interaccion mas popular y al que estamos
mas acostumbrados continua siendo el ratéon-teclado-monitor. Sin embargo,
este modelo frecuentemente inhibe nuestras capacidades de interaccion in-
natas.” Por ejemplo, el ratén es un dispositivo que provee solo 2 grados de
libertad, lo cual resulta marginal si se compara con los 23 grados que tenemos
en nuestros dedos. A pesar de que el ratén fue una invencioén revolucionaria
y de que es un buen dispositivo de entrada no es el mas natural. Aunque mu-
chos lo encuentran facil de usar, requiere de aprendizaje y muchas personas
se sienten desorientadas cuando lo utilizan por primera vez —principalmente
nifios, adultos mayores o individuos con capacidades diferentes y con el siste-
ma motor comprometido. Es por ello que una area importante de estudio en
IHC consiste en entender el espacio de disefio de diferentes productos y pro-

poner nuevos disefios potencialmente disruptivos pero ttiles y con una buena

permiten a un bebé trapear el piso mientras gatea http://www.chindogu.com/
¥ https:/ /wwwangroup.com/articles/medical-usability/; http:/ /wwwnbcnews.com/id/28655104/
% Malizia, A., Bellucci, A. (2012). The artificiality of natural user interfaces. Commnni-
cation of the ACM 55(3):36-38.
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experiencia de uso. La investigacion en México se ha abocado a entender el
espacio de disefio de sistemas interactivos en contextos especificos: adultos
mayores,” personal hospitalario,” comunidades rurales,” trabajadores de la

informacién®* y nifios con autismo.”

Por estas razones en la actualidad los disefiadores de sistemas se preocu-
pan por la interfaz y la interacciéon permitiendo la evoluciéon de la IHC. Como
consecuencia, el DCH se ha convertido en un gran negocio. En particular,
los consultores de disefio de sistemas, compafias szar? #p de computacion y la
industria de computo mévil se han dado cuenta del papel crucial que el DCH
juega en el desarrollo de sistemas. La interaccion ha logrado ser un excelente
diferenciador para destacar en un campo altamente competitivo. Un ejemplo
claro fue la aparicion del 7Pod cuya forma de interacciéon novedosa e intuitiva

% Esto subraya que la interac-

logré eliminar a su competencia del mercado.
cion debe de ser el centro del disefio de sistemas y no un aspecto secundatio.
El poder decir que el producto es “facil de utilizar, efectivo en su uso y con
una experiencia de uso que se disfrute” se ha convertido en el slogan oficial

de las companias de desarrollo de sistemas.

! Navarro, R. N., Rodriguez, M. D, Favela, J. (2016). Use and Adoption of an Assisted
Cognition System to Support Therapies for People with Dementia. Conzp. Math. Methods
in Medjcine. doi: 10.1155/2016/1075191

> Mufioz, M.A., Rodriguez, M., Favela, J., Martinez-Garcia, A. 1., Gonzélez, V.M. (2003).
Context-Aware Mobile Communication in Hospitals. Computer 36(9):38—406.

# Moreno, M. A., Martinez, C.A. (2014). Designing for sustainable development in a
remote Mexican community. [nteractions 21:76-79.

* Gonzalez, V.M., Mark, G. 2004. Constant, constant, multi-tasking craziness”: ma-
naging multiple working spheres. En Proceedings of the SIGCHI Conference on Human Factors
in Computing Systems (CHI 04). ACM, New York, NY, USA, pp. 113-120.

» Tentori, M., Escobedo, L., Balderas, G. (2015). A Smart Environment for Children
with Autism. I[EEE Pervasive Computing 4(2):42-50.

% http://gizmodo.com/5671670/sony-kills-the-cassette-walkman-on-the-ipods-birthday
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6.3.1. Principios basicos de disefio de interaccion

La literatura en DCH ha propuesto abstracciones acerca de diferentes aspec-
tos del disefio que se conocen como “principios de disefio”. Estos funcionan
como guias de lo que se debe y no se debe hacer al disefiar un sistema. Los
principios de disefio se derivan de una mezcla de teorias basadas en conoci-
miento, experiencia de uso y sentido comun. Si bien existen muchos prin-
cipios especificos para una poblacién en particular, de manera general, los

principios basicos del disefio de interaccion son los siguientes: 2

* Visibilidad. Hacer visibles las interacciones de los humanos con
la computadora en la medida de lo posible. Mientras mas visibles
sean las funciones, mas probable sera que los humanos realicen la
accion apropiada. En contraste, cuando las funciones estén fuera
del campo visual mas dificil sera imaginar como se puede utilizar
el producto. La investigacion en DCH en México se ha enfocado
en proponer una visibilidad adecuada al disefiar interfaces para la
comprension de grandes volimenes de informaciéon® asi como para
videojuegos basados en movimiento, kioskos y superficies interac-
tivas.”” Por ejemplo, FroggyBobby™ es un videojuego setio basado
en movimiento donde los nifios utilizan sus brazos para controlar la
lengua de una rana y ayudarle a comer moscas. El juego utiliza ins-
trucciones claras y cortas, y mini-peliculas que funcionan como una

especie de tutorial. Ademas, la interfaz del juego muestra dos boto-

7 Norman, D. A. The design of everyday things: Revised and expanded edition,
New York; Basic Books; London: MIT Press (British Isles only), 2013.

# Sanchez, J. A. (2013). Understanding collections and their implicit structures
through information visualization. En Innovative Approaches of Data 1 isualization and Visual
Abnalyties. Huang, M. L., Huang, W. (eds.). Information Science Reference, 151-175.

# http:/ /www.edis.mx/

% Caro, K., Tentori, M, Martinez-Gartcia, A. 1., Zavala-Ibarra, 1. (2015) FroggyBobby: An
exergame to support children with motor problems practicing motor coordination
exercises during therapeutic interventions. Computers in Human Bebavior. doi: 10.1016/j.
chb.2015.05.055
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nes que indican dénde inicia y termina el movimiento, y el patrén
de vuelo de las moscas les proporciona a los nifilos una gufa visual
del tipo de movimiento que el nifio debe de practicar. También se
han realizado estudios desde una perspectiva tedrica para clasificar
la experiencia de usuario en el disefio de la interaccion basada en

movimiento.>!

Retroalimentacion. Proporcionar al usuario informacién inmediata
acerca de la accion que se esta ejecutando o que se acaba de ejecutar.
En DCH existen diferentes tipos de retroalimentacién que involucran
el uso de sonidos, animaciones, vibraciones y combinaciones de di-
chos estimulos sensoriales. La retroalimentacién adecuada puede tam-
bién proporcionar una buena visibilidad del producto. Para apreciar
la importancia de este principio se puede imaginar tratar de partir un
pan utilizando un cuchillo sin ver como se corta o escribir utilizando
una pluma sin ver el papel. Las primeras interfaces de usuario desa-
rrolladas en México enfocadas a proponer una buena retroalimenta-
cion involucraron el disefio de sistemas colaborativos de acuerdo a la
filosofia de “lo que yo veo es lo que ti ves” en especial para la edicion
colaborativa® de documentos o la programacion en pares.” Recien-
temente se ha explorado el uso de otros estimulos sensoriales como
la haptica para proporcionar retroalimentacion vibro tactil durante las

terapias de rehabilitacion.™

' Cruz Mendoza, R., Bianchi-Berthouze, N., Romero, P, Casillas Lavin, G. (2015). A clas-
sification of user experience frameworks for movement-based interaction design. T)e
Design Journal 18:393-420. doi: 10.1080/14606925.2015.1059606

2 Morén, A. L., Favela, J., Martinez, A. M., Decouchant, D. (2001). Document Presence
Notification Services for Collaborative Writing. CRIW'G 2007, pp. 125-135.

¥ Vizeaino, A., Contreras-Castillo, J., Favela, J., Prieto, M. (2000). An Adaptive, Collabo-
rative Environment to Develop Good Habits in Programming. [nzelligent Tutoring Systenms
2000:262-271.

* Ramirez-Fernindez C. et al. (2016) GoodVybesConnect: A Real-Time Haptic En-
hanced Tele-Rehabilitation System for Massage Therapy. En Gatcia C., Caballero-Gil
P.,, Burmester M., Quesada-Arencibia A. (eds) Ubiguitons Computing and Ambient Intelligence.
(UCAwmI 2016). Lecture Notes in Computer Science, Vol 10069. Springer.
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* Restricciones. Limitar los caminos o las opciones que los usuarios
pueden elegir al ejecutar una accién. Ejemplo, sombrear opciones del
menu que no se permiten al utilizar un procesador de texto. Proveer
restricciones adecuadas previene la seleccion de opciones incorrectas
y reduce la posibilidad de cometer errores. En México este principio
de disefio se ha explorado mayormente para el disefio de objetos tan-

gibles” y prétesis de brazos,”

y ha permitido la organizacioén de recur-
sos computacionales en términos de actividades. Por ejemplo, el Ma-
labarista de Esferas’ es un sistema que permite asociar documentos,
aplicaciones y contactos a una esfera de trabajo que representa una
actividad. De esta manera todos los recursos digitales se restringen

a lo que es relevante a la esfera de trabajo que el usuario seleccione.

* Consistencia. Utilizar operaciones o elementos similares para tareas
similares. Por ejemplo, el uso de shorteuts del teclado como ctrl+C
o ctrl+Z independientemente del sistema operativo. La consistencia
permite que los sistemas sean mas faciles de utilizar porque los usua-
rios deben de aprender un sélo camino aplicable a varios objetos.
En México, se ha explorado el concepto de consistencia al disefiar
sistemas de sensado para la recolecciéon de datos de comportamiento

utilizando teléfonos celulares.™ Por ejemplo, InCense™ es una herra-

* Escobedo, L., Ibarra, C., Hernandez, J., Alvelais, M., and Tentori, M. (2013) Smart
objects to support the discrimination training of children with autism. Personal and
Ubiquitous Computing PUC), 18(6):1485-1497.

% Cruz, K., Cornejo, R., Martinez, F.. Human-Computer Interaction: Anthropomot-
phic prosthetics using EMG signals. Meworias extendidas de MexIHC 2016. Colima, Mexi-
co. Septiembre 2016.

" Morteo, R., Gonzélez, V. M., Favela, ., Mark, G., Sphere Juggler: Fast Context Retrie-
val in Support of Working Spheres. ENC 2004, pp. 361-367.

# Castro, L. A., Favela, J., Quintana, E., Pérez, M. Behavioral data gathering for as-
sessing functional status and health in older adults using mobile phones. Personal and
Ubigquitons Computing 19(2): 379-391 (2015)

¥ Petrez, M., Castro, L., Favela, J. (2011). InCense: A research kit to facilitate be-
havioral data gathering from populations of mobile phone users. En 57 Internatio-
nal Symposinm of Ubiquitons Computing and Ambient Intelligence (UCAmI 2011), Riviera Maya,
Mexico. Dec. pp 5-9.
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mienta que permite a los usuarios con bajas habilidades técnicas dise-
flar campafias de sensado a través de una interfaz que incluye los sen-
sores disponibles en un celular, como el GPS, el acelerémetro, los
actuadores y las encuestas. Estos elementos se representan mediante
iconos que son consistentes con la nomenclatura que se utiliza en los
diagramas de flujo; ademas se utilizan “estandares” para los algorit-
mos y mecanismos de almacenamiento de datos para facilitar su inte-

gracién con otras herramientas de sensado como Funf (Behav.io).*

Asequibilidad.*! Indicar o dar pistas acerca de las acciones que se
pueden realizar sobre un objeto. Por ejemplo, un icono debe de in-
vitar a presionarlo, una barra de desplazamiento (sero/)) debe invitar
a moverla hacia arriba o hacia abajo y los botones deben invitar a
presionarlos. Este principio de disefio se ha utilizado mayormente en
el disefio de objetos fisicos ya que el mapeo es natural e involucra el
uso de metaforas basadas en interacciones reales. Por ejemplo, para
persuadir a los trabajadores de la informacién a llevar una vida menos
sedentaria se disefi6 un ratdn, inspirado en el mecanismo de defensa
del puercoespin, que saca picos de manera gradual hasta imposibi-
litar que el usuario continte trabajando y tenga forsozamente que
levantarse. Pocas investigaciones en México e incluso en el extranjero
han estudiado este concepto debido, principalmente, a que encontrar
caracteristicas inicas de los objetos no es facil y generalmente las me-

taforas del mundo real son poco mapeables a servicios digitales.

6.3.2. Proceso de disefio de interaccion

El proceso de DCH es altamente empirico lo cual permite a los disefiadores

tomar decisiones basadas en el conocimiento que se tiene de los usuarios y

del contexto en el que se utilizara el producto. Durante este proceso se debe

escuchar qué quieren los usuarios, tomar en cuenta sus habilidades y consi-

“ http:/ /www.funf.org

! Traduccién al espafiol del concepto de affordances
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derar qué los puede ayudar a mejorar la forma como realizan sus tareas. De

manera general, el proceso de disefio involucra cuatro actividades.

1. Identificar las necesidades y establecer los requerimientos para la experiencia de
usuario. Esto se realiza mediante estudios empiricos que involucran
entrevistas con los usuarios, observar sus interacciones en su practica
diaria y aplicar encuestas para verificar la representatividad de los da-
tos. La informacion recabada se representa en modelos conceptuales
y en narrativas que describen las necesidades, estrategias y metas de

los usuarios potenciales.

2. Desarrollar diseios alternativos que satisfagan los requerimientos. Se propo-
nen alternativas de disefio tomando en cuenta los datos empiricos.
Estas ideas iniciales se plasman generalmente en bosquejos en papel
para discutirse con los usuarios potenciales. Durante esta etapa los
disefiadores y los usuarios reflexionan sobre las ventajas y desventajas
de cada alternativa y seleccionan la idea que mejor satisfaga sus nece-
sidades.

3. Construir versiones interactivas de los disenios para ser comunicados y evaluados.
Se especifica el disefio mediante la creacién de escenarios de uso que
muestren como el producto se utilizara en la practica y se constru-
yen prototipos a diferentes niveles de fidelidad, los cuales permiten
al usuario final “interactuar” con diferentes versiones del disefio e

imaginar su uso en la practica y en escenarios concretos.

4. Evaluar el prototipo a través del proceso y la experiencia de nusnario. Finalmente,
se evalua la usabilidad y experiencia de uso del prototipo. General-
mente se utilizan técnicas cualitativas para realizar estudios explora-
torios evaluados en el campo o técnicas cuantitativas que involucran
la realizaciéon de experimentos en laboratorios de usabilidad, como se

describe mas adelante en la seccién 6.3.4.
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Existen diferentes ciclos de vida que indican el orden de estas activida-
des y como se relacionan unas con otras. Los mas comtinmente utilizados son
dirigidos por modelos conceptuales y son altamente iterativos o secuenciales.
Por ejemplo, el modelo simple de DCH consta de las cuatro actividades antes
mencionadas, las cuales se pueden visualizar como los nodos de un grafo
completo cuyo estado inicial es la actividad 7 (establecer los requerimientos).
Las actividades se realizan iterativamente tantas veces como sea necesario. En
contraste, el disefio contextual rapido* propone pasos que se realizan de ma-
nera secuencial. Los primeros cuatro ayudan al disefiador a entender mejor el
espacio del problema, las necesidades de los usuarios finales y el contexto de
uso del sistema, mientras que los dltimos tres involucran las propuestas de al-
ternativas de diseflo, su especificacion mediante escenarios y el desarrollo de
prototipos a diferentes niveles de fidelidad que se discuten con los usuarios
potenciales (2, 3 y 4). Los investigadores mexicanos siguen estos ciclos pero,
ademas, en nuestro pais se propuso una metodologia conocida como “de la
guitarra”,** en la que cada ciclo de vida se dirige por escenarios de uso y por

una comprension inicial de la literatura.

Una vez que se tiene el diseno del sistema interactivo se busca identificar
la tecnologia mas adecuada para realizarlo. Para este efecto se han propuesto
diferentes tecnologias y modelos de interaccién que facilitan la implementa-
cién de prototipos robustos. A continuacion se describen los avances de IHC

en esta direccion.

*2 Holtzblatt, K.; Wendell, J., Woods, S. Rapid Contextual Design: A How-to Guide to
Key Techniques for User-Centered Design, Morgan-Kaufmann, San Francisco, 2005.

# Mufioz, M. A., Gonzilez, V.M., Rodriguez, M., Favela, ]. Supporting Context-Awa-
re Collaboration in a Hospital: An Ethnographic Informed Design. CRIWG 2003:
330-344.

# Martinez-Garcfa, A. 1., Tentori, M., Rodriguez, M. (2015) Aplicaciones Interactivas
para Salud. En, Mufioz Arteaga, J., Gonzalez-Calleros, M., Sanchez, A. (Eds). La Interac-
ci6én Humano-Computadora en México, Pearson Educacion, México.
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6.3.3. Tecnologias y modelos de interaccion

Identificar cual es el modelo de interaccion apropiado del producto o sistema

involucra visualizar su funcionalidad tomando en cuenta las necesidades y

habilidades de los usuarios, el contexto de uso y los requerimientos del pro-

ducto. Para lograrlo es necesatio tomar decisiones sobre:**¢

* El modo de interaccion. Determina las actividades de interaccion
que el usuario podra realizar para comunicarse con el sistema y vice-
versa. Los principales modos de interaccion son i) instruir, ii) conver-

sar, iil) manipular y navegar, y iv) explorar.

* El estilo de la interfaz. Define la apariencia (/o) y el comporta-
miento (fee/) de la interfaz de usuario. Se toma en cuenta el modo de
interaccion para elegir los tipos especificos de interfaces y sus com-
ponentes; por ejemplo, si se utilizara un sistema basado en ments,

comandos o entrada por voz, o una combinaciéon de éstos.

* El paradigma de interaccion. La forma de interacciéon (modo de
interaccion y estilo de la interfaz) se implementa mediante soluciones
tecnoldgicas concretas. Estas a su vez, implementan paradigmas de
interaccion que podemos clasificar en dos tipos: i) “de escritorio ” que
permite interacciones explicitas mediante dispositivos como el ratén,
el teclado y el monitor; y ii) paradigmas que van mas alla del escritorio,
tal como la realidad virtual, los robots, el computo vestible, el compu-
to tangible, los visualizadores ambientales y la realidad aumentada.
Estos ultimos utilizan tecnologifas que permiten una interaccion natu-
ral e implicita, tal como camaras y sensores inerciales que implemen-
tan nuevos estilos de interaccién basados en gestos, movimientos y

posturas del cuerpo.

# Preece, J., Rogers, Y., Sharp, H. Interaction Design: Beyond Human Computer
Interaction, John Wiley and Sons, Inc., 2002.

 Stone, D., Jarrett, C.,Wodroffe, M., Minocha, S. User Interface Design and Evalua-
tion, Morgan Kaufmann Publishers, Elsevier, 2005.
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Las decisiones sobre el modo de interacciéon son de mas alto nivel de
abstraccion que las realizadas para seleccionar el estilo de la interfaz, ya que
las primeras determinan la naturaleza de las actividades del usuario que seran
apoyadas, mientras que las segundas se refieren a la seleccion de tipos especi-
ficos de interfaces de usuario. Por otro lado, seleccionar desde un principio el
paradigma de interaccion ayuda a informar el disefio conceptual del sistema
interactivo ya que influye en la seleccién de los modos y estilos de interaccion.
A continuacion se describen los cuatro modos de interaccién mas comunes.
Se describe como diversas soluciones tecnologicas ayudan a implementarlos

siguiendo alguno de los paradigmas de interaccién mencionados:

Instruir. El usuario indica al sistema lo que debe hacer. Por ejemplo
es cuando el usuario da instrucciones al sistema para que almacene, borre o
imprima un archivo. Este modo de interacciéon no sélo ha evolucionado sino
que también varfa dependiendo del paradigma de interaccién y el estilo de la
interfaz. Asi, la interacciéon con la computadora personal mediante sistemas
basados en comandos (ej., DOS, UNIX) cambi6 al incluir sistemas basados
en interfaces de usuario graficas que reciben instrucciones mediante teclas de
control o menu de opciones, hasta sistemas que reciben instrucciones me-
diante reconocimiento de voz y gestos en 2-D y 3-D, lo cual no sélo ha sim-
plificado este modo de interaccion sino también ha facilitado la accesibilidad
de los dispositivos computacionales por quienes padecen alguna discapaci-

t47

dad. Por ejemplo, Google Assistant*’ y Siri* se han utilizado por invidentes y

débiles visuales para dar instrucciones mediante voz a las aplicaciones de sus
dispositivos méviles (ej., “llama a José”, “cerrar Facebook™).*

Conversar. El usuario y el sistema mantienen un dialogo, posiblemente
en lenguaje natural. En este modo el sistema actia mas como un compafiero

que como una maquina que obedece érdenes; es util en aplicaciones en que

7 https:/ /assistant.google.com/

*# Apple Inc., Siti. http:/ /www.apple.com/ios/siti/

¥ Wong, M. E., Tan, S. S. (2012). Teaching the benefits of smart phone technology to
blind consumers: Exploring the potential of the iPhone. Journal of 1 isual Impairment &
Blindness, 106(10): 646.



INTERACCION HUMANO - COMPUTADORA 219

el usuario necesita encontrar algun tipo especifico de informacién o discutir
algun aspecto de la misma, como en los sistemas tutores, las maquinas de
busqueda y los sistemas de ayuda. Desde los afios sesenta del siglo pasado se
mostrd que es posible construir sistemas de didlogo con modelos muy sim-
ples de la conversacion™ y actualmente podemos encontrar sistemas llama-
dos chatbot, capaces de aprender de su entorno para entablar conversaciones
informales, tal como el chatbot Tay disefiado para conversar por Twitter con
los jévenes y que con base al contexto de la conversacion responde de forma
agradable o agresiva.’' Los agentes inteligentes de software también se han
utilizado para implementar nuevos paradigmas de interaccion.”® De esta linea
surgieron los Agentes Relacionales™ que se disefian para construir relaciones
socio-emocionales con las personas emulando la interaccion cara a cara. Los
agentes no solo hablan al conversar sino también emiten gestos y expresiones
faciales con el fin de generar empatia con el humano. El beneficio principal de
esta interaccion es que permite a las personas (especialmente a los novatos)
interactuar con el sistema de una forma que les resulta familiar, pero existe el
riesgo de que el sistema no responda como el humano espera, lo confunda y

en consecuencia se interrumpa la conversacion.™

En México, se ha investigado sobre modelos cognitivos de la IHC que
incluyen protocolos para que aplicaciones como sistemas de didlogo y robots
de servicio puedan comprender el contexto y entablar conversaciones con los

humanos, tal como el robot de servicio Golem.”

* Weizenbaum, J. Computer Power and Human Reason: From Judgment to Cal-
culation. New York: W.H. Freeman and Company. pp. 2,3,6,182,189, 1976. Ver también el
capitulo de Lingiistica Computacional en este texto.

> Hope Reese. Why Microsoft’s “Tay’ Al bot went wrong. Tech Republic (24 de marzo de
2016). Ver capitulo 3.

>2 Ver el Capitulo 1 de este texto.

% http://relationalagents.com

> Cafaro, A., Vilhjilmsson, H. H., Bickmore, T. (2016). First Impressions in Human-
Agent Virtual Encounters. ACM Trans. Comput.-Hum. Interact. 23(4), Art. 24 (August 2016).

* Pineda, L. A. et al. (2008). Specification and Interpretation of Multimodal Dialogue
Models for Human-Robot Interaction. En Artificial Intelligence for Humans: Service Robots
and Social Modeling, G. Sidorov (Ed.), SMIA, México pp 33-50. Ver también capitulos 3 y 4.
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Por otro lado se ha investigado el efecto que tiene este modo de in-
teraccion en los humanos y se ha evaluado cémo los agentes de software
representados como avatares logran comunicar emociones mediante expre-
siones faciales.® De manera similar la evaluacion del avatar EMI, desarrollado
para asistir a una comunidad de Oaxaca a elegir rutas de transporte rapidas
y seguras, mostré que personas analfabetas se beneficiaron al acceder a esta

informacién facilmente.®’

Manipular y navegar. El usuario manipula objetos y navega a través de
espacios virtuales utilizando su propio conocimiento sobre el mundo fisico. Por
ejemplo, para movet, seleccionar, abrir, cerrar y aumentar™ objetos virtuales. La
manipulacion directa (MD)™ es un estilo de interaccién en que los usuatios ac-
tuan sobre los objetos mostrados utilizando acciones fisicas que tienen un efec-
to visible e inmediato en la pantalla. Este es uno de los conceptos centrales de
las GUIs y esta tecnologia permitié capitalizar la comprension de lo que sucede
con los objetos fisicos del mundo real, ya que las acciones fisicas de los usuarios
se emulan por el sistema mediante pistas auditivas y visuales, como cuando se
arrastra un archivo al icono de la basura. La primera compafiia en disefiar un
sistema basado en GUIs fue Xerox PARC.” Postetriormente surgieron otros
paradigmas tecnologicos que ayudan a implementar este modo de interaccion,
como la realidad virtual, en la que los usuarios interactian y navegan por un
mundo fisico simulado en 3-D y las aplicaciones del computo ubicuo, en las que
se interactia con objetos fisicos aumentados digitalmente, los cuales se integran

de forma natural a las actividades del usuario.

% Sanchez, J. A., Medina, P, Starostenko, O., Cervantes, O., Wan, W. (2014). Affordable
development of animated avatars for conveying emotion in intelligent environments.
Ambient Intelligence and Smart Environments. 21d International Workshop on Applications
of Affective Computing in Intelligent Environments, Shanghai, China, pp. 8091. Disponible en
http:/ /www.ebooks.iospress.nl/volumearticle/36664.

7 Banos, T., Aquino, E., Sernas, F, Lopez, Y., Mendoza. R. (2007). EMI: a system to im-
prove and promote the use of public transportation. CHI 07 extended abstracts on Human
Sactors in computing systems, pp. 203772042, New York, NY, USA, ACM.

> para visualizar su informacién/contenido.

* https://www.nngroup.com/articles/direct-manipulation/

% https:/ /www.patc.com/
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México se ha destacado por el desarrollo de aplicaciones de computo
ubicuo para asistir a personas con capacidades diferentes. Por ejemplo, el Vi-
sualizador Ambiental para la Medicacion,” despliega pictogramas para indi-
carle al adulto mayor si tomo el medicamento correcto, lo que se detecta me-
diante sensores pasivos (NFC).” También se han desarrollado tecnologias
ambientales para fomentar el envejecimiento activo, las cuales promueven la
interacciéon basada en gestos o movimientos del cuerpo para manipular los
elementos de un juego, tal como en los juegos de Kinect.”” En esta linea se
desarrollé un dispositivo de interaccion para detectar la fuerza de agarre de
la mano, que se interpreta como un parametro de la acciéon a ejecutar; por
ejemplo, la fuerza que se aplica al golpear una bola de billar o al lanzar a un
pajaro en el popular juego “Angry Birds”.** Adicionalmente, se ha favoreci-
do la rehabilitacion fisica de adultos mayores con enfermedad cerebrovas-
cular mediante videojuegos que proveen retroalimentaciéon haptica acerca
de los movimientos realizados con la mano.” Por otro lado, se ha investiga-
do cémo potenciar la integracion social de personas con autismo dandoles
apoyo visual durante interacciones cara a cara. Por ejemplo, MOSOCO es
un sistema de realidad aumentada que utiliza el teléfono moévil para propor-
cionar pistas visuales que guien al nifio con autismo durante su interaccioén
social con nifios neuro-tipicos.®® Ademas, se ha evaluado el potencial de los

lentes inteligentes (como Google Glass) para dar retroalimentacion visual

01 Zarate-Bravo, E., Garcia-Vazquez, J. P, Rodriguez, M. D. (2015). An Ambient Medica-
tion Display to Heighten the Peace of Mind of Family Caregivers of Older Adults: A
Study of Feasibility. MindCare 2015:274-283.

% http:/ /nearfieldcommunication.org/

% http:/ /www.xbox.com/

4 Zavala-Ibarra, I; Favela, J. (2012). Ambient Videogames for Health Monitoring in
Older Adults. 8#) International Conference on Intelligent Environments (IE), 2012, pp. 27-33.

% Ramirez-Fernandez, C., Garcfa-Canseco, E., Morin, A. L., Orihuela-Espina, E (2014).
Design Principles for Hapto-Virtual Rehabilitation Environments: Effects on Effec-
tiveness of Fine Motor Hand Therapy. REH.AB 20714, pp. 270-284.

5 HEscobedo, L., Nguyen, D. H., Boyd, L. E., Hirano, S., Rangel, A., Garcia-Rosas, D.,
Tentori, M., Hayes. G. (2012). MOSOCO: A Mobile Assistive Tool to Support Children
with Autism Practicing Social Skills in Real-Life Situations. Iz ACM Proceedings of the
Conference on Human Factors in Computing Systems, pp. 2589-2598.
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que ayude a adultos con autismo a regular las alteraciones en la entonacion

y el ritmo del lenguaje.”’

Explorar. En este modo las personas pueden buscar y explorar infor-
maciéon conforme se la presenta el sistema, tal como cuando se hojea una
revista o se sintoniza la radio. Las paginas Web y portales de venta de produc-
tos aplican este modo de interacciéon. Este modo se ha utilizado también en
Sistemas Colaborativos, por ejemplo, PINAS es un sistema que facilita que
una comunidad de co-autores distribuidos utilicen la Web para colaborar en la
edicién de documentos compartidos. El sistema permite resaltar las secciones
modificadas, indicar quién y cuando las modificé y de esta forma dar con-
ciencia sobre las actividades de edicion que realiza el grupo asi como facilitar
la exploracién del documento.”® También se han utilizado mecanismos de
conciencia de colaboraciéon para apoyar la programacion por pares distribui-
dos en diferentes localidades y facilitar la exploracion del cédigo.”” En esta
linea el concepto de “Esferas de Trabajo” explica la forma inherente en que
las personas organizan “unidades de trabajo”; éstas involucran el manejo de
diversos recursos informativos (ej. documentos, aplicaciones, correos, etc.),
ademas de que pueden fragmentarse —dado que las personas suelen cambiar
de una tarea (unidad de trabajo) a otra. Lo anterior motivé el desarrollo de
un sistema que incluye mecanismos que ayudan a identificar las esferas de

trabajo activas y explorar los recursos que contienen.”

7 Boyd, L. E., Rangel, A., Tomimbang, H., Conejo-Toledo, A., Patel, K., Tentori, M.,
Hayes, G. (2016). SayWAT: Augmenting Face-to-Face Conversations for Adults with
Autism. [ Proceedings of the 2016 CHI Conference on Human Factors in Computing Systems (CHI
16). ACM, New York, NY, USA, pp. 4872-4883.

% Moran, A. L., Decouchant, D., Favela, J., Martinez Enriquez, A. M., Gonzalez-Beltran,
B., Mendoza, S. PINAS: Supporting a Community of Co-authors on the Web. DCIV
2002, pp. 113-124.

% Moran, A. L., Favela, J., Romero, R., Natsu, H., Pérez, C. B,, Robles, O., Martinez
Enriquez, A. M. (2008). Potential and Actual Collaboration Support for Distributed
Pair-Programming. Computacion y Sistemas 11(3).

" Gonzalez, V. M., Gloria Mark, G. “Constant, constant, multi-tasking craziness”:
managing multiple working spheres. CHI 2004, pp. 113-120.
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6.3.4. Evaluacion

Hasta mediados de los afios ochenta la investigacion en IHC, como en otras
areas de la computacion, tenfa una orientacion ingenieril o de construccion
(build methodology) en la que se proponian nuevos dispositivos de entrada o
salida, sistemas, o nuevos modos de interaccion; en esta época la evaluacion
se reducia a probar la funcionalidad, lo que era suficiente para que el trabajo
fuese publicable. Sin embargo, gradualmente fue permeando en la comuni-
dad la necesidad de aportar mayor evidencia de que el dispositivo o técnica
propuesta fuese, ademas de factible, efectiva, eficiente y/o usable. Hoy en dia,
tanto en la investigacién, como en la practica profesional en IHC, el uso de
técnicas de evaluacion es una constante cuya competencia es indispensable en

la curricula de un profesional del area.

La evaluacion del trabajo en IHC ha contribuido a la formacién de un
cuerpo de conocimiento en el area. Evaluar la interacciéon entre el humano
y la computadora permite generalizar resultados y establecer principios de
diseno generales. También da pie a la creacién de teorfas del comportamiento
humano relevantes a su interaccion con tecnologfas de informacion. Teorfas
que permiten explicar o predecir el resultado de dichas interacciones; por
ejemplo, para entender por qué la voz puede resultar adecuada para interac-
tuar con el dispositivo de navegacion GPS de un automévil, pero no en un
ambiente de oficina en el que se encuentran otras personas. Evaluar también
permite probar ideas, visiones o hipdtesis. Operar los aparatos electrodomés-
ticos en un hogar por medio de gestos puede parecer una idea interesante,
pero si hacer el gesto toma mas tiempo o genera mas errores que presionar
el boton del dispositivo puede no resultar practico. Sélo por medio de la
evaluacion es posible responder con precision a estas preguntas. Finalmente,
resultados de evaluacion en IHC han ayudado a establecer principios y guias
de disefio que permiten a profesionales del area disefiar nuevas aplicaciones

utilizando las mejores practicas sin tener que recurrir a prueba y error.
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Las técnicas de evaluacion en IHC pueden utilizarse en distintas tareas.
Durante el desarrollo de sistemas se pueden utilizar para entender a los usua-
rios potenciales asi como las tareas que realizan. El disefio de un sistema
que sera utilizado por un médico, un controlador aéreo o un estudiante de
primaria debe tomar en cuenta las capacidades y limitaciones de cada tipo de
usuario. Por ejemplo, si se tiene atencion dividida por estar realizando varias
tareas a la vez, si se tiene que tomar decisiones en poco tiempo o si se requiere
una explicacién detallada. Ademas de los usuarios directos, otros individuos
pueden verse afectados por la interaccion con el sistema, como un estudio
de uso de expediente electrénico que fue evaluado positivamente por los mé-
dicos; sin embargo, los pacientes percibian que la calidad de la consulta se
vefa afectada por el tiempo que el médico dedicaba a la computadora, lo que

interpretaban como falta de interés del médico sobre su caso.

La evaluacion se puede hacer al inicio del proyecto, durante la etapa
de disefio y/o una vez que se concluye el sistema. En el primer caso el pro-
posito es concebir al sistema o informar su disefio; en el segundo obtener
retroalimentacion temprana acerca del disefo, incluso con prototipos de baja
fidelidad, como dibujos o maquetas no funcionales; también se pueden utili-
zar otras técnicas con prototipos mas avanzados para identificar problemas
concretos de usabilidad. Finalmente, después de liberado un sistema se pue-
den hacer pruebas de aceptacion e identificar recomendaciones de cambios a

realizar en una segunda version.

Los estudios de usuarios también se pueden utilizar para identificar pro-
blemas en la forma en que un individuo realiza una tarea, ya sea con o sin
el apoyo de un sistema computacional. En el primer caso pueden ayudar a
disefar un mejor sistema y en el segundo se abre la oportunidad de desarro-
llar nuevos sistemas para apoyar la tarea. Evaluar un sistema en uso permite
identificar las fuentes comunes de errores y las operaciones que demandan
mas tiempo al usuario, de manera que un redisefio de la interface permita

hacer mas eficiente su uso.
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En investigacion en IHC la evaluaciéon permite probar hipotesis y des-
cubrir principios generales de disefio. Los avances vertiginosos en nuevas
formas de interacciéon dan origen a nuevas preguntas de investigacion y a
plantear constantemente nuevas hipotesis. Algunas de estas preguntas son
como se debe dar retroalimentacién por voz a un robot de servicio —para
facilitar su aceptacion— cuando no entiende el comando que recibe; qué ca-
pacidad tiene el ser humano de distinguir distintos patrones de vibracién pro-
ducidos por un reloj inteligente de manera que pueda asociarlos a la persona
que lo llama; cémo perciben terceros los riesgos a su privacidad cuando un
individuo utiliza unos lentes inteligentes que son capaces de tomar fotogra-
ffas de su entorno; o qué estrategia de comunicacion debe adoptar un agente
inteligente para motivar a un individuo a cambiar de comportamiento, por

ejemplo, para que deje de fumar.

En IHC se han desarrollado y adaptado distintas técnicas de evaluacién
usadas en otras areas de investigacion. Dado que la persona es el elemento
fundamental de la interaccion muchas de las técnicas de evaluacién en IHC

tienen su origen en la psicologia, la sociologia y la antropologfa.

Las técnicas para recabar informaciéon de usuarios incluyen i) el uso de
cuestionarios, ii) las entrevistas, iii) grupos focales y iv) la observacion. Los
cuestionarios permiten obtener informacién especifica de muchos sujetos;
las entrevistas ayudan a establecer el contexto del usuario y pueden ser es-
tructuradas, semi-estructuradas o no-estructuradas. Estas ultimas se basan
en preguntas abiertas y el flujo de la conversacion depende de las respuestas
que da el entrevistado. La entrevista no-estructurada permite generar datos
cualitativos y entender de manera mas profunda el contexto de uso de la tec-
nologfa. El grupo focal, por su parte, permite recabar opiniones de un grupo
de personas relacionadas con sus necesidades; es particularmente util para
encontrar puntos de coincidencia y cuando hay visiones alternativas. Final-
mente, la observacion permite analizar al usuario y a las tareas en el contexto

en que se llevan a cabo, asi como recabar informacion que dificilmente se
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puede obtener de otra forma. Incluso es posible que el sujeto no esté cons-
ciente de ciertos aspectos de la tarea o la forma como ésta se puede mejorar;
un escenario ilustrativo es el del médico que utiliza un expediente electrénico
sin darse cuenta que el paciente se siente ignorado, como en el ejemplo men-

cionado anteriormente.

La informacién recabada por las diferentes técnicas se puede analizar
por métodos cuantitativos o cualitativos. LLos primeros se basan en el plan-
teamiento de hipotesis derivadas de preguntas de investigacion. Para probar
estas hipotesis se disefian experimentos, los cuales se llevan a cabo con la
participacion de usuarios (ej., mediante dos interfaces de usuario diferentes);
se obtienen datos y se analizan utilizando técnicas estadisticas, notablemente,
pruebas de hipoétesis. Los resultados se discuten y se contrastan con la litera-

tura y, en lo posible, se generalizan.

Un ejemplo de métodos cuantitativos es la evaluacion de protocolos
de asistencia a llamadas de emergencia a través de diferentes medios.” En
este estudio se compara el uso de protocolos de atencion en papel con los
disponibles en una aplicacién desarrollada para teléfonos inteligentes en tres
condiciones distintas: cuando el paciente y la enfermera que sigue el proto-
colo se encuentran en el mismo lugar, cuando la interaccién se realiza por
teléfono y cuando se hace por videoconferencia. La evaluacion se realizé en
condiciones controladas en laboratorio con la participacion de 12 enfermeras
familiarizadas con los protocolos. Para asegurar que todas las enfermeras re-
cibieran el mismo estimulo en las distintas condiciones los pacientes fueron
interpretados por actores que seguian un script al solicitar la asistencia. Las
variables que se midieron en el estudio fueron el tiempo de la consulta, la
ruta de navegacién en el protocolo de atencion, las pausas en la conversa-
cion, el nimero de veces en que la enfermera y el paciente hacian contacto

visual (excluyendo la condicion de teléfono) y la eficacia de la consulta, en

! Castro, L. A., Favela, J., Garcia Pefia, C. (2014). Effects of communication media
choice on the quality and efficacy of emergency calls assisted by a mobile nursing
protocol tool. CIN-Computers informatics nursing, 32(11), 550-558.
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términos de si la enfermera sigui6 el protocolo adecuadamente vy si realizé la
recomendacion correcta. El estudio cuenta con dos variables independientes:
Tipo de protocolo (papel o teléfono inteligente) y Medio de comunicacion
(presencial, teléfono y videoconferencia). El analisis se basé en una prueba
de hipétesis utilizando analisis de varianza (ANOVA). Entre los resultados se
encontré que en el protocolo por teléfono se cometieron menos errores de
navegacion, que hubo menos contacto visual en las sesiones presenciales que
por videoconferencia, y que no hubo diferencia significativa entre lo adecua-
do de la recomendacién que realiza la enfermera siguiendo el protocolo en

las distintas condiciones.

Por otra parte, los métodos cualitativos se basan en el analisis de infor-
macion recabada principalmente de observacion y entrevistas semi-estruc-
turadas o no-estructuradas. En contraste con los métodos cuantitativos, una
evaluacion cualitativa generalmente involucra a pocos sujetos. Se parte de una
pregunta de investigacion abierta y el analisis es de caracter exploratorio, a
diferencia de las técnicas cuantitativas que buscan probar una hipétesis con-
creta. Las técnicas cualitativas permiten comprender de manera mas amplia
el problema de estudio, sin partir de un sesgo o una idea preconcebida. Asi-
mismo, la aplicacion de un método cualitativo puede generar nuevas hipotesis
que den lugar a una evaluacion cuantitativa posterior, lo que a su vez sugiere
el uso de Métodos Mixtos que complementen las fortalezas de ambos tipos y

disminuyan sus debilidades.

LLos métodos cualitativos se pueden ejemplificar con un estudio sobre la
petcepcion del envejecimiento y el uso de tecnologia realizado en México.”
Fiste consistié en una intervencién en la que seis adultos mayores utilizaron
cuatro paradigmas tecnolégicos novedosos para ellos (un celular inteligente,
un sistema de red social, un dispositivo para leer libros electrénicos y un
dispositivo vestible para monitorear actividad fisica). Se realizaron entrevis-

tas semi-estructuradas cada dos semanas con los participantes durante todo

2 Juarez, M. R., Gonzilez, V. M., Favela, . (2016). Effect of technology on aging pet-
ception. Health Informatics Journal. doi: 10.1177/1460458216661863
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el estudio. El analisis de la informacion se realiz6 mediante la técnica de la
“Teorfa Fundamentada”. Como resultado del analisis se produjo un modelo
para explicar el fendmeno del efecto del uso de la tecnologfa en la percepcion
de envejecimiento que fue comparado con otros marcos teoricos reportados
en la literatura. Se encontré que el uso de la tecnologia produce una serie de
efectos positivos en la auto-percepcion de los adultos mayores. Los infor-
mantes consideraron que los hacia sentirse mas jévenes, activos e indepen-
dientes. También reportaron que percibieron el uso de tecnologia como una

ayuda para mantenerse socialmente activos.

Los distintos grupos que realizan investigaciéon en IHC en México han
desarrollado infraestructura para apoyar la evaluacion de dispositivos y mo-
dos de interacciéon. Uno de los primeros esfuerzos en este sentido es el La-
boratorio de Tecnologias Interactivas y Cooperativas, en la Universidad de
las Américas Puebla”™ establecido en 1996. Destaca también el Usability 1.a-
boratory (Usalab) en la Universidad Tecnolégica de la Mixteca.” Estos la-
boratorios incluyen una camara Gessel, una area de observacion, una area
de uso asi como equipo y software especializado. Ademas de actividades de
investigacion se han utilizados para hacer evaluaciones de usabilidad en la
industria. Otro caso a resaltar es el laboratorio viviente Life at a Pie (Living
at a Pervasive Interaction Environment).” Un laboratotio viviente consiste en un
entorno de uso diario que tiene equipo embebido que facilita la integracion y
evaluacion de nuevas tecnologias. Life at a Pie es una escuela-clinica inteligente
para nifios con autismo establecida en Tijuana en el 2012. Tiene por objetivo
desarrollar y evaluar intervenciones innovadoras por medio de tecnologia de
computo ubicua en apoyo a los nifios con autismo y al personal de la escuela.
Varios salones y laboratorios de la escuela se han equipados con sensores y

pantallas situadas en apoyo a intervenciones basadas en tecnologia. Para gra-

3 Laboratorio de Tecnologias Interactivas y Cooperativas, http://lct.udlap.mx

™ Moteno Rocha, M. A., Hernandez Martinez, D. (2008). UsaLab: the experience of a
usability lab from the Mexican perspective. BCS HCI (2), pp. 171-172.

> Tentori, M., Escobedo, .. Balderas, G. L. (2015). A Smart Environment for Children
with Autism. IEEE Pervasive Computing 14(2):42-50. http:/ /www.pasitos.org/
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bar y monitorear la conducta de los nifios se utiliza un registro electrénico de
comportamientos que hace posible evaluar la eficacia de las intervenciones.
La integracion de la tecnologia en la escuela ha facilitado la participacién de
las maestras y los nifios en el co-diseno de las tecnologias asi como en su

evolucion.

La propuesta de nuevas técnicas de evaluacién o su adecuacion a nue-
VOS entornos o circunstancias es un area de investigacion activa en IHC. Un
ejemplo de dicho trabajo es la propuesta metodolégica llamada Naturalistic
Enactment” que propone un método para la evaluacién formativa de interac-
cion en condiciones naturales, en ambientes criticos, como los de cuidado a
la salud y en condiciones controladas. En esta linea se han realizado también
investigaciones de caracter tedrico relacionadas con la tecnologia y los siste-

mas biologicos” asi como el desarrollo interactivo de la conciencia social.™
6.4. Conclusiones

Interacciéon Humano-Computadora es un area relativamente joven que ha
tenido un gran impulso desde el nacimiento de la computacion personal. A
partir de entonces y derivado de un gran avance tecnoldgico ha tomado un
papel central en el disefio de nuevos productos tecnolégicos. La IHC es un
area multidisciplinaria por naturaleza y es precisamente esta caracteristica la

que hace que sea interesante y ofrezca un reto a quienes trabajan en ella.

6 Castro, L. A., Favela, ]., Garcia-Pefia, C. (2011). Naturalistic enactment to stimulate
user experience for the evaluation of a mobile elderly care application. Mobile HCI,
pp- 371-380.

77 Froese, T. (2014). Bio-machine hybrid technology: A theoretical assessment and
some suggestions for improved future design. Philosophy & Technology, 27(4): 539-560

" Froese, T., lizuka, H. & Ikegami, T. (2014). Using minimal human-computer interfa-
ces for studying the interactive development of social awareness. Frontiers in Psychology,

5(1061). doi: 10.3389/fpsyg.2014.01061
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Uno de estos retos es el estudio y disefio de interfaces naturales entre
humanos y computadoras. Aunque se ha avanzado en el tema queda aun
mucho por hacer. Recientemente se ha hablado de que la relacién entre hu-
manos y computadoras esta en un punto de quiebre en el que la maquina ya
no estara necesariamente supeditada a los deseos y necesidades del humano
—y en la que no se utilizara meramente como una herramienta— sino que se
lograr una integracion casi simbidtica entre ambos agentes.”” Con el término
“integracién” se pone un mayor énfasis en una era en la que los humanos
cohabitan con las computadoras de manera coordinada y cooperativa, con

grandes beneficios para la sociedad.

Es en esta integracién donde radican muchos de los principales retos
y oportunidades del area y también donde convergen multiples areas de in-
vestigacion de las ciencias de la computacion y disciplinas afines, como la
inteligencia artificial, el computo colaborativo, la robdtica, la telematica, el
procesamiento de sefales y el procesamiento del lenguaje natural, entre otras.
Mas atn, la transdisciplinariedad serd ain mas importante ya que se tendra
que comprender las maneras en que individuos, grupos y sociedad entienden,
interpretan y se adaptan a estas nuevas realidades a través de areas de estudio

como la ciberpsicologia y otras.

En el caso particular de México la investigacion en IHC puede ser poca
en nimeros pero ha tenido un impacto importante a nivel nacional. Un indi-
cador es la publicacion del libro “La Interaccion Humano-Computadora en
México”,* un esfuerzo colectivo que ofrece una introduccién para quienes
se inician en el area asi como referencias a avances realizados en el pais. Otro
indicador es el Congreso Mexicano de Interaccion Humano-Computadora
(Mex THC)," el cual se organiza cada dos afios desde 2006. Esto represen-

" Umer Farooq, U, Grudin, ]. (2016). Human-computer integration. Inferactions
23(6):26-32. doi: http://dx.doi.org/10.1145/3001896.

% Mufioz, J., Gonzilez, J. M., Sinchez, J. A. La Interaccién Humano-Computadora en
México, Pearson, 2016.

8 http://mexihc.org
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ta un gran reto, pero también una gran oportunidad para intercambiar (e
incluso cuestionar) puntos de vista fuertemente establecidos en sociedades
mas industrializadas. En particular, hay retos que dependen de problemas o
fenémenos prevalecientes en sociedades latinoamericanas, relacionados con
los indices de poblacion analfabeta, la marginacion, la criminalidad y las co-
munidades vulnerables. Asimismo, los aspectos sociales, geo-politicos y de-
mograficos, como la gran proporciéon de poblaciones indigenas, asi como el
acceso a infraestructura adecuada, son distintivos de nuestra region y requie-
ren soluciones especificas. Todas estas caracteristicas representan, sin duda,
un panorama de oportunidades en los que IHC puede incidir de manera muy

efectiva a través del diseno de tecnologias adecuadas.






7. Analisis de Sefiales y Reconocimiento
de Patrones

Este capitulo cubre la interseccion entre dos areas de investigacion y desa-
rrollo tecnolégico en computacion: el analisis de sefales digitales y el reco-
nocimiento automatico de patrones. Los términos sesales, patrones, andlisis y
reconocimiento son extensos y presentan un amplio margen de interpretacion.
Por esta razén, se inicia con una introduccién a dichos conceptos; se descri-
ben los problemas cientificos principales y algunas de las metodologias para
enfrentarlos y se aborda el trabajo de la comunidad cientifica mexicana. Final-
mente, se discuten las perspectivas y retos de esta area del conocimiento. Esta
tematica es ubicua y tiene aplicaciones en robotica, aprendizaje e inteligencia
computacional, interaccién humano-computadora y tecnologias de lenguaje

entre otras, como se discute en los capitulos correspondientes de este texto.

7.1. Definiciones y problematica

Una serial digital es un conjunto de magnitudes fisicas medidas en un punto
o intervalo de tiempo o espacio determinado. Estas magnitudes se represen-
tan de forma mds o menos congruente y finita en una computadora u otro
dispositivo digital, de tal forma que se puedan analizat. Por ejemplo, la tem-
g > >
peratura, la presion, la corriente eléctrica, asi como otros fenémenos, se re-
presentan como sefiales digitales. Las fotografias, termografias, radiografias y

tomografias se representan también como sefiales de dos o mas dimensiones

[233]
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(las llamadas “imagenes digitales”). Las sefiales pueden tener un origen fisico,
como los fenémenos mecanicos o electromagnéticos, o uno social, como los
econémicos, demograficos o los procesos de la administracion publica. Tam-
bién hay sefiales que resultan de procesos bioldgicos, como la voz, la presion
arterial, la actividad del cerebro, las secuencias de ADN vy la expresion de
genes. El analisis tiene por objetivo entender el contenido informativo de las
sefiales a fin de aprovechar, mejorar, corregir o simplemente profundizar el
conocimiento del fenémeno, proceso o evento que se estudia. A menudo se
miden varias sefiales al mismo tiempo, lo que permite un analisis mas profun-

do pero a la vez mas complejo.

Por su parte, un patrin es la representacion de una relacién estocastica
entre sefales y se obtiene mediante el analisis matematico de ejemplos de se-
fales adquiridas previamente. Por lo mismo, un patrén representa a una clase
de senales, que a su vez representa una clase de entidades individuales (obje-
tos, acciones, eventos, procesos, etc.). Normalmente se asocia una etiqueta a
cada patrén que indica el nombre de la clase correspondiente. Los patrones
se obtienen a partir de la extraccion de caracteristicas distintivas o atributos
de dichas entidades, normalmente del medio ambiente, por lo que las sefiales
casi siempre contienen detalles irrelevantes y se requiere reducir la informa-
cion sensada, de tal forma que se representen solo los rasgos significativos de
las clases. Los patrones se pueden usar para llevar a cabo tareas discriminato-
rias, predictivas o explicativas. Estas tareas se llevan a cabo usando algoritmos
conocidos como dlasificadores. Matematicamente, la clasificaciéon consiste en
partir un espacio #-dimensional, con una dimensién por cada caracteristica

relevante, y cada region de este espacio corresponde a una clase determinada.’'

El reconocimiento consiste en clasificar una o varias sefiales desconocidas
en la clase correspondiente. Por ejemplo, la sefal que representa a una radio-
graffa y la radiografia propiamente se pueden clasificar como “crecimiento

de la auricula izquierda”, “posible tumor maligno” o “paciente sano”. Otro

! Tou, J.T., Gonzalez, R. C. Pattern Recognition Principles, 2nd. edition, Addi-
son-Wesley, 1977.
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ejemplo es el reconocimeinto de personas o acciones, como en un sistema
b

de seguridad que analiza durante varios segundos el caminar de un sujeto

para identificarlo y clasificarlo como “usuario autorizado” o “usuario no autori-

zado.”

Un sistema de reconocimiento de patrones que se construye a partir de
analizar y manipular instancias o ejemplos de un problema se conoce como
adaptivo. Ia construccion de este tipo de sistemas tiene dos etapas principales:
disefo y evaluacion. En la primera se generan reglas de decisioén para clasi-
ficar instancias del problema y en la segunda se verifica de forma intensiva
que dichas reglas sean apropiadas para tomar buenas decisiones.” El disefio
del clasificador tiene a su vez varias etapas. Primero es necesario determinar
qué técnicas se deben emplear para limpiar las sefiales, es decir, eliminar el
ruido u otros componentes que no son relevantes para la aplicacion. Este
proceso se conoce como pre-procesamiento de la sefal. Posteriormente se
seleccionan las transformaciones matematicas para obtener las caracterfsti-
cas que representaran a la sefal y, consecuentemente, a los objetos o escenas
que ésta representa, de tal manera que se maximice la posibilidad de realizar
una buena clasificacién. Finalmente se escoge el método de clasificacion o
reconocimiento propiamente. Frecuentemente la seleccion de las estrategias
para extraer caracteristicas y el método de clasificacién estan estrechamente

relacionas y se influyen mutuamente. Este proceso se ilustra en la Figura 7.1.

El disefio de un clasificador es una actividad iterativa que implica probar
y modificar varias veces las transformaciones hasta encontrar las que ob-
tienen los mejores resultados. Este proceso depende en gran medida de la
experiencia de los disenadores; sin embargo, en los ultimos afios se ha incre-
mentado la investigaciéon de métodos basados en inteligencia artificial que

permiten realizar automaticamente algunas decisiones de disefio.

* Shih, EY. Image Processing and Pattern Recognition. Fundamentals and Techni-
ques. IEEE Press, Wiley, 2010.
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Figura 7.1. Etapas de disefio de un clasificador

Uno de los métodos mas exitosos de disefio automatico de clasificadores
se basa en el aprendizaje profundo, el cual ha tenido muy buenos resultados,

principalmente en problemas de visién y reconocimiento de voz.’

Por su parte, el uso de un sistema de reconocimiento involucra tres pa-
sos: 1) adquirir y pre-procesar la sefial, ii) aplicar las transformaciones para
obtener caracteristicas y iii) aplicar las reglas de reconocimiento y decision del

clasificador. Este proceso se ilustra en la Figura 7.2.

* LeCun, Y, Bengio, Y., Hinton, G. (2015). Deep learning. Nazure, 521(7553): 436—444.
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Figura 7.2. Pasos de un clasificador

El analisis de sefiales agrupa a una inmensa variedad de teorfas matematicas
y algoritmos que permiten definir secuencias de transformaciones orientadas
a la extraccién de informacion de las sefiales, en particular para su recono-
cimiento. El proceso de analisis se inicia con la observacion del fenémeno,
el cual se registra a través de sensores y genera datos crudos. Existen va-
rios tipos de transformaciones que pueden realizarse sobre una sefal digital,
como la convolucion, el filtrado de frecuencia, el sub-muestreo, las funciones
de transformacion tiempo-frecuencia y multi-resolucion, etc. Algunas de es-

tas transformaciones se describen brevemente en la siguiente seccion.

En resumen, el quehacer principal en el area de analisis de sefiales y reco-
nocimiento de patrones (AS/RP) es el desarrollo de nuevas transformaciones
y algoritmos, asi como la comprension de sus implicaciones matematicas,

bajo el contexto de asignacion de clases a objetos.

Ademas de resolver problemas de clasificacion, estas transformaciones
también son utiles para resolver problemas de regresion, ordenamiento, regu-

larizacion o asociacion de patrones, como se explica a continuacion:
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* Clasificacién/Regresion. Se asigna una sefial a una clase representada

por un modelo matematico a partir de una métrica apropiada.

* Inferencia. Consiste en hacer predicciones a corto, mediano o largo

plazo. Se lleva a cabo de manera posterior a la regresion.

*  Ordenamiento o indexacion de conjuntos. Se realiza como parte del

proceso de toma de decisiones, de forma posterior a la inferencia.

* Regularizacion. Se lleva a cabo, entre otras cosas, para apoyar el dise-
flo de modelos de clasificacion cuando se cuenta con pocas muestras
o éstas estan desbalanceadas; la regularizacion previene favorecer la

clase o clases mayormente representadas.

* Asociacién. Consiste en comparar las caracteristicas de una muestra

con las de una clase o patrén conocido.

AS/RP esta intimamente relacionado a otras ciencias, como la estadis-
tica, la fisica, la topologia y la matematica, asi como a varias ramas de la
ingenierfa, por lo que muchos investigadores provienen de ambitos multidis-
ciplinatios. Por lo mismo, aunque AS/RP toma técnicas y modelos de otras
disciplinas cientificas es una especialidad por si misma. Por ejemplo, la trans-
formada rapida de Fourier," utilizada ampliamente por AS/RP, surgié en el
ambito de las matematicas.” Asimismo, AS/RP es una disciplina ubicua y se
aplica practicamente a cualquier rama de las ciencias exactas, naturales o de la
ingenierfa. Esto ejerce una fuerte influencia en la generacion de soluciones y
promueve el trabajo interdisciplinario, aunque también ha provocado algunos
inconvenientes, como la duplicidad de las metodologias, las ambigiiedades en

el vocabulario, la aplicaciéon por inexpertos o su utilizaciéon de manera ad hoc,

* Cooley, J.W., J.W. Tukey (1965). An algorithm for the machine calculation of complex
Fourier series. Mathematics of Computation, 19(2):297-301.

> Ramirez Cortés, J. M., Gémez Gil M. P, Baez Lépez, D. (1998). El algoritmo de la trans-
formada rapida de Fourier y su controvertido origen. Ciencia y Desarrollo, 24(139):70-77.
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por lo que su importancia se minimiza frecuentemente. Por todo esto la AS/

RP es una sub-disciplina de la Computacion y los cientificos dedicados a su

estudio utilizan metodologias que van mucho mas alla de la programacion

basica o del uso ciego de paqueterfa de software.

El crecimiento que ha experimentado la investigacion y aplicacion de

AS/RP en los ultimos afios, gracias al avance del poder de computo y a la

creciente vinculacion entre investigadores de diferentes disciplinas, ha dado

lugar a los siguientes desarrollos:

1I

111

La especializacion por sub-dreas. Los problemas mas comunes a los
que se enfrenta AS/RP se han estudiados desde hace mucho tiem-
po y se han conseguido enormes avances en las propuestas de solu-
ciones. Esto ha generado una especializacion, por lo que es comin
encontrar expertos enfocados a metodologfas particulares. En la
siguiente seccion se detallan algunas de las especialidades mas po-

pulares entre los investigadores mexicanos.

La especializacion en cuanto al enfoque de investigacion. Es posible en-
contrar dos tipos fundamentales de interaccion con los dominios
de aplicacién: 1) buscar nuevos dominios de aplicacion para meto-
dologias ya existentes, con el objetivo de abrir nuevos horizontes
o atender alguna necesidad ain no cubierta, y ii) desarrollar alter-
nativas metodolégicas novedosas, 6ptimas en algin sentido, que

enriquezcan el abanico de opciones existentes.

La produccion de herramientas genéricas y especializadas. Existen multiples
entornos y herramientas de caracter genérico que dan servicio a
diferentes dominios de aplicacién como LabView®,° Matlab®" o

el software estadistico R.® Estas herramientas ofrecen librerias con

¢ http:/ /www.ni.com/labview/why/esa/
" https://es.mathworks.com/products/matlab.html
¥ https:/ /www.t-project.org/
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modulos robustos que implementan los métodos y algoritmos mas
populares para la solucién de aplicaciones de AS/RP. Hay tam-
bién un sinnumero de tutoriales, libros y cursos que apoyan a los
disefiadores en la construccion de soluciones basadas en estas he-
rramientas. Por otra parte, se han creado otras mas especializadas,
como Hércules, que se usa para desarrollar aplicaciones de vision
computacional,” o WEKA'" para tareas de aprendizaje y minerfa de
datos. Ademas, existe una inmensa variedad de aplicaciones de sof-
tware, que utilizan lenguajes de programacion de propésito gene-
ral, como C++, Phyton'' o Java.'”? Como sucede en la construccion
de cualquier otro sistema de software, el uso de técnicas formales
de programacion e ingenierfa de software es de vital importancia
para conseguir una implementacion eficiente y robusta, capaz de
aprovechar al maximo el poder de cémputo y los avances de la

ciencia.

E7 desarrollo de investigaciones con enfoques empirico y analitico. El area
AS/RP, como otras ramas de la ciencia, requiere y se beneficia tan-
to del conocimiento empirico o experimental como del analitico o
demostrativo formal. Asimismo, encontrar una soluciéon exacta u
optima, desde el punto de vista de la reduccion de un sesgo para
un problema determinado, no siempre supone el haber alcanzado
el fin de una investigacion. Otros tipos de optimizacion, como la
reduccion de los requerimientos de computo en tiempos de ejecu-
cién y/o espacio de almacenamiento, la construccion de heuristi-
cas avanzadas o el desarrollo de métodos que generen soluciones
aproximadas no exactas pero eficientes, conllevan a que el area esté

en constante revision y se genere un avance del conocimiento.

? http:/ /www.mvtec.com/products/halcon/product-information/
' http:/ /www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html

" https:/ /www.python.org/

2 https:/ /www.java.com/es/
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7.2. Metodologias y herramientas

En esta seccion se describen algunos de los métodos y herramientas mas po-
pulares para resolver los tres problemas fundamentales que enfrenta el disefio
de sistemas AS/RP:

* Larepresentacion adecuada de las sefiales de entrada (procesamiento

de senales)
e La extraccion de las caracteristicas

* La determinacion del proceso de decisién 6ptimo para estimar para-
metros de separacion del espacio de caracteristicas (reconocimiento

de patrones).

Para abordar los dos primeros problemas se utilizan técnicas de proce-
samiento de sefales e imagenes y para el tercero hay una gran variedad de
algoritmos apoyados en modelos matematicos, estadisticos, de inteligencia
artificial, inteligencia computacional, teorfa de caos, teorfa cuantica, etc. A
continuaciéon se explican brevemente algunos de los conceptos basicos en

que se apoyan estas soluciones.
7.2.1. Analisis de Sefales

Los conceptos y métodos basicos asociados al analsis de sefiales e imagenes
estan disponibles en libros cldsicos como los de Proakis y Manolakis,”” Gon-
zalez y Woods', Cuevas et al."” y Rodtiguez y Sossa.'

P Proakis, J.G., Manolakis, D.G. Digital Signal Processing. Third Edition. Prentice
Hall, 1996.

" Gonzalez, R.C., Woods, R. E. Digital Image Processing. Fourth Edition. Prentice
Hall, 2016. Con contribuciones del Dr. Ernestro Bribiesca, del Instituto de Investigaciones
en Matematicas Aplicadas y en Sistemas (IIMAS), Universidad Nacional Auténoma de M¢é-
xico (UNAM).

5 Cuevas, E., Zaldivar, D., Pérez,M. Procesamiento digital de imagenes con Matlab y
Simulink, AlfaOmega, 2010.

' Rodriguez, R., Sossa, H. Procesamiento y analisis digital de imagenes, Alfaome-
ga-RAMA, 2012.
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Algunos conceptos que comunmente aparecen en la descripcion de téc-

nicas para procesar sefiales y extraer caracteristicas son los siguientes:

Convolucion. Es una funcién u operacion que superpone una funcion
de referencia con la inversa de otra, con diferentes desplazamientos,
y produce o genera una nueva funcién. En el contexto del procesa-
miento de sefiales digitales, dichas funciones son discretas, es decir,
so6lo tienen valores en instantes especificos y regulares de tiempo. La
convolucién se utiliza entre otras cosas para filtrar sefales, obtener
promedios ponderados en el tiempo, calcular el “eco” de un sonido,

etcétera.

Transformada de Fourier. Este es uno de los algoritmos mas utilizados
en AS/RP; se basa en la serie matematica definida por Jean-Baptiste
Joseph Fourier, quien vivié en el siglo XIX. Fourier demostré que
cualquier funcion se puede representar por una setie infinita de fun-
ciones trigonométricas sinusoidales. Esta teorfa ha sido la base de
muchas otras y, en particular, de algoritmos que permiten representar
una funcién discreta definida en el tiempo como una serie de sefiales
sinusoidales de diferentes frecuencias. Los coeficientes de los términos
de dicha serie representan la contribucion de cada frecuencia en la sefial
original. Existen varios algoritmos para calcular dicha transformacion

entre los que destaca la Transformada Rapida de Fourier."

Filtrado de seitales. Consiste en transformar una sefial en otra a través
de modificarla mediante operaciones de multiplicaciéon o de convolu-
cion. El filtrado puede realizarse en el dominio de frecuencia o en el
dominio espacial. En el primer caso se restringen sus valores de fre-
cuencia, ya sea eliminando un rango inferior, un rango superior o de-
jando solamente una banda posible de valores. En el segundo se rea-

lizan operaciones entre todos los pixeles de una imagen y una matriz

7 Cooley, J.W.,, J.W. Tukey (1965). An Algorithm for the Machine Calculation of Com-
plex Fourier Series. Mathematics of Computation, 19(2):297-301.
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de coeficientes conocida como “kernel”. El filtrado de sefiales tiene
muchas aplicaciones, por ejemplo, eliminacion de ruido, suavizado de

la sefial, deteccion de la presencia de fendmenos especificos, etcétera.

o Abnalisis multi-resolucion y transformadas Wavelets. E1 analisis de Fourier in-
forma sobre los componentes espectrales de frecuencia de una sefial
discreta, pero no especifica el tiempo exacto en que ocurrieron dichas
frecuencias. Ademas, la resolucion en las frecuencias que se obtiene
depende de la resolucién en el tiempo y del tamafio de la ventana
que se utilice. El analisis wavelet permite solventar estas limitaciones
ya que maneja diferentes tiempos y escalas de resoluciéon a la vez.
Las wavelets, conocidas en espafiol como “ondeletas”, son funciones
matematicas que satisfacen ciertos requerimientos; por ejemplo, son
irregulares, asimétricas y con media cero. Las funciones wavelets mas
famosas incluyen a la Daubechies (llamada asi en honor a su creado-
ra), Motlet y Gaussiana.'® Las caracteristicas de las wavelet permiten
su uso como funciones base, es decir, cualquier funcién se puede re-

presentar como una combinacién lineal de funciones wavelets.

*  Transformacion de color, escalas de grises y bitmaps. Cada pixel de una ima-
gen se puede representar —entre muchas formas— como: 1) una ter-
na de valores enteros, donde cada uno representa un componente del
color (por ejemplo, rojo, verde y azul) que en conjunto representan
al color, ii) un nimero entero que representa un nivel de gris, y iii)
un numero binario, donde 0 y 1 representan que el pixel es blanco y
negro respectivamente. En la soluciéon de problemas particulares es
comun hacer transformaciones entre estos formatos, como del color
a su representacion binaria o a niveles de gris, o asignar un color es-
pecifico o “falso color” a un rango de niveles de gtis, a fin de resaltar

alguna propiedad.

'8 Daubechies, 1. Ten lectures on wavelets. Society for industrial and applied mathe-
matics, 1992.
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*  Mejoramiento de imagenes. A través del uso de operaciones matriciales se

puede alterar como luce una imagen para apreciar mejor sus detalles.

o Compresion de imdgenes. Dado que la representacion de imagenes a tra-
vés de pixeles puede ser muy grande, a veces es necesario reducir su

tamafo pero sin perder detalles relevantes al problema.

o Segmentacion. Consiste en separar los objetos que forman una imagen

para poder analizarlos, agruparlos o clasificarlos.
7.2.2. Reconocimiento de Patrones

La tarea fundamental del reconocimiento de patrones es determinar el pro-
ceso de decision para separar el espacio de caracteristicas. Existen una gran
cantidad de técnicas para realizar esta decision. Los conceptos y métodos
mds importantes se pueden consultar en textos ampliamente conocidos.'”*

Algunos de los mas utilizados son los siguientes:

*  Estimacion paramétrica. Se estima la probabilidad condicional de ocu-
rrencia de una clase, dado un conjunto de ejemplos para £ clases de-
terminadas de antemano. La forma de dicha probabilidad condicional
no se conoce de antemano por lo que se asume y se calculan los pa-
rametros que la describen. Este es un problema clasico de estadistica
que se aborda cominmente de dos maneras: con estimacion Bayesia-
na y con estimacion de maxima probabilidad. La primera considera a
los parametros como variables aleatorias que tienen una distribucion
probabilistica conocida, mientras que la segunda considera a los para-

metros como cantidades fijas pero desconocidas.

o Estimacion no paramétrica. Estas técnicas no requieren determinar el

namero de clases de antemano y se pueden usar sin la necesidad de

¥ Duda, R. O., Hart, P. E., Stork, D. G. Pattern classification, Second Edition. John
Wiley & Sons, 2000.
» Bishop, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning, Springer, 2006.
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suponer la forma de las funciones de distribucion. Se utilizan en va-
rios tipos de reconocedores, por ejemplo, la estimacion de funciones
de densidad, las ventanas de Parzen o la técnica de estimacion de £

vecinos mas cercanos.

Funciones discriminantes lineales. Asumen que las funciones que separan a
las clases son lineales y se conocen de antemamo, y utilizan ejemplos
o instancias del problema para estimar sus parametros. Estas técnicas
incluyen al perceptrén, las maquinas de soporte vectorial y el proce-
dimiento de Widrow-Hoff, también conocido como la regla de mini-
mos cuadrados promedio (LMS por sus siglas en inglés Least-Mean-

Squared); son muy populares y faciles de implementar.

Funciones discriminantes no lineales. Incluyen a las redes neuronales de
varios niveles (Multilayer Perceptrons o MLP por sus siglas en inglés) y

las redes de funciones de base radial.

Meétodos estocdsticos. Utilizan el azar (es decir, funciones aleatorias o ran-
dom) para buscar los parametros que definen a modelos de decision
complejos; se aplican cuando el espacio del problema es muy grande
o cuando se cuenta con pocos datos de entrenamiento. Los modelos
mas comunes incluyen al de Boltzmann, inspirado en la mecanica es-
tadistica y a los métodos evolutivos, inspirados en la biologfa. Estos

métodos requieren grandes recursos de computo.

Meétodos no meétricos. Se utilizan cuando las caracteristicas de las instan-
cias del problema tienen valores discretos nominales (o “etiquetas”),
por lo que no se aplican medidas de similitud, como distancias métri-
cas, ni presentan algiin orden. Por lo mismo, las descripciones se ha-
cen con listas de los atributos con sus valores correspondientes. Los
métodos mas comunes incluyen a los arboles de decision, arboles de
Clasificacion y Regresion (CART por sus siglas en inglés Classification

and Regression Trees) y algunas de sus variaciones.
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Algoritmos de aprendizaje supervisados. 1os clasificadores se construyen
con algoritmos de aprendizaje de maquina que utilizan ejemplos de
sefiales previamente etiquetadas con la clase a la que pertencen. En
estos algoritmos las clases se conocen o determinan de antemano y
dependen de que un “maestro”, normalmente un experto humano,

asigne los ejemplos a las clases a las que pertenencen.

Aprendizaje no supervisado y agrupamiento. Hay problemas en los cua-
les no se conocen las clases de las sefiales de antemano, por lo que
tampoco se pueden etiquetar a las sefiales de ejemplo; en este caso el
diseno de clasificadores se basa en algoritmos que busquen la estruc-
tura inherente a los datos, sin la ayuda de un “maestro” —como suce-
de en el aprendizaje supervisado— para formar grupos de instancias
del problema o clusters que correspondan a las clases. Una vez que se
determinan estos grupos se les pueden asignar etiquetas apropiadas.
El agrupamiento se basa en la intuicién de que las instancias de cada
clase son mas similares entre s{ y menos similares con las instancias de
otras clases, por lo que depende en gran medida del tipo de métricas
y distancias utilizadas. El agrupamiento y las técnicas de aprendizaje
no supervisado son muy utilizados para la minerfa de datos. Entre los
métodos mas comunes se encuentra el de £-medias, el agrupamiento
jerarquico, los métodos basados en grafos, los modelos de analisis de
componentes principales (PCA por sus siglas en inglés de Principal
Component Analysis) y los mapas auto-organizados (SOM por sus siglas
en inglés Se/f-Organizing Maps).

7.3. La investigacion de AS/RP en México

Segtin el Portal SCImago de clasificaciones de revistas y publicaciones por
pais,”’ el cual se basa en las bases de datos de SCOPUS-Elsevier,? México

! Portal SCImago Journal & Country Rank (2016). http://www.scimagojr.com/
* Elsevier. Scopus (2011) http://www.americalatina.elsevier.com/cotporate/es/scopus.

php#
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se encuentra entre los primeros lugares de América Latina que realizan pu-
blicaciones cientificas relacionadas a las areas de procesamiento de sefiales,
vision por computadora, reconocimiento de patrones e inteligencia artificial,
todas ellas componentes fundamentales de AS/RP. A continuacion se descri-
ben algunos de los trabajos desarrollados por la comunidad mexicana en este

campo del conocimiento.

7.3.1. Reconocimiento de patrones en grandes bases de datos

La evolucién actual de las tecnologias de adquisicion y almacenamiento de
datos masivos ha tenido como consecuencia que ya no sea posible anali-
zar estos recursos con herramientas comunes. Esto ha generado una nueva
tendencia para el analisis de informacion y la toma de decisiones conocida
como Big Data; que consiste en los activos disponibles en grandes volumenes
de datos que se pueden originar en una gran variedad de fuentes como los
sistemas GPS, dispositivos moviles, redes sociales, sensores digitales, ADN,
colisionadores de particulas, etc. El volumen de informacién se mide en Gi-
gabytes (GB) = 107, Terabytes (IB) = 10", Petabytes (PB) = 10", Exabytes
(EB) = 10" o Zettabytes (ZB) = 10*. Un ejemplo de base de datos que
maneja estos niveles de informacion es Gen Bank del Centro Nacional de In-
formacion sobre Biotecnologia en los Estados Unidos (NCBI, por sus siglas
en inglés), la cual contenia 1.67 Terabytes de bases de pares de nucle6tidos o
ADN? en octubre de 2016. Otros escenarios comunes donde se aplica el Big
Data incluyen el analisis de sentimientos™ y el seguimiento a preferencias de

los usuarios,® el procesamiento de informacién de sensores e Internet de las

# National Center for Biotechnology Information. GenBank and WGS Statistics.
https:/ /www.ncbinlm.nih.gov/genbank/statistics/

* Utiarte-Arcia, A. V., Lépez-Yiilez, L., Yafiez-Marquez, C., Gama, J., Camacho-Nieto, O.
(2015). Data stream classification based on the gamma classifier. Mathematical Problems
in Engineering 1(17), doi: 10.1155/2015/939175

» Ver el capitulo de Lingtifstica Computacional en este texto.
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cosas,” el andlisis de accesos a servidores, seguridad en dispositivos méviles,”

el andlisis de informacion médica® y el andlisis semdntico sobre Internet.”
Estas grandes bases de datos normalmente no estan estructuradas, por lo que
la minerfa de datos™ apoyada en sistemas de agrupamiento de datos automa-
ticos” es una herramienta fundamental para la toma de decisiones en grandes

bases de datos.

7.3.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos computacionales ca-
paces de adaptar su comportamiento en respuesta a ejemplos tomados
del medio ambiente.”” Estos modelos se inspiran en la anatomia del cere-
bro y de las neuronas bioldgicas, aunque estan bastante lejos de represen-
tar exactamente dichos objetos o los procesos cerebrales de los seres vivos.
Aun asf, las RNA presentan caracteristicas muy interesantes que las ha-

cen apropiadas para la solucién de algunos problemas asociados a AS/RP.

Como sucede con otras técnicas de la inteligencia computacional, la ma-

yoria de los modelos artificiales de redes neuronales no buscan realmente ser

% Rios, L. G., Diéguez, J. A. I. (2016). A Big Data Test-bed for Analyzing Data Ge-
nerated by an Air Pollution Sensor Network. Inzernational Journal of Web Services Research
IJWSR), 13(4), 19-35.

7 Rodriguez-Mota, A., Escamilla-Ambrosio, P. J., Morales-Ortega, S., Salinas-Rosales, M.,
& Aguirre-Anaya, E. (2016). Towards a 2-hybrid Android malware detection test fra-
mework. Proc. of 2016 International Conference on Electronics, Communications and Computers (CO-
NIELLECOMP 2016), IEEE, pp. 54-61.

# Ver el capitulo de Interaccién Humano-Computadora.

¥ Guzman-Arenas, A., Cuevas, A. D. (2010). Knowledge accumulation through auto-
matic merging of ontologies. Expert Systems with Applications, 37(3):1991-2005.

% Witten, I.,Frank, E., Hall, M. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques. Third edition, Morgan Kaufmann, 2011.

3! Kuri-Morales, A., & Rodriguez-Erazo, F. (2009). A search space reduction metho-
dology for data mining in large databases. Engineering Applications of Artificial Intelligence,
22(1):57-65.

32 Haykin, S. Neural Networks and Learning Machines. Third Edition, Pearson
Education, 2009.



ANALISIS DE SENALES Y RECONOCIMIENTO DE PATRONES 249

una copia exacta del modelo original, sino mas bien simular las actividades de
procesamiento auténomo y distribuido de las neuronas, asi como su conecti-

vidad y capacidad de influencia vecinal.

LLas RNA son capaces de almacenar y utilizar el conocimiento adquirido
de la experiencia, el cual se representa por numeros reales que modelan la
fuerza sinaptica que hay entre neuronas bioldgicas. Para una red neuronal,
aprender significa modificar los valores de los pesos (nimeros reales) con un

algoritmo de aprendizaje, normalmente supervisado.

La investigacion que se desarrolla en México en redes neuronales artifi-

ciales para AS/EP es extensa y en diversos dominios, por ejemplo en analisis

4 35

de genes,” desbalance de clases,” segmentacion de imagenes,” algoritmos

de aprendizaje hibridos, clasificacion estelar,”” entrenamiento de redes mot-

39

fologicas para clasificacion,™ redes basadas en wavelets,” aproximacién de

» Gatro, B. A, Rodriguez, K., Vizquez, R. A. (2016). Classification of DNA mi-
croarrays using artificial neural networks and ABC algorithm. Applied Soft Computing,
38:548-560.

* Alejo, R., Valdovinos, R. M., Garcia, V., & Pacheco-Sanchez, J. H. (2013). A hybrid
method to face class overlap and class imbalance on neural networks and multi-class
scenarios. Pattern Recognition 1 etters, 34(4):380-388.

» Trujillo, M.C.R., Alarcén, T.E., Dalmau, O.S., Zamudio-Ojeda, A. (2017) Segmentation
of carbon nanotube images through an artificial neural network, Soft Computing, 21:
611. doi:10.1007/s00500-016-2426-1

% Castro, J. R., Castillo, O., Melin, P, Rodriguez-Diaz, A. (2009). A hybrid learning al-
gorithm for a class of interval type-2 fuzzy neural networks. Information Sciences, 179(13),
2175-2193.

7 Gulati, R. K., Gupta, R., Singh, H. P. (1998). Analysis of IUE Low Resolution Spec-
tra Using Artificial Neural Networks. En Ultraviolet Astrophysics Beyond the IUE Final Ar-
chive, 413:711-711.

* Sossa, H., Guevara, E. (2014). Efficient training for dendrite morphological neural
networks. Neurocomputing, 131:132-142.

¥ Alarcon-Aquino, V., Bartia, J. A. (2006). Multitesolution FIR neural-network-based
learning algorithm applied to network traffic prediction. IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics, Part C (Applications and Reviews), 36(2):208-220.
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funciones para evaluacion® y prediccion®! y memorias asociativas.*** Una dis-

cusién mas amplia de esta tematica se presenta en el capitulo 2.

7.3.3. Aprendizaje Profundo

En el contexto de Inteligencia Artificial (IA), “aprendizaje profundo” (en
inglés Deep Learning o DL) se refiere a la adquisicion de conocimiento a tra-
vés del uso de maquinas con vatios niveles para la extraccién.” El adjetivo
“profundo” se aplica a la forma en que se adquiere el conocimiento y no al
conocimiento en si mismo. La gran ventaja de DL es que no se requiere defi-
nir de antemano las caracteristicas o atributos que identifican a los patrones,
sino que se generan de forma automatica manipulando datos crudos. A este
estilo se le conoce como “aprendizaje de representaciones” el cual construye
caracteristicas de alto nivel automaticamente, para lo cual utiliza una gran

cantidad de niveles jerarquicos de extractores.

7.3.4. Clasificacion y control para interfaces cerebro/compu-
tadora

Las interfaces cerebro-computadora (Brain Computer Interfaces o BCI por sus
siglas en inglés) tienen por objetivo permitir que un humano controle de for-

ma voluntaria a un dispositivo —como una protesis 0 manejar un carro— a

Y Goémez-Gil P, Mendoza-Velizquez A. Redes Neuronales Artificiales para califi-
car la capacidad de crédito de entidades Mexicanas de Gobierno. Komputer- Sapiens, 2
(2):26-29.

! Fonseca-Delgado, R., Gémez-Gil, P. (2016). Modeling Diversity in Ensembles for
Time-Series Prediction Based on Self-Organizing Maps. En Merényi, E., Mendenhall,
M., O’Driscoll, P. (eds.) Advances in Self-Organizing Maps and Learning Vector Quantiza-
tion, Springer, pp.119-128.

* Cruz,B., Sossa, H., Barrén, R. (2007). A new two-level associative memory for effi-
cient pattern restoration. Newral Processing Letters, 25(1):1-16.

# Villegas, J., Sossa, H., Avilés, C., Olague, G. (2011). Automatic Synthesis of Associa-
tive Memories through Genetic Programming: a co-evolutionary approach. Revista
Meicana de Fisica, 57(2):110-116.

* Ver nota 3.
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través de senales cerebrales. El principio de funcionamiento consiste en aso-
ciar una seflal producida por el cerebro como resultado de fijar la atencién
o pensar en algo especifico, de caracter arbitrario, con una accién de con-
trol concreta. Para producir la sefial el usuario puede seguir varias estrategias,

como la atencion selectiva o la imaginacién motora.

El proceso utiliza un algoritmo de aprendizaje de maquina supervisado,
cuyas entradas son las caracteristicas de la sefial cerebral y las salidas las cla-
ses de acciones de interés. En la fase de entrenamiento el sujeto piensa en el
objetivo asociado con la accioén, al tiempo que se analiza y clasifica la sefial
cerebral. Este proceso se realiza para cada una de las acciones que se deberan
controlar por la interfaz cerebral. En la fase de uso, una vez que se cuenta con
el clasificador, el sujeto piensa en el objetivo, se procesa la senal, se alimenta
al clasificador y se envia la sefial de control correspondiente, que en el caso

basico es simplemente habilitar o inhibir al dispositivo.

La adquisicion de la sefal cerebral puede ser de forma invasiva, a través
de implantes cerebrales, o no invasiva a través de dispositivos externos colo-
cados a los usuarios, tales como sistemas de adquisicion de electroencefalo-

gramas o diademas.

Es importante subrayar que estos dispositivos no leen los contenidos
mentales o los pensamientos, ni controlan la accion motora intencional, sino
simplemente asocian la sefial que se correlaciona con un proceso mental con

una accion particular.

La construccion de las interfaces cerebrales involucra tareas de proce-
samiento de sefales y reconocimiento de patrones avanzadas. Como todo
sistema de clasificacion, un sistema BCI contiene actividades de adquisicion
de sefiales, pre-procesamiento, extraccion de caracteristicas, clasificacion y

ejecucion de la accion deseada.
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La comunidad mexicana AS/RP trabaja extensamente disefiando aplica-
ciones basadas en BCI, por lo que existe una gran cantidad de trabajos.*#4
Algunos proyectos aprovechan las ventajas de las técnicas de aprendizaje de
redes neuronales artificiales para clasificar las sefiales usando informacion

temporal.*

7.3.5. Analisis y prediccion de series de tiempo

Esta tarea consiste en predecir los valores de las variables que caracterizan a
un fenémeno o el comportamiento de un sistema en base a sus valores en el
pasado. Este es un problema complejo, sobre todo cuando se intenta aplicar a
sistemas altamente no lineales o cadticos, los cuales son frecuentes en aplica-
ciones de AS/RP.* Debido a su gran variedad de aplicaciones, el prondstico
de series de tiempo ha sido de gran interés en los ultimos afios. Hay dos tipos
basicos de prediccion: a un paso (también conocida como a corto plazo) y a
largo plazo. De éstos, el segundo es el mas dificil y frecuentemente imposible

de resolver, pero atn asi es necesario contar con estimados de los posibles va-

# Lépez-Espejel, ]. N. (2015). Control de movimiento de objetos a través del uso de
electro-encefalogramas y redes neuronales artificiales con equipo de bajo costo, Tesis
de Licenciatura en Ingenieria en Ciencias de la Computacion. Benemérita Universidad Auto-
noma de Puebla- Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica.

% Alvarado-Gonzilez, M., Gardufio, E. Bribiesca, E., Yafez-Suarez, O., Medina-Ba-
fiuelos, V. (2016). P300 Detection Based on EEG Shape Features. Computational and
Mathematical Methods in Medicine, 14. doi: 10.1155/2016/2029791; ver también Alvara-
do-Gonzalez, M. Interfaces Cerebro Computadora con perspectivas a su aplicacion
en robots de servicio (2015), Tesis de Doctorado, Universidad Nacional Auténoma de
México, Ciudad de México.

7 Neri, J. E (2013). Disefio y desarrollo de un sistema para el control mental de
protesis utilizando una interfaz cerebro-computadora (BCI), Tesis de Licenciatura, In-
genierfa en Computacion, Facultad de Ingenierfa, UNAM.

# Morales-Flores, E., Ramirez-Cortés, ] M., Gémez-Gil, P, Alarcén-Aquino V (2013).
Brain Computer Interface Development Based on Recurrent Neural Networks and
ANFIS Systems. En Melin, P, Castillo, O. (Eds.) Soft Computing Applications in Optimi-
zation, Control and Recognition, pp. 215-236, Springer.

¥ Gomez-Gil, P, Ramirez-Cortes, J. M., Pomares Hernandez, S. E., Alarcén-Aquino, V.
(2011). A neural network scheme for long-term forecasting of chaotic time series.
Neural Processing Letters, 33(3):215-233.
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lores a futuro de una serie. Hay una gran cantidad de técnicas que se utilizan

para hacer las predicciones, como las redes neuronales artificiales.”
7.3.6. Vision Computacional®

La visiéon computacional es un area de gran amplitud en términos de inves-
tigacion. Intuitivamente estudia el procesamiento de informacion visual en
formato digital, como la que se genera por las camaras de video, camaras fo-
tograficas, imagenes en la web, scanners digitales, entre otras. Desde sus inicios
ha habido tres problemas fundamentales a resolver dada una imagen de en-
trada:*® i) construir una representacion de los elementos atémicos que com-
ponen a una imagen, como las esquinas o intersecciones que se forman en
la escena, en ventanas, puertas, pisos, objetos, o bien los bordes o lineas que
surgen de las formas geométricas contenidas en la escena; ii) describir las pro-
piedades de la escena tales como luminosidad, rugosidad, textura, etc., y iii)

inducir una representacion en 3-D de los objetos que aparecen en la escena.

Si bien la visién computacional se motiva en la visiéon natural, su obje-
tivo no es imitar el proceso biolégico sino mas bien desarrollar algoritmos
que permitan resolver tareas que un humano resuelve de manera natural,
como reconocer rostros, seguir con la mirada un objetivo, calcular distancias
mediante la obsetrvacién visual de la escena, analizar videos,” comprender el
lenguaje de sefias, reconocer la geometria de una habitaciéon en una imagen,

etc.” Estas y muchas otras tareas visuales parecen sencillas para nosotros

% Gomez-Gil, P. (2007). Long Term Prediction, Chaos and Artificial Neural Netwot-
ks. Where is the meeting point? Engineering Letters, (15)1:1-5.

> Ver la seccién correspondiente en el capitulo de Robética de Servicio en este mismo
texto.

> Marr, D. Vision: A computational investigation into the human representation and
processing of visual information, The MIT Press. 1982.

> Campos, Y., Sossa, H., Pajates, G. (2016). Spatio-temporal analysis for obstacle de-
tection in agricultural videos. Applied Soft Computing, 45:86-97.

> Osuna-Coutifio, J. A., Martinez-Carranza, J., Arias-Estrada, M., Mayol-Cuevas, W. (2016).
Dominant Plane Recognition in Interior Scenes from a Single Image. En Proc. of the
International Conference on Pattern Recognition. pp. 1923-1928.
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pero pueden demandar grandes cantidades de recursos computacionales para

un sistema artificial.

7.3.7. Audiciéon Robética®

LLa audicion robotica es una sub-especialidad del analisis de escenas auditivas.
De la misma forma que las escenas visuales se constituyen por individuos con
propiedades y relaciones espaciales, las escenas auditivas contienen individuos
que corresponden a las fuentes sonoras, con sus respectivas propiedades y re-
laciones acusticas. La audicion robética tiene como proposito construir una
representaciéon o imagen de la escena acustica de manera analoga al proceso
de visiéon computacional cuyo objetivo es construir una representacion de la
escena visual. El primer paso es separar a las fuentes sonoras, lo que corres-
ponde con indentificar a los individuos de la escena visual, para llevar a cabo,
por ejemplo, reconocimiento de voz. Se le refiere como “robética” porque
normalmente se lleva a cabo por robots —como de servicio o de rescate—
aunque también es posible incorporarla a dispositivos mas pequefios como
teléfonos moviles o dispositivos de ayuda auditiva. En México se ha imple-
mentado la localizacién de multiples locutores como parte de una aplicacion
de mesero en un robot de servicio. Gracias a esta funcionalidad los comensa-

les puede llamar al robot por voz para peditle que tome la orden.”

7.3.8. Vehiculos Auténomos

El crecimiento vertiginoso de las grandes ciudades as{ como la necesidad de
movilidad de sus habitantes han llevado a los cientificos en AS/RP y otras
areas a buscar la construccion de vehiculos auténomos de transporte urbano,
capaces de desplazarse sin conductores humanos por calles y carreteras. Fste

es un proyecto que presenta retos cientificos en el area de AS/RP muy impot-

% Ver el capitulo de Robética de Servicio en este mismo texto.

% Rascon, C., Meza, LV, Fuentes, G., Salinas, L., Pineda, L. (2015). Integration of the
Multi-DOA Estimation Functionality to Human-Robot Interaction. Inzernational Journal
of Advanced Robotic Systems, 12(8).
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tantes, pues los autos autbnomos deben procesar senales digitales y clasificar-
las en tiempo real, a fin de mantenerse en los carriles asignados, respetar las
reglas de transito, identificar peatones y otros obstaculos que puedan aparecer
en su camino, localizar a otros vehiculos cercanos, definir la ruta que seguiran

para llegar a su destino, etcétera.

El departamento de Matematicas y Ciencias de la Computacion de la
Universidad Libre de Berlin desarrolla desde 2006 automoviles autonomos.
El mas reciente, llamado MadelnGermany, es un automévil VW Passat acon-
dicionado con video camaras, sistemas de escaneo basados en rayos laser,
radares y una unidad de navegacion GPS. Las medidas obtenidas por los
sensores son procesadas por varias computadoras embebidas que transmiten
esta informacién a una computadora principal. Una computadora de control
contiene un mapa de la ciudad marcado con direcciones GPS que se usa para
trazar la ruta del auto. El MadelnGermany se ha auto-conducido en varias ciu-
dades del mundo, incluyendo a la Ciudad de México.”” Varios investigadores y
estudiantes mexicanos han participado en este proyecto en el marco del Afio
Dual Alemania-México 2016-2017 y el 80 aniversario del Instituto Politécni-
co Nacional, el cual lleva a cabo un proyecto bilateral titulado “Visiones de
Movilidad Urbana”. Este proyecto incluyo la donacién por parte de Alemania
de 10 vehiculos a escala, similares a MadelnGermany, a vatias instituciones de
educacion superior mexicanas, con el objetivo de entrenar a estudiantes en la
programacion de vehiculos autbnomos, promover intercambios académicos

y realizar demostraciones y competencias.™

7.4. Ejemplos de aplicaciones desarrolladas en México

Desde el punto de vista de la aplicacion, AS/RP ofrece nuevas aproximacio-

nes algoritmicas en areas muy diferentes. Por ejemplo, en la biomédica, desde

°’Rojas, R. Autonomous Cars (2006-2015), Freie Universitat Betlin, Department of Mathe-
matics and Computer Science. http://dcis.inf.fu-berlin.de/rojas/autonomous-cars-2006-2015/

* Embajada Alemana Ciudad de México. Visiones de movilidad Urbana. http://www.
mexiko.diplo.de/Vertretung/mexiko/es/01-DE]Jahr/20160627RaulRojasEntrega.html
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la prevencion y el diagnostico hasta el monitoreo, seguimiento y tratamiento
de una enfermedad; en el area industrial, desde energfas renovables y basadas
en combustibles fosiles hasta comunicaciones, ingenieria civil, materiales,
etc; en el area de la genética, desde la identificaciéon de las secuencias de
ADN y ARN, su transcripcioén en genes y proteinas hasta la explicacion de la
transmision de la herencia biolégica de generacion en generacion; otras areas
incluyen la climatologia, economia, politica y ciencias sociales. Ademas, AS/
RP se usa para observar fenémenos estaticos, como el reconocimiento de una
placa de un coche en una imagen, o fenémenos dinamicos, como el desgaste
por rozamiento de los materiales. También se pueden observar fenémenos
muy rapidos mediante simulaciones estocasticas, como la resolucién espec-
troscopica del tiempo de vuelo de los fotones a medida que viajan por un
tejido bioldgico. Se pueden valorar cambios relevantes en conjuntos de datos
de cardinalidad limitada como ensayos clinicos con una poblacién de muestra
pequena, asi como lidiar con enormes volumenes de datos provenientes de
muy diferentes fuentes, como en la prediccion del tiempo meteorolédgico. Se
pueden encontrar patrones sutiles entre una cantidad importante de ruido
como el paso de un planeta por delante de su estrella (a través de la atenua-
cién que produce su brillo en su observacion desde la tierra) o “ver” patrones
que exceden la parte observada de un fenémeno, como en la estimacién de la

evolucioén del proceso de sanado del agujero de la capa de ozono.

En ingenieria, en el Centro de Investigacion en Computacion del Ins-
tituto Politécnico Nacional (CIC-IPN) se han utilizado técnicas de AS/RP

para identificar anillos defectuosos en los cilindros de un motor,” encontrar

60

danos en las venas de la retina de un paciente diabético,” identificar los ros-

tros en una fotografia antes de que la cimara se dispare,® clasificar imagenes

* Lopez Cirdenas, R. Método hibrido para el diagnostico de fallas en motores de
induccion trifasicos, Tesis Doctoral en Ciencias de la Computacion. Instituto Politécnico
Nacional, Centro en Investigaciéon en Computacion, 2008.

% Villalobos-Castaldi, . M., Felipe-River6n, E. M., Sanchez-Fernandez, L. P. (2010). A
fast, efficient and automated method to extract vessels from fundus images. Journal of
Visnalization, 13(3):263-270.

' Guzman, E., Alvarado, S., Pogrebnyak, O., Yanez, C. (2007). Image recognition pro-
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de la retina para diagndstico de enfermedades,” asi como identificar plantas

en sembrados a través de analisis de textura.®®

Los investigadores del grupo de visioén de la Universidad Panamericana
han disefiado nuevos algoritmos para detectar movimiento en imagenes médi-
cas;** se han implementado técnicas de segmentacion de imagenes para preve-
nir enfermedades cardiacas;*>% se han instrumentado robots con visién com-
putacional para minimizar sensores,” y se han identificado nuevas técnicas de

reconocimiento de actividades humanas mediante el uso de sensores vestibles.®®

En la Universidad Auténoma de Baja California, el reconocimiento de

patrones en el ADN se ha aplicado a la identificaciéon de mamiferos superio-

cessor based on morphological associative memories. En Proc. of Electronics, Robotics and
Automotive Mechanics Conference, 2007. CERMA 2007, IEEE. pp. 260-265.

2 Vega, R.,Sanchez, G., Falcon, L. E. , Sossa, H., Guevara, E. (2015). Retinal vessel ex-
traction using Lattice Neural Networks with dendritic processing. Computers in Biology
and Medicine, 58:20-30.

6 Campos, Y., Sossa, H., Pajares, G. (2017). Comparative analysis of textutre descrip-
tors in maize fields with plants, soil and object discrimination. Precision Agriculture. doi:
10.1007/s11119-016-9483-4, pp. 1-19.

% Moya-Albot, E., Escalante-Ramitez, B., Vallejo, E., (2013). Optical Flow Estimation
in Cardiac CT Images Using the Steered Hermite Transform. Signal Processing: Image
Communication, 28(3): 267-291.

% Barba-], L., Moya-Albor, E., Escalante-Ramirez, B., Brieva, J., Vallejo Venegas, E.,
(2016). Segmentation and Optical Flow Estimation in Cardiac CT Sequences Based
on a Spatiotemporal PDM with a Correction Scheme and the Hermite Transform.
Computers in Biology and Medicine, 69: 189—202.

% Moya-Albot, E., Mira, C., Brieva, J., Escalante-Ramirez, B., Vallejo Venegas, E., (2017).
3D optical flow estimation in cardiac CT images using the Hermite transform. En
Proc. of the SPIE 121h International Symposium on Medical Information Processing and Analysis, Inter-
national Society for Optics and Photonics, doi: 10.1117/12.2256777.

7 Ponce, H., Moya-Albot, E., Brieva, J. (2016). A Novel Artificial Organic Controller
With Hermite Optical Flow Feedback for Mobile Robot Navigation. En Ponce, P. Mo-
lina-Gutierrez, A. Rodriguez, ] (Eds.), New Applications of Artificial Intelligence, InTech,
pp. 145-169.

% Ponce, H., Martinez-Villasefior, L., Miralles-Pechudn, .. (2016). A Novel Weteable
Sensor-Based Human Activity Recognition Approach Using Artificial Hydrocarbon
Networks. Sensors, 16(7): 1033.
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res para la seleccion gendémica.” Otras aplicaciones incluyen la construccion
de prototipos para la deteccion de cancer cérvico-intrauterino realizada en la
Universidad Veracruzana,” y un sistema de correccion de errores de escritura
en nifios por fallas en la orientacién espacial realizado en la Universidad Po-
pular Auténoma del Estado de Puebla.”

En el Instituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica INAOE)
se desarroll6 un sistema de rehabilitacion basado en el seguimiento de la
mano de un paciente,” y un sistema para la definicién de factores para la
identificacion de errores en el proceso de produccién de tubos de acero.”
Asimismo, en el INAOE se han realizado prototipos para la clasificacion de
seflales de electroencefalogramas, lo que permitira apoyar el diagndstico de

enfermedades cerebrales™ y la clasificacion de leucocitos para identificacion

9 Salomoén-Torres, R., Gonzalez-Vizcarra, V. M., Medina-Basulto, G. E., Montafio-G6-
mez, M. F,, Mahadevan, P, Yaurima-Basaldaa, V. H., Villa-Angulo, R. (2015). Genome-wi-
de identification of copy number variations in Holstein cattle from Baja California,
Mexico, using high-density SNP genotyping arrays. Genetics and Molecular Research,
14(4):11848-11859.

" Acosta-Mesa, H. G., Rechy-Ramirez, F, Mezura-Montes, E., Cruz-Ramirez, N., & Ji-
ménez, R. H. (2014). Application of time series discretization using evolutionary pro-
gramming for classification of precancerous cervical lesions. Journal of biomedical infor-
matics, 49:73-83.

™ Castro-Manzano, J. M., Reyes-Meza, V., Medina-Delgadillo, J. (2015). {dasasap}, an
App for Syllogisms. En Proc. of the Fourth International Conference on Tools for Teaching 1.ogic
(TTL2015), arXiv:1507.03664, pp. 1-8.

™ Sucat, L.E., Orihuela-Espina, F, Veldzquez, R.L., Reinkensmeyer, D.J., Leder, R.,
Hernandez-Franco, J. (2014). Gesture Therapy: An upper limb virtual reality-based mo-
tor rehabilitation platform. IEEFE Transactions on Neural Systenss and Rebabilitation Engineering,
22(3):634—643.

3 Ibargiiengoytia, PH., Garcia, UA., Herrera-Vega, J., Hernandez-Leal, P, Morales, E.E,
Sucar, L.E., Orihuela-Espina, I%. (2013). On the estimation of missing data in incomple-
te datasets: autoregressive Bayesian networks. En Proc. of the Eighth International Conferen-
ce on Systems (ICONS 2013), pp. 111-116 (2013)

™ Juarez-Guetra, E., Alarcén-Aquino, V., Gémez-Gil, P. (2014). Epilepsy Seizure Detec-
tion in EEG Signals Using Wavelet Transforms and Neural Networks. En Elleithy, K.,
Sobh, T. (Eds.). New Trends in Networking, Computing, E-learning, Systems Sciences, and
Engineering, Springer, pp. 261-269.
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de leucemia.” La empresa Probayes Américas en Puebla desarrollé un siste-

ma para reconocimiento de rostros.”

Asimismo en el Tecnolégico de Chihuahua se construyé un sistema de
interaccion con objetos en escenarios virtuales para rehabilitacion de miem-

bros supetiores e inferiores,”

as{ como un sistema para el reconocimien-
to de nudos en hojas de madera.” En el Instituto Tecnoldgico de Tijuana
se han realizado aplicaciones para biometrfa multimodal,” clasificacion de
imdgenes® y reconocimiento de eco-cardiogramas.®! En la universidad de las
Américas, Puebla, se han desarrollado aplicaciones para segmentacion auto-
matica y reconocimiento de CAPTCHA's (prueba automatica y publica para

diferenciar ordenadores de humanos).*

7 Ramitez-Cortes, J. M., Gomez-Gil, P, Alarcon-Aquino, V., Gonzalez-Bernal, J., Gat-
cia-Pedrero, A. (2010). Neural networks and SVM-based classification of leukocytes
using the morphological pattern spectrum. En Melin, P., Kacprzyk, ]. Pedrycz, W. (Eds.),
Soft Computing for Recognition Based on Biometricsm Springer, pp. 19-35.

76 Carro, R. C.,, Larios, J. M. A., Huerta, E. B., Caporal, R. M., Cruz, E. R. (2015). Face Re-
cognition Using SURF. En Proc. of International Conference on Intelligent Computing, Springer
International Publishing, pp. 316-326.

77 Arias-Entiquez, O., Chacon-Murguia, M. I., Sandoval-Rodriguez, R. (2012). Kinematic
analysis of gait cycle using a fuzzy system for medical diagnosis. En Proc. of the Annual
Meeting of the North American Fuzzy Information Processing Society (NAFIPS 2012), IEEE,
pp. 1-6.

® Ramirez Alonso, G. M. D. J., Chacén Murguia, M. I. (2005). Clasificacion de Defectos
en Madera utilizando Redes Neurales Artificiales. Computacion y Sistemas, 9(1):17 =27.

" Hidalgo, D., Castillo, O., Melin, P. (2009). Type-1 and type-2 fuzzy inference systems
as integration methods in modular neural networks for multimodal biometry and its
optimization with genetic algorithms. Information Sciences, 179(13):2123 —2145.

% Valdez, F, Castillo, O., Melin, P. (2016, July). Ant colony optimization for the design
of Modular Neural Networks in pattern recognition. En Proc. of 2016 International Joint
Conference on Neural Networks (I[CNN), IEEE. (pp. 163-168).

81 Gonzilez, B., Valdez, E,, Melin, P., Prado-Arechiga, G. (2015). Fuzzy logic in the gravi-
tational search algorithm enhanced using fuzzy logic with dynamic alpha parameter
value adaptation for the optimization of modular neural networks in echocardiogram
recognition. Applied Soft Computing, 37:245-254.

82 Starostenko, O., Cruz-Petez, C., Uceda-Ponga, E, Alarcon-Aquino, V. (2015). Breaking
text-based CAPTCHAs with variable word and character orientation. Patern Recogni-
tion, 48(4), 1101-1112.
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Por su parte, en el IIMAS, UNAM, se ha mantenido una actividad cons-
tante en el estudio y analisis de imdgenes biomédicas® y de imédgenes prove-
nientes de barredores multiespectrales.* Se ha trabajado también en la repre-
sentacion, analisis y reconocimiento de patrones estructurales con enfoque
en la forma de los objetos. Entre algunos desarrollos se puede mencionar
la Compacidad Discreta.” Esta medida se ha usado para analizar tumores

% para calcular la compacidad en zonas ecoldgicas® y para

cervicouterinos,
clasificar tumores de mama,* entre otras aplicaciones, y se propuso como el
nuevo estandar mundial para la clasificacién de tumores cervicouterinos.”
También se ha trabajado en el estudio de codigos de cadenas para representar
curvas y atboles en dos y tres dimensiones.” Con este cddigo se generaron
282,429,536,481 curvas 3-D para la clasificacién de nodos,” superando al re-
cotd antetior de 70,000,000,000 de curvas.”” En procesamiento de imagenes,

seflales y visualizacion se han hecho contribuciones en el campo de recons-

8 Martinez-Perez, M. E., Hughes, A. D, Stanton, A.V,, Thom, S. A. Chapman, N., Bharath,
A. A., Parker, K.H. Retinal vascular tree morphology: a semiautomatic quantification,
IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 49(8):912-917, 2002.

# Guzman, A. Reconfigurable Geographic Data Bases. In Pattern Recognition in Prac-
tice. E. S. Gelsema and Laveen N. Kanal (eds), 99-112, North Holland, 1980.

% Bribiesca, E. (2008). An Easy Measute of Compactness for 2D and 3D Shapes.
Pattern Recognition, 41(2): 543—-554.

8 Braumann, U. et al. (2005). Three-dimensional reconstruction and Quantification
of cervical carcinoma invasion fronts from histological serial sections. IEEE Transac-
tions on Medijcal Imaging, 24(10):1286-1307.

7 Bogaert, J., Rousseau, R., Van Hecke, P, Impens, 1. (2000). Alternative area-perimeter
ratios for measurement of 2D shape compactness of habitats. Applied Mathematics and
Computation, 11 (2000) 71-85.

8 Moon, W. K. et al. (2011). Computer-aided diagnosis for the classification of breast
masses in automated whole breast ultrasound images. Ultrasound in Medicine and Biology
37(4):539-548.

% Einenkel, J. et al. (2007). Evaluation of the invasion front pattern of squamous
cell cervical carcinoma by measuring classical and discrete compactness. Computerized
Medical Imaging and Graphics, 31:428—435.

% Bribiesca, E. (2000). A Chain Code for Representing 3D Curves. Pattern Recognition,
Vol. 33, No. 5, pp. 755-765.

°! Bribiesca, E. (2005). A Method for Computing Families of Discrete Knots Using
Knot Numbers. Journal of Knot Theory and Its Ramifications, 14(4): 405—424.

%2 Hayes, B. (1997). Square Knots. Awmerican Scientist, 85(6):506-510.
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truccion de imagenes a partir de proyecciones, en particular, proponiendo la
metodologia de Superiotizacion.”” También, se han hecho contribuciones
en el campo de segmentacion de imagenes usando principios de légica bo-
rrosa difusa.”” Asimismo, en el irea de robdtica auditiva se ha trabajado en
la localizacion de mdltiples locutores méviles en un ambiente real con un

numero pequefio de micr6fonos.”

El grupo de aplicaciones de IA del Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias (INEEL, antes IIE) ha realizado diferentes proyectos de
AS/RP en el sector energético. En todos ellos se utilizan redes Bayesianas
como la técnica principal para modelar y reconocer patrones. Por ejemplo, en
el proyecto de diagnostico de transformadores de potencia mediante sefiales
de vibracién para la empresa Prolec-GE se implantaron sensores de vibracion
en los tanques de los transformadores y se desarroll6 un sistema que aprende
un modelo probabilista del espectro de frecuencias de la vibracion del trans-

formador que permite detectar desviaciones del comportamiento normal.”

Otro proyecto desarrollado en el INEEL consisti6 en el desarrollo de
un sistema de diagnostico de turbinas edlicas que utiliza sefiales historicas del
Sistema de Control Supervisor y Adquisicién de Datos de la turbina (SCA-
DA) para aprender modelos de comportamiento de la turbina bajo diferentes
contextos de operacién, como con vientos de baja o alta intensidad. Con

dichos modelos se identifican los patrones de valores de las variables que

% Herman, G. T., Gardurio, E., Davidi, R., Censor, Y. Supetiotization: An optimization
heuristic for medical physics, por publicarse en Medial Physics, doi: 10.1118/1.4745566

* Gardufio, E., Herman, G. T. (2017). Computerized tomography with total variation
and shearlets. Inverse Problems, 33(4). doi: 10.1088/1361-6420/33/4/044011

% Carvalho, B., Gardufio, E., Santos, T., Oliviera, L., Silva Neto, J. (2014). Fuzzy seg-
mentation of video shots using hybrid color spaces and motion information. Patzern
Abnalysis and Applications 17(2):249-264.

% Rascon, C., Fuentes, G., Meza, L.V. (2015). Light weight multi-DOA tracking of mo-
bile speech sources. EURASIP Journal on Audio, Speech, and Music Processing 2015:11 .

7 Tbargiiengoytia, PH., Lifian, R., Betancourt, E. (2009) Transformer Diagnosis Using
Probabilistic Vibration Models. En: Aguirre, A.H., Borja, R.M., Garcfa, C.AR. (Eds.) MI-
CAI 2009: Adpances in Artificial Intelligence. LNCS, 5845. Springer.



262 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

representan el comportamiento normal de la turbina que a su vez permiten

identificar desviaciones tempranas a dicho comportamiento.”

7.5. La comunidad cientifica

LLa comunidad cientifica mexicana tiene una presencia importante relaciona-
da a AS/RP, la cual es dificil de cuantificar dado que se reporta en una gran
variedad de medios y en practicamente todas las disciplinas de la compu-
tacion nombradas en este libro. Algunas de las instituciones que generan
conocimiento en esta area son: el Centro de Investigacion en Matematicas
(CIMAT), el Centro de Investigacion y de Estudios Avanzados del Institu-
to Politécnico Nacional (CINVESTAV), el Instituto Nacional de Astrofisi-
ca, Optica y Electrénica (INAOE), el Instituto Nacional de Electricidad y
Energias Limpias (INEEL) (antes Instituto de Investigaciones Eléctricas), el
Instituto Politécnico Nacional (IPN), el Instituto Tecnolégico y de Estudios
Superiores de Monterrey (ITESM), la Universidad Nacional Auténoma de
México (UNAM), la Universidad Auténoma de Baja California (UABC), la
Universidad Auténoma de San Luis Potosi (UASLP) y la Universidad Pana-
mericana (UP).

Los congresos que organiza la comunidad mexicana de AS/RP inclu-
yen: la Conferencia Internacional en Ingenieria Eléctrica, Ciencias de la
Computacion y Control Automatico (CCE), el Congreso Iberoamericano
de Reconocimiento de Patrones (CIARP), el Congreso Mexicano de Inte-
ligencia Artificial (COMIA), la Conferencia Internacional en Electrénica,
Comunicacion y Computadoras (CONIELECOM), el Encuentro Nacional
en Ciencias de la Computacion, el Congreso Iberoamericano de Inteligen-
cia Artificial IBERAMIA), el Congreso Mexicano/Internacional de Inte-
ligencia Artificial (MICAI) y la Conferencia Internacional en Coémputo
Ubicuo e Inteligencia Ambiental (UCAMI).

% Ibargtiengoytia, PH., Garcia, U,Reyes, A., Borunda,M. (2016). Anomalies detection
in the behavior of process using the sensor validation theory. Advances in Artificial
Intelligence — IBERAMIA 2016, Lecture Notes in Computer Science, 10022.
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Asimismo, las asociaciones cientificas mexicanas que se relacionan con
el analisis de sefales y reconocimiento de patrones incluyen la Sociedad Ibe-
roamericana de Inteligencia Artificial IBERAMIA), la Sociedad Mexicana
de Inteligencia Artificial (SMIA), la Sociedad Mexicana de Ciencias de la
Computacion (SMCC), la Asociacion Mexicana para la Vision computacio-
nal, Neuro-Computacion y Robotica (MACVNR) y la Academia Mexicana de
Computacion (AMEXCOMP). Algunas de las asociaciones internacionales
relacionadas a AS/RP que cuentan con representatividad mexicana incluyen
a la International Association of Pattern Recognition 1APR), al Institute of Electrical
and Electronics Engineers AEEE) y ala_Association of Computing Machinery (ACM),
a través de secciones especiales y/o capitulos relacionados al AS/RP, Inteli-

gencia Artificial e Inteligencia Computacional.

Por otra parte, la comunidad mexicana participa activamente en congre-
sos internacionales, como por ejemplo: The Association for the Advancement of
Artificial Intelligence Conference on Artificial Intelligence (AAAI ), 1la Conferencia
Iberoamericana de Inteligencia Artificial IBERAMIA), ¢/ IEEE Internatio-
nal Instrumentation and Measurement Technology Conference (I2MTC), el International
Congress on Pattern Recognition 1CPR), la IEEE International Conference on Acous-
tics Speech and Signal Processing (ICASSP), 1a International Joint Conference on Neural
Networks IJCNN), el IEEE International Symposium on Biomedical Inmaging 1SBI)
v el World Congress on Computational Intelligence (WCCI).

7.6. Perspectivas

El futuro de AS/RP en México es prometedor. La cantidad de informacion
disponible aumenta cada dia debido a las multiples maneras de obtener datos
a través de sensores, aplicaciones en dispositivos moviles, el Internet, los repo-
sitorios de informacion gubernamentales, etc. Esta inmensa riqueza de datos
presenta el reto de encontrar algoritmos eficientes, asi como nuevas maneras
de programacién para controlar los costos que conlleva su procesamiento. En

este sentido, los avances recientes del computo de alto desempefio y del su-
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pet-computo permiten la ejecucion de algoritmos de AS/RP que utilizan gran-

des cantidades de datos, lo cual era imposible hace apenas unos afos.

Cada dia surgen nuevas areas asociadas con AS/RP, como el reconoci-
miento de actividades humanas a través de sensores portables que ayudan a
cuantificar la actividad fisica, motivar y poner metas apropiadas a cada per-
sona. Estos sistemas pueden contribuir significativamente a mejorar la ca-
lidad de vida, salud y seguridad de ancianos, nifios y personas discapacita-
das. Asimismo, la madurez alcanzada por las comunidades de investigacion
mexicanas ha dado lugar a que se desarrollen trabajos interdisciplinarios de
trascendencia y aumenten las aplicaciones de la alta tecnologfa para beneficio

de la comunidad.

Otra area de oportunidad surge de la necesidad de contar con grandes
repositorios de informacion en diferentes ambitos o dominios de aplicacion
para apoyar la toma de decisiones en tiempo real, mediante el aprovechamien-
to de las capacidades de clasificacion, prediccion e inferencia de las técnicas
de inteligencia artificial, minerfa de datos y los modelos de aprendizaje pro-
fundo. Estos repositorios estaran disponibles en la medida en que se mejoren
los sistemas de captura masiva de informacién y de proteccion de datos. Se
requiere también contar con repositorios de datos tipicos que permitan vali-

dar las soluciones propuestas y compararlas formalmente con otras.

Desde el punto de vista de la educacion urge considerar los conoci-
mientos basicos asociados a AS/RP vy, en general de las Ciencias de la Com-
putacion, como parte de la curricula de las carreras de ingenierfa y ciencias.
Con respecto a la enseflanza en niveles basicos, desde hace varios afios se
ha promovido la formacién del pensamiento computacional en la ensefianza
media superior como una herramienta de solucién de problemas basada en el

pensamiento ctitico, pero aun hay un largo camino que recorrer.”

* Tnstituto Nacional de Astrofisica, Optica y Electrénica. Programa de pensamiento
computacional para la educaciéon media y superior en México. http://www.pensamien-
tocomputacional.org/
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En relacion a la metodologia de investigacion, en los ultimos afios se
ha madurado en la formalizacién y homogeneizacion de la terminologfa. Sin
embargo, todavia es necesario alcanzar la precision de otras areas del conoci-
miento como la fisica, la quimica o las matematicas. Por otra parte, es necesa-
rio establecer procedimientos experimentales 6ptimos y estandares de evalua-
cién para aumentar la calidad de la investigacion y fomentar la generacion de
publicaciones de alto impacto. Las oportunidades de desarrollo y aplicacion
del Analsis de Sefiales y Reconocimiento de Patrones seguiran creciendo en

los préximos afios con muy buenas perspectivas.






8. Computacion Evolutiva

LLa computacién evolutiva es un area de las ciencias de la computacion que se
enfoca al estudio de las propiedades de una serie de metaheuristicas estocas-
ticas (a las cuales se les denomina “Algoritmos Evolutivos”) inspiradas en la
teorfa de la evolucion de las especies formulada por Charles Darwin, segin la
cual los individuos mas aptos a su ambiente tienen una mayor probabilidad

de sobrevivit.

Una metaheuristica es un procedimiento de alto nivel que aplica una
regla o conjunto de reglas que se basa(n) en una fuente de conocimiento. El
énfasis de las metaheuristicas es explorar el espacio de bisqueda de manera
relativamente eficiente; es decir, mejor que una busqueda exhaustiva, aunque
no necesariamente optima. Las metaheuristicas suelen considerarse también
como técnicas de busqueda y optimizacion de uso general pese a sus restric-
ciones tedricas.! Ademds, suelen requerir de poca informacion especifica del
problema y son utiles cuando el espacio de bisqueda es muy grande, poco
conocido y/o con dificultades para explorarlo. Cuando se usan para optimi-
zacion, no pueden garantizar, en general, que convergeran a la mejor solucion
posible (es decir, al 6ptimo global del problema), si bien en la practica suelen
producir aproximaciones razonablemente buenas en tiempos razonablemen-

te cortos.

' Wolpett, D. H., Macteady, W. G. (1997). No Free Lunch Theotems for Optimization.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 1(1):67-82.
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Los Algoritmos Evolutivos (AEs) son metaheuristicas estocasticas por-
que su comportamiento se basa en el uso de numeros aleatorios y, por lo tan-
to, no necesariamente generan el mismo resultado cada vez que se ejecutan.
Los AEs se han aplicado exitosamente a diversos tipos de problemas.” A lo
largo de los afios, se han desarrollado al menos dos tipos de AEs con base
en el tipo de problemas que pretenden resolver: 1) los disefiados para resolver
problemas de optimizacién (sobre todo no lineal y combinatoria) y ii) los
disenados para resolver problemas de aprendizaje de maquina (sobre todo
de clasificacion). Sin embargo, la investigaciéon en computacion evolutiva no
se ha limitado al desarrollo de nuevos algoritmos, sino también al disefio de
nuevos operadores, mecanismos de seleccion y de representacion, asi como
al modelado matematico de los AEs, el estudio de las fuentes de dificultad en
un espacio de busqueda y su correlacion con los operadores de un AE y la

hibridacién de los AEs con otro tipo de técnicas.

El resto de este capitulo esta organizado de la siguiente manera. Primero
se revisan los antecedentes historicos de los AEs. Posteriormente, se descti-
ben los tres principales tipos de AEs que existen (las estrategias evolutivas,
la programacion evolutiva y los algoritmos genéticos), asi como una variante
muy popular de los algoritmos genéticos conocida como “programacion ge-
nética”. En dicha descripcion se incluyen algunas aplicaciones relevantes, asi
como una breve discusion de trabajos de investigacion que se han realizado
en México. En la parte final del capitulo se mencionan otras metaheuristicas
bio-inspiradas con las que actualmente se trabaja en nuestro pafs. También se
proporciona una breve discusion sobre los origenes de esta area de investi-

gacion en México y se concluye con una breve discusion de sus perspectivas.
8.1. Antecedentes historicos

La computacién evolutiva tiene una historia larga y fascinante. En sus orige-

nes, varios investigadores propusieron de manera totalmente independiente

* Fogel, D. B. Evolutionary Computation: Toward a New Philosophy of Machine
Intelligence, IEEE Press, Piscataway, NJ, USA, 1995.
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diversos modelos computacionales con objetivos especificos, los cuales te-
nfan en comun su inspiracion en la evolucion natural. Con el tiempo, las evi-
dentes similitudes entre estas técnicas llevaron a acufar el término genérico
“Algoritmo Evolutivo” en la década de los noventa del siglo pasado.” En esta
seccion, se discuten brevemente los acontecimientos mas importantes de su
historia. Cabe indicar que muchas de las bases de la computacioén evolutiva se
desarrollaron en los sesenta y los setenta, cuando se propusieron los tres en-
foques mas populares dentro de la computacion evolutiva: i) la programacion
evolutiva, ii) las estrategias evolutivas y iii) los algoritmos genéticos. Si bien los
tres enfoques se inspiraron en las mismas ideas, difieren en sus detalles, como
el esquema para representar soluciones y el tipo de operadores adoptados.
Adicionalmente se discuten otras propuestas que se consideran importantes

por su valor historico pese a que su uso no llegd a popularizarse.

Wright* y Cannon® fueron los primeros investigadores que vieron a la
evolucién natural como un proceso de aprendizaje en el cual la informacién
genética de las especies se cambia continuamente a través de un proceso de
ensayo y error. De esta forma, la evoluciéon puede verse como un método
cuyo objetivo es maximizar la capacidad de adaptacion de las especies en
su ambiente. Wright fue mas lejos e introdujo el concepto de “paisaje de
aptitud” como una forma de representar el espacio de todos los genotipos
posibles junto con sus valores de aptitud. Este concepto se ha utilizado exten-
samente en computacion evolutiva para estudiar el desempefio de los AEs.®
Adicionalmente, Wright también desarrollé uno de los primeros estudios que

relacionan a la seleccion con la mutacién, y concluyé que éstas deben tener

? Fogel, D. B. Evolutionary Computation: The Fossil Recotd, The Institute of Electri-
cal and Electronic Engineers, New York, USA, 1998.

*S. Wright, S. (1932). The roles of mutation, inbreeding, crossbreeding and selection
in evolution. En T International Congress of Genetics, Vol. 1, pp. 356-3606.

> Cannon, W. B., The wisdom of the body, W. W. Norton & Company, inc., 1932.

¢ Richter, H. (2014). Fitness landscapes: From evolutionary biology to evolutionary
computation. En H. Richter and A. Engelbrecht (eds.), Recent Advances in the Theory and
Application of Fitness Landscapes, Emergence, Complexcity and Computation, Springer Berlin Heidel-
berg, Vol. 6, pp. 3-31.
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un balance adecuado para tener éxito en el proceso evolutivo. Las ideas de
Wright se extendieron por Campbell,” quien afirmaba que el proceso de va-
riacion ciega combinado con un proceso de seleccion adecuado constituye el

principio fundamental de la evolucion.

Turing puede ser considerado también uno de los pioneros de la compu-
tacion evolutiva, pues reconocié una conexion (que a él le parecia obvia) entre
la evolucién y el aprendizaje de maquina.® Especificamente, Turing afirmaba
que para poder desarrollar una computadora capaz de pasar la famosa prue-
ba que lleva su nombre (con lo cual serfa considerada “inteligente”), podria
requerirse un esquema de aprendizaje basado en la evolucién natural. Turing
ya habia sugerido antes que este tipo de métodos basados en la evolucion
podrian usarse para entrenar un conjunto de redes analogas a lo que hoy co-
nocemos como “redes neuronales”.” De hecho, Turing incluso usé el término
“busqueda genética” para referirse a este tipo de esquemas. Sin embargo, de-
bido a que su supervisor considerd que este documento lucfa mas como un
ensayo juvenil que como una propuesta cientifica,' el trabajo se public6 hasta
1968," cuando existian ya algunos algoritmos evolutivos y las ideas de Turing

al respecto acabaron por ser ignoradas.

Hacia finales de los cincuenta y principios de los sesenta se realizaron
varios avances relevantes que coincidieron con el periodo en que las com-

putadoras digitales se volvieron mas accesibles. Durante dicho periodo, se

" Campbell, D. T. (1960). Blind Variation and Selective Survival as a General Strategy
in Knowledge-Processes, En M. C. Yovits, S. Cameron (eds.), Se/f-Organizing Systems, Perga-
mon Press, New York, USA, pp. 205-231.

¥ Turing, A. M. (1950). Computing Machinery and Intelligence. Mind, 59:433-460.

’ Turing, A. M. (1948). Intelligent Machinery. Report, National Physical Laboratory,
Teddington, UK.

! Burgin M., Eberbach, E. (2013). Recursively Generated Evolutionary Turing Ma-
chines and Evolutionary Automata. En X.-S. Yang (ed.), Arificial Intelligence, Evolutionary
Computing and Metabenristics, Studies in Computational Intelligence, Vol. 427, Springer, Berlin,
Germany, pp. 201-230.

" Evans, C. R., Robertson, A. D. ]. (eds.) Cybernetics: key papers, University Park Press,
Baltimore, Maryland, USA, 1968.
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llevaron a cabo varios analisis de la dinamica poblacional que aparece durante
la evolucion. Una revision del estado del arte en torno a este tema se presentd

por Crosby en 1967," quien identifico tres tipos de esquemas:

1. Métodos basados en el estudio de formulaciones matematicas que
emergen en el andlisis determinista de la dinamica poblacional. Estos
esquemas usualmente presuponen un tamano de poblacién infinito y

analizan las distribuciones de los genes13 bajo distintas circunstancias.

2. Enfoques que simulan la evolucién pero que no representan expli-
citamente una poblacién.' En estos métodos, las frecuencias de los
diferentes genotipos'® potenciales se almacenan para cada generacion
y resultan en un esquema no escalable en términos del nimero de ge-
nes. Adicionalmente, se requiere una representaciéon matematica del

sistema evolutivo.

3. Esquemas que simulan la evolucion y que si mantienen una represen-
tancion explicita de la poblacion. Fraset' fue pionero en este tipo de
métodos, los cuales se describen en una serie de articulos publicados a
lo largo de una década.” Las conclusiones principales que se detivaron

de dichos estudios se retinen en un libro seminal sobre el tema.'® Desde

12 Crosby, J. L. (1967). Computers in the study of evolution, Sczence Progress Oxjford, 55:279—292.

P Un “gene” es una secuencia de acido desoxirribonucleico (ADN) que ocupa una posi-
ci6én especifica en un cromosoma. A su vez, un “cromosoma’ es una estructura dentro del
nuicleo de una célula que contiene el material genético que conforma a un individuo.

' Crosby, J. L. (1960). The Use of Electronic Computation in the Study of Random
Fluctuations in Rapidly Evolving Populations. Philosophical Transactions of the Royal Society
of London. Series B, Biological Sciences, 242(697):550-572.

15 Se llama “genotipo” a la informacién genética de un organismo. Esta informacién (con-
tenida en los cromosomas del organismo) puede o no ser manifestada u observada en el
individuo.

' Fraser, A. S. (1957). Simulation of genetic systems by automatic digital computers.
L. Introduction, Australian Journal of Biological Science, 10:484—491.

'" Fraser, A. S., Burnell, D. (1967). Simulation of Genetic Systems XII. Models of In-
version Polymorphism. Genetics, 57:267-282.

'8 Fraser, A. S., Burnell, D. Computer models in genetics, McGraw-Hill, New York,
USA, 1970.
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su creacion, este modelo se acepté ampliamente y se adoptd por varios
investigadores. De hecho, aunque existen varios detalles de implemen-
tacion en los que las simulaciones de Fraser difieren de los algoritmos
evolutivos modernos, algunos autores consideran al trabajo de Fraser
como la primera propuesta de un algotitmo genético."” Cabe mencionar
que aunque a nivel de la implementacion la diferencia principal entre la
propuesta de Fraser y el algoritmo genético moderno radica en que la
primera usaba cromosomas diploides (es decir, un par de cromosomas
por individuo) mientras que el segundo usa cromosomas haploides (es
decir, un solo cromosoma por individuo), conceptualmente, el trabajo
de Fraser se centré en analizar la dinamica poblacional y no en resolver

problemas, que es la aplicacion tipica de los algoritmos evolutivos.

En este mismo perfodo otros investigadores propusieron esquemas si-
milares a un algoritmo evolutivo. De entre ellos, destacan Friedman, Box y
Friedberg por el impacto que su trabajo tuvo postetiormente. Friedman®
propuso el disefio automatico de circuitos de control usando un esquema
inspirado en la evolucién natural, al que denominé “retroalimentacion selec-
tiva.” Su propuesta era muy diferente a los algoritmos evolutivos modernos.
Por ejemplo, no manejaba la nocién de poblacién® ni de generacion.® Ade-
mas, no implementé su método y planted ciertas presuposiciones que resul-
taron demasiado optimistas. No obstante, su trabajo se considera pionero
dentro de un area que hoy se conoce como “hardware evolutivo”, en la que
se busca disefiar circuitos con algoritmos evolutivos (en los que se adopta

frecuentemente implementaciones en hardware).

¥ David B. Fogel, Evolutionary Computation: The Fossil Record, The Institute of
Electrical and Electronic Engineers, New York, USA, 1998.

? Friedman, G, J., Selective Feedback Computers for Engineering Synthesis and
Nervous System Analogy, MSc Dissertation, University of California, Los Angeles, 1956.

*! La mayor parte de los algoritmos evolutivos modernos opetran sobtre un conjunto de
soluciones potenciales al problema que estan resolviendo. A dicho conjunto de soluciones se
le denomina “poblacion”.

* Los algoritmos evolutivos se ejecutan durante un cierto nimero de iteraciones, a las
cuales se les denomina “generaciones”.
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Box® propuso una técnica a la que denominé “Operacion Evolutiva”
(Evolutionary Operation, o EVNOP) para optimizar el manejo de procesos de la
industria quimica. EVOP usa una soluciéon base (el “padre”) para generar va-
rias soluciones adicionales (los “hijos”), modificando unos cuantos parame-
tros de produccién a la vez. Posteriormente, un individuo se selecciona para
pasar a la siguiente generacion, a partir de cierta evidencia estadistica. Este
sistema no era autonomo, pues requeria de asistencia humana en los procesos
de variacion y seleccion. De tal forma, EVOP puede considerarse como el

primer algoritmo evolutivo interactivo.

La contribucién més importante de Friedberg* fue su intento de generar
automaticamente programas de computadora mediante un esquema evoluti-
vo. En sus primeros trabajos,” no identificé ninguna relacién especifica entre
su propuesta y la evolucion natural; sin embargo, dicha relacion se identifico
en publicaciones posteriores de sus co-autores.® En sus primeros intentos,
el objetivo era generar automaticamente programas pequefios con algunas
funcionalidades simples basadas en un conjunto de instrucciones hechas a la
medida. Para poder dirigir la bisqueda a regiones prometedoras, se incorpo-
raba informacioén dependiente del problema, mediante la defincién de un es-
quema de variacion disefiado especificamente para el problema a resolverse.
Pese al uso de operadores especializados, el éxito de esta técnica fue limitado.
Sin embargo, algunos de los analisis realizados por Friedberg y sus co-autores
fueron particularmente importantes para algunos de los logros posteriores de
la computacién evolutiva. Entre sus contribuciones mas importantes, desta-

can las siguientes:

# Box, G. E. P. (1957). Evolutionary Operation: A Method for Increasing Industrial
Productivity. Applied Statistics, 6(2):81-101.

* Friedberg, R. M. (1958). A Learning Machine: Part I. IBM Journal of Research and
Development, 2(1):2—13.

» Friedberg, R. M., Dunham, B,, North, J. H. (1959). A Learning Machine: Part II. IBM
Journal of Research and Development, 3(3):282—-287.

% Dunham, B., Fridshal, D., Fridshal, R., North, J. H. (1963). Design by natural selec-
tion. Synthese, 15(1): 254-259.



274 LA COMPUTACION EN MEXICO POR ESPECIALIDADES ACADEMICAS

* Laidea de dividir las soluciones candidatas en clases es precursora de
las nociones de paralelismo implicito” y de esquema® que propusiera

afios después John Holland.”

e Se probaron varios conjuntos de instrucciones, mostrandose, por pri-

mera vez, la influencia del mapeo del genotipo al fenotipo.

*  Se utiliz6 un algoritmo de asignacion de crédito para medir la influen-
cia de las instrucciones, de manera aislada. Esta idea esta muy rela-
cionada con el trabajo que realizara afios después Holland con los

algoritmos genéticos y los sistemas de clasificadores.

Algunos articulos no llamaron mucho la atenciéon cuando se publicaron
originalmente, pero propusieron técnicas que se reinventaron varios afios des-
pués. Por ejemplo, el trabajo de Reed, Toombs y Barricelli* propotciond vatias
innovaciones que se asemejan mucho a los conceptos de auto-adaptacion,”

cruza® y coevolucion® que se usan hoy en dia en computacion evolutiva.

77 El “paralelismo implicito” es una propiedad atribuida a los algoritmos genéticos, la cual
les permite explorar mas eficientemente el espacio de busqueda mediante un proceso de
estimacion de la calidad de las soluciones.

# Un “esquema” es una abstraccién usada para representar las soluciones que procesa un
algoritmo genético. Holland us6 este concepto para analizar matematicamente la forma en la
que opera un algoritmo genético.

# Holland, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems, University of Michigan
Press, Ann Arbor, Michigan, USA, 1975.

% Reed, J., Toombs, R., Barricelli, N. A. (1967). Simulation of biological evolution and
machine learning: I. Selection of self-reproducing numeric patterns by data process-
ing machines, effects of hereditary control, mutation type and crossing”. Journal of
Theoretical Biology, 17(3):319-342.

3! Ta “auto-adaptaciéon” es un mecanismo que permite que un algotitmo evolutivo adapte
por si mismo los valores de sus parametros.

2 La “cruza” es un operador utilizado en los algoritmos evolutivos para hacer que dos indi-
viduos intercambien material genético y produzcan descendientes (o “hijos”) que combinen
dicho matetial.

3 La “coevolucion” es un modelo en computacién evolutiva en el cual se usan dos pobla-
ciones que interactian entre si de tal forma que la aptitud de los miembros de una de ellas
depende de la otra poblacion y vice versa. En otras palabras, en este modelo, la evolucién de
una especie esta condicionada a la de otra especie.



COMPUTACION EVOLUTIVA 275

8.2. Programaciéon Evolutiva

Este tipo de algoritmo evolutivo se propuso originalmente por Lawrence Fo-
gel a principios de los sesenta cuando realizaba investigacion basica en torno
a inteligencia artificial para la National Science Foundation en Estados Unidos.”
En esa época, la mayor parte de los intentos existentes para generar compor-
tamientos inteligentes usaban al humano como modelo. Sin embargo, Fogel
considerd que, puesto que la evolucién fue capaz de crear a los humanos y a
otras criaturas inteligentes su simulacion podtia conducir a comportamientos

inteligentes.”

Las ideas basicas de Fogel eran similares a las de algunos trabajos que
describimos anteriormente: usar mecanismos de seleccion y variacién para
evolucionar soluciones candidatas que se adaptaran mejor a las metas desea-
das. Sin embargo, dado que Fogel desconocia dichos trabajos, su propuesta
puede considerarse una re-invencién de los esquemas basados en la evolu-
cion. Filosoficamente, las estructuras de codificacion utilizadas en la progra-

macion evolutiva son una abstraccion del fenotipo%

de diferentes especies.”
Consecuentemente, la codificacion de soluciones candidatas se puede adaptar
libremente para satisfacer los requerimientos del problema (es decir, no se
requiere codificar las soluciones en un alfabeto especifico como ocurre, por
ejemplo, con el Algoritmo Genético, en donde las soluciones normalmente se
codifican usando un alfabeto binario). Dado que no es posible la recombina-
cion sexual entre especies diferentes, la Programacion Evolutiva no incorpora
un operador de cruza o recombinacion. La ausencia del operador de cruza, la

libertad de adaptar la codificacion y el uso de un operador de seleccion pro-

* Fogel, L. J. (1962). Autonomous automata. Industrial Research, 4:14-19.

* Fogel, L. J. (1999). Intelligence through simulated evolution: forty years of evolu-
tionary programming, Wiley series on intelligent systems, Wiley, 1999.

% El “fenotipo” es un término que se usa en genética para denotar los rasgos fisicos visi-
bles de un individuo. En algoritmos evolutivos, el fenotipo se refiere al valor decodificado de
una solucién candidata.

7 Fogel, D. B. (1994). An introduction to simulated evolutionary optimization. [EEE
Transactions on Neural Networks, 5(1):3—14.
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babilistico® (el cual no se incorporé en las primeras versiones del algoritmo)
son los rasgos principales que distinguen a la programacion evolutiva de los

demas algoritmos evolutivos.

0'b

(0]
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Figura 8.1 Maquina de estados finitos como las usadas por Lawren-
ce Fogel en sus primeros experimentos con la Programacién Evolutiva. Los
simbolos a la izquierda y a la derecha del “/” son de entrada y de salida res-

pectivamente. El estado inicial en este caso es el C.

En sus primeras versiones de la Programacion Evolutiva, Fogel se per-
cat6 de que uno de los principales rasgos que caracterizan el comportamiento
inteligente es la capacidad de predecir el ambiente, junto con un mecanismo
que permita traducir las predicciones a una respuesta adecuada de manera
que se logre el objetivo deseado. Por otra parte, un transductor de estados
finitos es una maquina que permite transformar una secuencia de simbolos
de entrada en una secuencia de simbolos de salida, como la que se ilustra en la
Figura 8.1. Dependiendo de los estados y transiciones, esta maquina se puede
usar para modelar diferentes situaciones y producir diferentes transformacio-
nes. Por tanto, Fogel la consideré como un mecanismo adecuado para lidiar
con el problema de generar comportamiento inteligente. En sus primeros
experimentos, su objetivo fue desarrollar una maquina capaz de predecir el

comportamiento de un ambiente, el cual se representaba como una secuencia

*# El uso de un operador de seleccion probabilistico implica que los individuos menos ap-
tos de la poblacién tienen una probabilidad distinta de cero de ser seleccionados.
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de simbolos de un alfabeto de entrada; es decir, dados los simbolos generados
previamente por el ambiente, predecir el siguiente simbolo que emergera del
ambiente. Pensemos, por ejemplo, que queremos obtener un transductor de
estados finitos como el que se muestra en la figura 8.1. Para este efecto se re-
quiere crear una tabla de transiciones como la que se muestra en la tabla 8.1.
En ésta se indica, para cada estado, el siguiente estado segun la entrada, y el
simbolo de salida. Fogel intent6 generar estas maquinas de manera automa-
tizada (simulando la evolucion), usando como entrada los simbolos de salida
de la tabla de transiciones. El objetivo era que la Programacion Evolutiva
produjera una maquina de estados finitos que generara los simbolos de salida

deseados, sin intervencién humana.

Estado Actual C B C A A B
Simbolo de entrada 0 1 1 1 0 1
Estado siguiente B C A A B C
Simbolo de salida b a c b b a

Tabla 8.1 Esta tabla ilustra las transiciones de la maquina de estados

finitos que se muestra en la figura 8.1.

El algoritmo original de Programacion Evolutiva funcionaba de la ma-
nera siguiente: Primero, se producia de manera aleatoria una poblacién con N
maquinas de estados finitos. Posteriormente, cada miembro de la poblacion
era mutado, creandose una poblacién de hijos del mismo tamafio de la de los
padres. Fogel adopto cinco tipos de operadores de mutacion: i) agregar un es-
tado, ii) borrar un estado, iii) cambiar el estado siguiente de una transicion, iv)
cambiar el simbolo de salida de una transicion, o v) cambiar el estado inicial.
Los operadores de mutacion se elegian aleatoriamente™ vy, en algunos casos,
los hijos se mutaban mas de una vez. Finalmente, los hijos eran evaluados y
se seleccionaban las N mejores maquinas (de entre los padres e hijos). Cada

maquina de estados finitos era evaluada en términos de su capacidad para

¥ Fogel expetiment6 con diversos esquemas para elegir el operador de mutacion més ade-
cuado, pero al final decidié adoptar un método de seleccion aleatorio.
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predecir correctamente los siguientes simbolos en las secuencias conocidas.
Inicialmente, la aptitud® se calculaba considerando un nimero pequefio de
simbolos, pero conforme la evolucion progresaba, se agregaban mas simbo-
los al conjunto de entrenamiento. En sus primeros experimentos Fogel reali-
z6 pruebas con diferentes tipos de tareas de prediccion: secuencias periddicas
de nimeros, secuencias con ruido, ambientes no estacionarios, etc. Postetrior-
mente, considerd tareas mas complejas como el reconocimiento de patrones,
la clasificacion y el disefio de sistemas de control. Todo este trabajo origind
el que se considera el primer libro de computacién evolutiva de la historia.*
Este trabajo fue muy importante porque presenta, entre otras cosas, una de
las primeras aplicaciones de la coevolucion. También es importante enfatizar
que en la mayor parte de los primeros estudios en torno a la Programacion
Evolutiva, los resultados computacionales presentados no eran muy amplios,
debido al limitado poder de computo de la época. La mayor parte de estos
experimentos iniciales fueron recapitulados y extendidos varios afios después,
proporcionando una mayor comprension de los verdaderos alcances de la

Programacién Evolutiva.*

En los afios setenta la mayor parte de la investigacion en torno a la
Programacion Evolutiva se realizé bajo la tutela de Dearholt. Una de las prin-
cipales contribuciones de su trabajo fue la aplicacion de Programacion Evo-
lutiva a problemas practicos. Por ejemplo, al reconocimiento de patrones en

expresiones regulares” y en caracteres manuscritos,™ asi como para clasificar

0 Ta “aptitud” de un individuo es una medida que permite comparat una solucién con
respecto a las demas. Si el problema a resolverse es de optimizacion, normalmente la aptitud
se define en términos de la funcidén objetivo que se desea optimizar.

! Fogel, L. J., Owens, A. J., Walsh, M. J. Artificial Intelligence Through Simulated
Evolution, John Wiley & Sons, USA, 1966.

* Fogel, L. J., Fogel, D. B. Artificial intelligence through evolutionary programming,
Technical Report PO-9-X56-1102C-1, US. Army Research Institute, San Diego, California,
USA, 1986.

# Lyle, M. R. An Investigation Into Scoring Techniques in Evolutionary Program-
ming, MSc Thesis, Las Cruces, USA, 1972.

* Cotnett, E. N. An Application of Evolutionary Programming to Pattern Recogni-
tion, MSc Thesis, Las Cruces, USA, 1972.
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diferentes tipos de electrocardiogramas.* Estos trabajos incorporaron varias
novedades algoritmicas. De entre ellas, tal vez las mas importantes hayan sido
el uso simultaneo de varios operadores de mutacion y la adaptacion dinamica

de las probabilidades asociadas con los diferentes esquemas de mutacion.

A principios de los ochenta, la Programacion Evolutiva se diversificd
usando otras representaciones arbitrarias de las soluciones candidatas a fin de
resolver diferentes tipos de problemas. Eventualmente se utilizo, por ejem-
plo, para resolver problemas de ruteo mediante una codificacion basada en el
uso de permutaciones de enteros,* y para generar programas de computado-
ra de manera automitica, adoptando una codificacion de arbol.*’” Asimismo,
se usaron vectores de nimeros reales para resolver problemas de optimiza-
cién continua® y para entrenar redes neuronales.*” Durante este perfodo, se
aceptaba cominmente que el disefiar representaciones especificas para un
problema, junto con operadores especializados, permitia realizar una busque-
da mas eficiente.”” De hecho, vatios investigadores defendfan la posicién de
que el disefio de esquemas de mutacion inteligentes podia evitar el uso de los

operadores de recombinacion.”

En los noventa, el uso de la Programaciéon Evolutiva en problemas de

optimizacioén continua se extendié considerablemente. Durante este perio-

# Dearholt, D. W. (1976). Some experiments on generalization using evolving autom-
ata. En 976 Hawaii International Conference on System Sciences, Western Periodicals, Honolulu,
Hawaii, USA, pp. 131-133.

* Ver nota 42.

7 Chellapilla, K. (1997). Evolving Computer Programs Without Subtree Crossover.
IEEE Transactions on Evolutionary Computation, 1(3):209-216.

*Yao, X., Liu, Y, Lin, G. (1999). Evolutionary programming made faster. [EEE Trans-
actions on Evolutionary Computation, 3(2):82—102.

¥ Porto, V. W,, Fogel, D. B. (1995). Alternative neural network training methods [ac-
tive sonar processing]. IEEE Expert, 10(3):16-22.

" Fogel, L. J. Intelligence through simulated evolution: forty years of evolutionary
programming, Wiley series on intelligent systems, Wiley, USA, 1999.

> Fogel, D. B., Atmar, ]. W. (1990). Comparing genetic operators with gaussian mu-
tations in simulated evolutionary processes using linear systems. Biological Cybernetics,
63(2):111-114.
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do se hicieron enormes esfuerzos por desarrollar esquemas auto-adaptativos.
Cuando se usa auto-adaptacion, algunos parametros del algoritmo se codifi-
can junto con las variables del problema, de tal manera que los operadores
evolutivos actuen sobre ellos y definan sus valores. Bajo este tipo de esquema,
las variables del problema son llamadas parametros objeto, mientras que los
parametros del algoritmo evolutivo se denominan parametros de la estrategia.
En los primeros intentos por incorporar auto-adaptacion a la Programacion
Evolutiva, se adaptaba el factor de escalamiento de la mutaciéon Gaussiana.”
En otras variantes mas avanzadas se consideran varios operadores de muta-
cién simultineamente.” Puesto que los esquemas auto-adaptativos resultaron
tener un desempefo superior a las variantes tradicionales, este mecanismo se
volvié muy popular en muchas de las implementaciones usadas para resolver
problemas del mundo real, particularmente cuando se adoptaba codificacion
mediante vectores de nimeros reales.”* Cabe destacar que el mecanismo de
auto-adaptacion de la Programacién Evolutiva para optimizacién continua
presenta varias similitudes con respecto al mecanismo adoptado en las Es-
trategias Evolutivas. La diferencia mas significativa es que la Programacion
Evolutiva no incorpora recombinacioén. Adicionalmente, algunos detalles de
implementacion eran también diferentes en las primeras variantes auto-adap-
tativas de la Programacién Evolutiva.” Por ejemplo, el orden en el que se
sometian a mutacion los parametros objeto y los de la estrategia era diferen-
te en la Programacion Evolutiva y las Estrategias Evolutivas, si bien estas
diferencias acabaron por desvanecerse con el tiempo. Ademas, existen ca-
sos documentados en los que se ha podido mostrar que el uso exclusivo del
operador de mutaciéon produce mejores resultados que cuando se incorpora

recombinacion y viceversa.® Hay evidencia que indica que es benéfico adap-

*2 Fogel, D. B., Fogel, L. J., Atmar, J. W. (1991). Meta-Evolutionary Programming. En
Asilomar Conference in Signals Systems and Computers, pp. 540—545.

%3 Ver nota 48.

>* Fogel, D. B. Evolutionary Computation: Toward a New Philosophy of Machine
Intelligence, IEEE Press, Piscataway, New Jersey, USA, 1995.

» Eiben, A. E., Smith, ]. E. Introduction to Evolutionary Computing, Natural Com-
puting Series, Springer, 2003.

* Richter, J. N., Wright, A., Paxton, J. Ignoble Trails - Where Crossover Is Provably
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tar también los parametros asociados con el operador de cruza usado por las
Estrategias Evolutivas,” lo cual hace que disminuyan las diferencias entre la
Programacion y las Estrategias Evolutivas. Se hace notar, sin embargo, que
el primer mecanismo de auto-adaptacion de parametros para optimizacion
continua se produjo en las Estrategias Evolutivas, por lo cual este tema se dis-

cutira a mayor detalle cuando hablemos de dicho tipo de algoritmo evolutivo.

En la actualidad, la Programacion Evolutiva es el tipo de algoritmo evo-
lutivo menos usado a nivel mundial. Aunque su uso original fue en problemas
de predicciéon hoy en dia se suele usar mas para optimizacion en espacios
continuos. Esto se refleja también en México, en donde existe muy poca evi-
dencia de su uso para optimizacién mono-objetivo® y multi-objetivo™ en

espacios continuos.
8.3. Estrategias Evolutivas

A mediados de la década de los sesenta, tres estudiantes de la Universidad
Técnica de Berlin (Bienert, Schwefel y Rechenberg) estudiaban problemas
practicos de mecanica de fluidos y otras areas similares con el fin de cons-

truir robots que pudieran resolver de manera automatizada problemas de

Harmful. En G. Rudolph, T. Jansen, S. Lucas, C. Poloni, and N. Beume (eds.), Paralle! Prob-
lem Solving from Nature PPSN X, pp. 92-101, Lecture Notes in Computer Science, Vol. 5199,
Springer, Berlin, Germany, 2008.

°7 Jain, A. Fogel, D. B. (2000). Case studies in applying fitness distributions in evo-
lutionary algorithms II: Comparing the improvements from crossover and Gaussian
mutation on simple neural networks. En 2000 IEEE Symposiun on Combinations of Evolu-
tionary Computation and Neural Networks, pp. 91-97.

% Coello Coello, C. A., Landa Becerra, R. (2002). Adding Knowledge and Efficient
Data Structures to Evolutionary Programming: A Cultural Algorithm for Constrained
Optimization”. En W.B. Langdon et al. (Editors), Proceedings of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference, GECCO 2002, Morgan Kaufmann Publishers, San Francisco, Califor-
nia, USA, pp. 201-209.

* Coello Coello, C. A., Landa Becerra, R. (2003). Evolutionary Multiobjective Opti-
mization using a Cultural Algorithm. En 2003 IEEE Swarm Intelligence Symposium, IEEE
Service Center, Indianapolis, Indiana, USA, pp. 6-13,
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ingenietrfa.’’ Para este efecto, formularon a dichas tareas como problemas de
optimizacién y desarrollaron maquinas autbnomas que se modificaban auto-
maticamente bajo la aplicacion de ciertas reglas. También intentaron aplicar
algoritmos clasicos de optimizacion. Sin embargo, debido a que los proble-
mas que querfan resolver tenfan ruido y eran multimodales, estos algoritmos
fueron incapaces de producir soluciones aceptables. Para enfrentar esta pro-
blematica decidieron aplicar métodos de mutacién y seleccion analogos a la
evolucion natural. Rechenberg publicé el primer reporte en torno a la nueva
técnica, denominada “Estrategia Evolutiva”, aplicada a la minimizacion del
arrastre total de un cuerpo en un tunel de viento." Posteriormente, resolvie-
ron otros problemas tales como el disefio de tubos y de boquillas hidrodina-

micas.®

Filoséficamente, la codificacion de soluciones adoptada por las Estrate-
gias Evolutivas es una abstraccion del fenotipo de los individuos.® Por esta
razo6n se puede adoptar libremente la codificaciéon de soluciones candidatas,
a fin de adaptarse mejor a los requerimientos del problema. Ademas, en las
Estrategias Evolutivas se permite la recombinacion de individuos, si bien este
operador no fue implementado en la versioén original del algoritmo. A la pri-
mera version de este algoritmo se le conoce como la (1+1)-EE (EE significa
“Estrategia Evolutiva”). Su funcionamiento es el siguiente: primero, se crea
una solucion inicial de manera aleatoria y se considera como “el padre”. Esta
solucion es mutada (es decir, el valor de una de sus variables es modificado
aleatoriamente) y al individuo mutado se le denomina “el hijo”. L.a mutacién
se aplicaba siguiendo una distribuciéon binomial, a fin de aplicar mutaciones
pequenas mas frecuentemente que las mutaciones grandes, como ocurre en

la naturaleza. La soluciéon mutada se vuelve el padre si es mejor o igual que el

% Fogel, D. B. Evolutionary Computation: The Fossil Record, Wiley-IEEE Press,
USA, 1998.

' Rechenberg, I. Cybernetic solution path of an experimental problem, Technical
Report, Library Translation 1122, Royal Air Force Establishment, 1965.

2 Ver nota 60.

% Fogel, D. B. (1994). An introduction to simulated evolutionary optimization. [IEEE
Transactions on Neural Networks, Vol. 5, No. 1, pp. 3-14.
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individuo que la originé. El nuevo padre se vuelve a mutar, repitiéndose este
proceso hasta alcanzar un cierto criterio de paro. Los experimentos realizados
por los creadores de esta técnica mostraron que resultaba mejor que los mé-

todos de optimizacion clasicos en problemas de alta complejidad.

En 1965, Hans-Paul Schwefel implement6 por primera vez una Estra-
tegia Evolutiva en una computadora de uso general y la aplic6 a problemas
de optimizacién continua.® La contribucién mas importante de Schwefel fue
que incorpord una mutacién Gaussiana con media cero, y este operador se
sigue usando a la fecha. El operador de mutacion se podia controlar mediante
el ajuste de las desviaciones estandar (es decir, el tamafio de paso) de la distri-
bucién Gaussiana. Los estudios realizados por Schwefel en torno al tamano

de paso originaron los primeros analisis teéricos de la Estrategia Evolutiva.

Hacia finales de los sesenta se introdujo una version de la Estrategia
Evolutiva que usaba una poblacién con varios individuos. Esta primera ver-
sion poblacional fue denominada (u+1)-EE, y adoptaba u individuos, los
cuales se usaban para crear un nuevo individuo por medio de operadores
de recombinacién y mutacion. Posteriormente, los g mejores individuos de
entre los p+1 existentes se seleccionaban para sobrevivir. Este esquema es
muy similar a la seleccién de estado uniforme® que se volvié popular afios
mas tarde en los algoritmos genéticos. Con el tiempo, las Estrategias Evolu-
tivas permitieron adoptar cualquier numero de padres y de hijos. Ademas, se
comenzaron a utilizar dos esquemas de seleccion. Asi surgié la (u+1)-EE y la
(u,A)-EE. En la primera, p. padres generan A hijos y sobreviven los u mejores
de la unién de ellos (padres e hijos). En la segunda, p padres generan A hijos

y sobreviven los y mejores hijos.

# Schwefel, H. P. Kybernetische Evolution als Strategie der experimentellen For-
schung in der Strémungstechnik, Dipl.-Ing. Thesis, Technical University of Betlin, Her-
mann Foéttinger, Institute for Hydrodynamics, 1965.

% Whitley D, J. Kauth, ]. GENITOR: A different genetic algorithm, Technical Report,
ColoradoState University, Department of Computer Science, 1988.
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Las primeras publicaciones sobre las Estrategias Evolutivas fueron es-
critas en aleman, lo cual limit6 su acceso. Sin embargo, en 1981, Schwefel
publicé el primer libro sobre estas estrategias en inglés.”® Desde entonces,
un numero importante de investigadores en el mundo las han estudiado y
aplicado extensamente. En México, se han utilizado para resolver problemas
de procesamiento de imagenes® y para optimizacién no lineal con restriccio-

nes.%

El libro de Schwefel se enfoca en el uso de las Estrategias Evolutivas
para optimizacion continua, que es de hecho el area en la que esta técnica ha
tenido mayor éxito. En éste se discute, entre otros temas, el uso de diferentes
tipos de operadores de recombinacion y la adaptacion de las distribuciones

Gaussianas utilizadas para el operador de mutacion.

En los estudios iniciales del operador de recombinacion se propusieron
cuatro esquemas posibles, combinando dos propiedades diferentes. Primero,
se proporcionaron dos opciones para el nimero de padres involucrados en
la creacion de un hijo: i) recombinacion bisexual (o local) y ii) recombinacion
multisexual (o global). En la primera se seleccionan dos padres y éstos se
recombinan entre si, produciendo asi la solucién candidata del hijo. En la
segunda, se seleccionan diferentes padres para ir generando cada variable de
la solucién candidata del hijo. También hay dos opciones para combinar los
valores de los padres: la denominada “recombinacion discreta”, en la que uno

de los valores se selecciona aleatoriamente, y la denominada “recombinacion

6 Schwefel, H. P. Numerical Optimization of Computer Models, John Wiley & Sons,
Inc., New York, New York, USA, 1981.

7 Gomez Garcia, H. E, Gonzalez Vega, A., Herndndez Aguirre, A., Marroquin Zaleta, J. L.,
Coello Coello, C. A. (2002). Robust Multiscale Affine 2D-Image Registration through
Evolutionary Strategies, en Juan Julian Merelo Guervos, Panagiotis Adamidis, Hans-Georg
Beyer, José-Luis Fernandez-Villacafias y Hans-Paul Schwefel (editors), Paralle! Problem Solving
from Nature VI, Lecture Notes in Computer Science Vol. 2439, Springer-Verlag, Granada,
Spain, September, pp. 740-748.

% Mezura Montes, E., Coello Coello, C. A. (2005). A Simple Multi-Membeted Evolu-
tion Strategy to Solve Constrained Optimization Problems. IEEE Transactions on Evolu-
tionary Computation, 9(1):1-17.
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intermedia”, en la que se calcula el promedio de los valores de los padres.
En estos esquemas de recombinaciéon no se puede especificar la cantidad de
padres que toman parte en cada recombinacién. Rechenberg” propuso una
generalizacion que cambia esta restriccion. En este caso, se usa un nuevo
parametro, denominado p para especificar el nimero de padres que tomaran
parte en la creacion de cada individuo. Esto originé las variantes denomina-
das (Wp, M)-EE y (Wp+ L)-EE. Posteriormente, se propusieron otras versio-
nes que asignaban pesos a la contribucion de cada uno de los individuos que

participaban en la recombinacién.”™

Pese a utilizar recombinacion, el operador principal de las Estrategias
Evolutivas es la mutacion. Como se indic6 anteriormente, este operador se
suele basar en una distribuciéon Gaussiana con media cero. En la mayor parte
de los casos, los individuos se perturban mediante la adicién de un vector
aleatorio generado de una distribucién Gaussiana multivariada. En otras pa-

labras, se usa la expresion siguiente:
p J—
x)=x+ N (0,C)

donde x es el nuevo individuo, generado a partir de x;, C representa una
matriz de covarianza y N (0, ) devuelve un nimero aleatorio con media
cero. De tal forma, el nuevo individuo (es decir, el “hijo”) se crea a partir
del anterior (el “padre”) mediante una perturbacion aleatoria a una de sus
variables. Desde los origenes de las Estrategias Evolutivas, resulté claro que
C podria tener un efecto significativo en el desempefio del algoritmo. Conse-
cuentemente, se han desarrollado diversos métodos para adaptar C durante
la ejecucion del algoritmo. Los primeros esquemas de este tipo se originaron

de los estudios realizados por Rechenberg,”! quien analizé las propiedades de

% Rechenberg, I. (1978). Evolutionsstrategin. En B. Schneider and U. Ranft (eds.), Simula-
tionsmethoden in der Medizin und Biologie, Springer-Verlag, Berlin, Germany, pp. 83—114.

"0 Bick, T., Schwefel, H. P. (1993). An Overview of Evolutionary Algorithms for Pa-
rameter Optimization. Evolutionary Computation, 1(1):1-23.

" Rechenberg, 1. Evolutionsstrategie: Optimierung technischer Systeme nach
Prinzipien der biologischen Evolution, Frommann-Holzboog, Stutgart, Germany, 1973.
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convergencia de las Estrategias Evolutivas en relacion a la frecuencia relati-
va de las mutaciones exitosas (si el hijo es mejor que su padre en términos
del valor de la funcién objetivo). Este trabajo condujo al primer esquema
adaptativo en el cual el tamafio de paso global se ajusta mediante un proce-
dimiento en linea con el objetivo de producir mutaciones exitosas con una
tasa igual a 1/5. Este procedimiento se conoce como la “regla de éxito 1/5”.
Esta regla hace ajustes a la desviacion estandar cuando la tasa de éxito no es
exactamente 1/5, bajo la premisa de que esta tasa de mutaciones exitosas es
la ideal. Es importante hacer notar que dicha regla no es general, lo cual ori-
gind las versiones auto-adaptativas de las Estrategias Evolutivas. En el primer
esquema de este tipo, el inico parametro adaptado fue el tamano de paso glo-
bal. Sin embargo, con los afos, se desarrollaron esquemas auto-adaptativos

mucho mas sofisticados.

Otro punto interesante en torno a las Estrategias Evolutivas es que si
se adapta toda la matriz de covarianza pueden inducirse correlaciones entre
las mutaciones realizadas en las cuales se involucran diferentes parametros,
lo cual hace mas apropiado su uso para lidiar con funciones no separables.
El primer esquema en el cual se adapta toda la matriz de covarianza fue pro-
puesto por Schwefel.” En este caso, el sistema coordenado en el cual se rea-
liza el control del tamafio de paso, asi como los tamafios de paso mismos, se
auto-adaptan. Se hace notar, sin embargo, que dicho esquema no ha sido muy
exitoso porque requiere de tamafios de poblacién muy grandes para operar
adecuadamente. Una alternativa mads eficiente es la Estrategia Evolutiva con
un esquema de adaptacion de la matriz de covarianza propuesta por Hansen
y Ostermeier conocida como CMA-ES.”” En este esquema se combinan dos
técnicas diferentes de auto-adaptacion con el objetivo de construir matrices
de covarianza que maximicen la creacién de vectores de mutacion que fueron

exitosos en generaciones anteriores. Esta técnica es muy compleja y requiere

> Schwefel, H. P, Numerical Optimization of Computer Models, John Wiley & Sons,
Inc., New York, New York, USA, 1981.

¥ Hansen, N., Ostermeier, A. (2001). Completely Derandomized Self-Adaptation in
Evolution Strategies. Evolutionary Computation, 9(2):159—195.
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de varios parametros, lo cual ha dado pie a variantes mas simples y con menos

parimetros.”

Finalmente, existen también esquemas que favorecen ciertas direcciones
de busqueda sin adaptar toda la matriz de covarianza. Por ejemplo, Poland
y Zell” propusieron utilizar la direccién principal de descenso para guiar la
busqueda. La mayor ventaja de este tipo de esquemas es que reducen la com-
plejidad computacional en términos de tiempo y espacio. Sin embargo, dado
que el tiempo para calcular las matrices de covarianza no es significativo con
respecto al de la evaluacién de la funcién objetivo (sobre todo, si el problema
es costoso en términos de tiempo de computo) este tipo de esquemas no
ha sido muy popular, aunque puede resultar util en problemas con un gran
numero de variables, pues en ese caso, el costo de calcular matrices de cova-

rianza se incrementa de manera significativa.

Las Estrategias Evolutivas son una opciéon muy buena para resolver pro-
blemas de optimizacién continuos en los que todas las variables son numeros
reales, aunque en afios recientes han sido desplazadas por metaheuristicas

como la evolucion diferencial, que resultan mas faciles de implementar y usar.

8.4. Algoritmos Genéticos

John Holland™ identificé la relacion entre el proceso de adaptacion que existe
en la evolucion natural y la optimizacién, y conjeturé que dicho proceso po-

drfa jugar un papel critico en otras areas tales como el aprendizaje, el control

™ Beyet, H. G., Sendhoff, B. (2008). Covariance Matrix Adaptation Revisited — The
CMSA Evolution Strategy. En G. Rudolph, T. Jansen, S. Lucas, C. Poloni, and N. Beume
(eds.), Parallel Problem Solving from Nature - PPSN X, pp. 123132, Lecture Notes in Computer
Science, Vol. 5199, Springer, Berlin, Germany.

" Poland, J. Zell, A. (2001). Main Vector Adaptation: A CMA Variant with Linear
Time and Space Complexity. En L. Spector et al. (eds.), Proceedings of the Genetic and Evolu-
tionary Computation Conference (GECCO 2001), Morgan Kaufmann, San Francisco, California,
USA, pp. 1050-1055.

' Holland, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems, University of Michigan
Press, Ann Arbor, Michigan, USA, 1975.
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automatico o las matematicas. Su objetivo inicial era estudiar de manera for-
mal la adaptacion y propuso un entorno algoritmico inspirado en estas ideas,
al cual denominé originalmente “planes reproductivos y adaptativos”, pero
que después renombré como “Algoritmo Genético”. El funcionamiento de
estos algoritmos se basa en la modificacion progresiva de un conjunto de es-
tructuras de datos con el objetivo de adaptarlas a un cierto ambiente. La for-
ma especifica de realizar dichas adaptaciones esta inspirada en la genética y en
la evolucion natural. No obstante, en poco tiempo, los Algoritmos Genéticos
se volvieron solucionadores de problemas en areas tales como el aprendizaje
de maquina’ y el control automatico. Sin embargo, su uso mas extendido ha

sido en optimizacion, tanto en espacios discretos como continuos.

Filoséficamente, la codificacion utilizada en los Algoritmos Genéticos
es una abstraccion del genotipo de los individuos. En este caso, sin importar
el tipo de variables que tenga el problema, éstas se deben codificar en binario.
Aunque hoy en dia es posible usar otras codificaciones, Holland argumenté
que el alfabeto binario es universal y presenta varias ventajas, tanto de tipo
practico como tedrico. Sin embargo, pese a sus ventajas tiene la desventaja
evidente de que se requiere de un proceso de decodificacion para convertir la
cadena binaria en la variable que codifica. Asimismo, el uso de la codificacion
binaria puede en algunos casos introducir problemas debido a la discretiza-
ci6n de un espacio de busqueda que originalmente no era discreto (por ejem-
plo, cuando las variables son numeros reales). Tales problemas van desde usar
una precision inadecuada hasta el manejo de cadenas binarias de gran tamafio

con las cuales es mas ineficiente operar dentro del Algoritmo Genético.

A cada cadena binaria que codifica una variable se le denomina gere, y
cada bit dentro de un gene se conoce como allo. A la concatenaciéon de to-
dos los genes (es decir, al conjunto de todas las variables del problema) se le

denomina cromosoma, como se ilustra en la Figura 8.2. Un individuo esta for-

77 Los Algoritmos Genéticos dieron pie a los Sistemas de Clasificadores, en los cuales
se evolucionaron conjuntos de reglas del tipo IF-THE-ELSE para resolver problemas de
clasificacion.
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mado normalmente por un cromosoma (es decir, se considera una estructura
haploide, pese a que en la naturaleza es muy comun que las especies tengan

una estructura diploide, es decir, con dos cromosomas).

Alelo

Cromosoma

Figura 8.2 Estructura de una cadena cromosémica para un problema

con dos variables (“gene 17y “gene 2” corresponden a dichas variables).

La forma de operar de un Algoritmo Genético es bastante simple. Se
parte de un conjunto de soluciones que se generan aleatoriamente al que
se conoce como la “poblacién inicial”. Para cada una de estas soluciones
(o “individuos”) se debe calcular un valor de aptitud. Dicho valor esta en
funcién del objetivo que se quiere optimizar, aunque por lo general, requiere
algun proceso de normalizacion a fin de evitar valores de aptitud negativos
o divisiones entre cero. Las parejas de padres que se reproduciran se selec-
cionan de acuerdo a su valor de aptitud (los mayores de toda la poblacion).
En la version original del Algoritmo Genético se utiliza un esquema de se-
lecciéon proporcional, lo que significa que los individuos mas aptos tienen
mayor probabilidad de sobrevivir. Sin embargo, los menos aptos tienen una
probabilidad distinta de cero de ser seleccionados y podrian volverse padres
también. Los individuos seleccionados se recombinan mediante un operador
de cruza para generar la poblacion de hijos, a la cual se aplica el operador de
mutacién. Los hijos mutados conforman la nueva poblaciéon que reemplaza
por completo a la poblacion anterior. El proceso se repite hasta cumplirse

un cierto criterio de paro, que normalmente es un nimero maximo de gene-
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raciones (o de iteraciones). La tabla 8.2 muestra una poblaciéon hipotética de

cinco individuos de un algoritmo genético, incluyendo los cromosomas y las

aptitudes correspondientes.

Individuo No. Cromosoma Aptitud %o del Total
1 11010110 254 24.5
2 10100111 47 4.5
3 00110110 457 44.1
4 01110010 194 18.7
5 11110010 85 8.2
Total 1037 100.0

Tabla 8.2 Ejemplo de una poblacién de cinco individuos, cuyos cromo-
somas contienen 8 bits cada uno. En la tercera columna se muestra la aptitud

(calculada mediante una funcién hipotética).

La figura 8.3 ilustra el funcionamiento de un método de seleccion pro-
porcional conocido como “la ruleta”, que se usa con los algoritmos genéticos.
El triangulo negro es un pivote. En la seleccion por el método de la ruleta, se
simula el giro aleatorio de un disco que contiene a los individuos de la pobla-
ci6én y en cada giro se selecciona como padre al individuo que marca el pivote

al detenerse la ruleta.

Figura 8.3 Método de seleccion de la ruleta. Los cinco individuos de la

tabla 8.2 se colocan en una rueda, en la cual cada subdivision corresponde
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a su proporcion de aptitud. En esta técnica de seleccion se simula el giro de
una ruleta, de tal forma que seleccionamos como padre al individuo donde
la ruleta se detiene. Evidentemente, los individuos mas aptos tienen mayor
probabilidad de ser seleccionados, pero los menos aptos también podrian ser

seleccionados como padres, aunque su probabilidad es muy baja.

La porcion que cada individuo ocupa en la ruleta corresponde a su apti-
tud, de tal forma que los individuos mas aptos tengan mayor probabilidad de
seleccionarse y recombinarse mediante alguno de los varios tipos de cruzas
disponibles. Las figuras 8.4 y 8.5 ilustran el funcionamiento de la cruza de uno

y dos puntos respectivamente.

Punto de cruza Punto de cruza

RAOBDBROR [2[2]a]o]1]1]1]o]

[2fo]2]e]2]1]1]o]

[1]a]1]e]1]1]o]1]

Descendientes

Figura 8.4 Cruza de un punto. Nétese como la cruza entre dos padres
produce dos hijos. El hijo 1 tiene los primeros 4 bits del padre 1 y los otros
4 del padre 2. El hijo 2 contiene los primeros 4 bits del padre 2 y los otros 4
del padre 1.
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Puntos de cruza Puntos de cruza
L »
l1|of1]1]|o|1]0]1] |1[1{1]o|1|1]1]0]

[2]e]a]ofa[2]o]]

[2[2]2]a]o]2]2]o]

Descendientes
Figura 8.5 Cruza de dos puntos. El hijo tiene los 2 primeros y 2 ultimos

bits del padre 1 y los bits complementarios del padre 2. El hijo 2 tiene los 2
primeros y 2 ultimos bits del padre 2 y los bits complementarios del padre 1.

Finalmente, cada uno de los hijos que se producen mediante la cruza es
mutado, como se ilustra en la Figura 8.0.

\1‘0‘1'1'0‘0‘1‘0'Cadcnaoriginal

l
1|

Mutar posicion 6

‘1‘0‘1'1'0‘ 1|G|Cadcnamutada

Figura 8.6 Ejemplo del operador de mutacion de un algoritmo genético.
En este caso, se muta la posicion 6 de la cadena original. El operador aplica un

“NOT” a la posicion original, con lo cual se cambia el cero a uno.

Con los afos, se desarrollaron distintas variantes del Algoritmo Genéti-
co que involucran el uso de esquemas de seleccion deterministas y de estado
uniforme (en los cuales se reemplaza a un solo individuo de la poblacién en
cada iteracion, en vez de reemplazarlos a todos), codificaciones no binarias,

operadores de cruza y de mutacién muy sofisticados y/o altamente especia-
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lizados para un dominio en particular, cromosomas diploides y multiploides,
asi como otro tipo de operadores tales como la inversion, la traslocacién y la

segregacion.”

Un aspecto distintivo de los Algoritmos Genéticos es que se ha conside-
rado tradicionalmente que el operador de cruza es su fuente de mayor poder y
que el operador de mutacién es s6lo complementario, como un esquema para
mantener diversidad y para mantener el espacio de busqueda completamente
conectado. Esta filosofia se contrapone a la de las Estrategias Evolutivas en
las que la mutacién es el operador principal y la cruza es sélo un operador

secundario y a la Programacion Evolutiva en la que sélo se usa la mutacion.

Holland en su libro de 1975 traté de modelar el funcionamiento del
Algoritmo Genético a través de su “Teorema de los Esquemas” en el que
deriva una férmula que proporciona la probabilidad de que un cierto patréon
de bits (denominado “esquema”) sobreviva a los efectos de la seleccién, la
cruza y la mutaciéon.” Con el paso de los afios, se desarrollaron modelos ma-
tematicos mucho mas sofisticados para intentar explicar el funcionamiento
de un Algoritmo Genético, incluyendo aquellos que se basan en cadenas de
Markov y los que se basan en mecanica estadistica.”’ La primera demostracién
de convergencia de un Algoritmo Genético ordinario® (llamado “canénico”)
mostré que debe usarse un operador conocido como “elitismo” para poder
garantizar convergencia. Este operador consiste en retener al mejor individuo
de cada generacion y pasarlo intacto a la generacion siguiente, sin cruzarlo ni

mutatlo.

" Goldbetg, D. E. Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learn-
ing, Addison-Wesley, USA, 1989.

" Holland, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems, University of Michigan
Press, Ann Arbor, Michigan, USA, 1975.

8% Eiben, A. E., Smith, J. E. Introduction to Evolutionary Computing, Natural Com-
puting Series, Springer, Germany, 2003.

8 Rudolph, G. (1994). Convergence Analysis of Canonical Genetic Algorithms. I[EEE
Transactions on Neural Networks, 5:96—101.
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En México, se ha hecho investigacién muy relevante en torno a los Al-
goritmos Genéticos, tanto en el contexto de aprendizaje de maquina® como
en el de optimizacién mono-objetivo y multi-objetivo.* También se hace in-
vestigacion en torno al uso de algoritmos genéticos y sus variantes en elec-
tronica (el denominado “hardware evolutivo”),* visién,” bioinformatica,®
finanzas,”” criptografia,® procesamiento de imagenes,” y disefio.”’ Asimismo,
hay grupos de investigacién que han abordado el estudio de los operadores
evolutivos” y de aspectos tedricos de los algoritmos genéticos.” En nuestro
pafs se ha abordado también el estudio de la programacién genética,” una
variante del algoritmo genético propuesta por John Koza” en la que se usa

una codificacion de arbol para evolucionar programas.

8.5. Otras Metaheuristicas Bio-Inspiradas

En México se han estudiado otras metaheuristicas bio-inspiradas entre las

que destacan las siguientes:

e Cuamulos de Particulas: Propuesta por Kennedy y Eberhart a me-

diados de los noventa” simula el movimiento de un conjunto de par-

% Por ejemplo, hay grupos de investigacién en el ITESM Campus Montertey y en el INAOE.

% Hay grupos de investigacién que han abordado estos temas en la Universidad Vera-
cruzana, la Universidad de Guadalajara, el CINVESTAV-IPN, la Universidad Auténoma de
Querétaro, el CICESE, el CIMAT y la UNAM.

% En el INAOE y el CIMAT.

% En el CICESE.

% En el CICESE y el ITESM Campus Estado de México.

% En el ITESM Campus Monterrey, el CINVESTAV-IPN vy el Banco de México.

% En el CIC-IPN y el CINVESTAV-IPN.

% En el ITESM Campus Guadalajara, el CIMAT, el CICESE y el CINVESTAV-IPN.

% En el Instituto Tecnoldgico Auténomo de México (TTAM).

°! En la Universidad de Guadalajara y el CINVESTAV-IPN.

2 En la UNAM y el CINVESTAV-IPN

% En la UNAM, INFOTEC, CINVESTAV-IPN y el CICESE.

% Koza, J. R. Genetic Programming. On the Programming of Computers by Means
of Natural Selection. The MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 1992.

% Kennedy, J., Eberhart, R.C. Swarm intelligence, Morgan Kaufmann, San Francisco,
California, USA, 2001.
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ticulas en un fluido (agua o aire). Las trayectorias se definen a partir de
una férmula muy simple que involucra la velocidad de cada particula,
un factor de inercia y la influencia de la mejor solucion que se haya
obtenido para una particula individual y para todo el cimulo. Hay
grupos de investigacion que han usado la optimizacién mediante ca-
mulos de particulas, sobre todo para optimizacion mono-objetivo y

multi-objetivo.”

* Sistemas Inmunes Artificiales: Busca simular el comportamiento
de nuestro sistema inmune, el cual nos defiende de las enfermedades
que invaden nuestro cuerpo en forma de “antigenos”. Para ello, el
sistema inmune genera células denominadas “anticuerpos”, que tie-
nen la capacidad de acoplarse a los antigenos a fin de anularlos. Los
primeros modelos computacionales del sistema inmune datan de los
ochenta y se popularizaron por Stephanie Forrest, quien realizé apor-
taciones clave en esta area.”” Hoy en dia existen diversas propuestas de
modelos computacionales basados en sistemas inmunes, de entre los
que destacan la seleccion negativa, la seleccion clonal y el modelo de
red inmune. De ellos, la seleccion clonal ha sido el mas utilizado en la
literatura especializada (sobre todo para resolver problemas de opti-
mizacién). Los sistemas inmunes artificiales se han usado por grupos
de investigacion en México para abordar problemas de criptografia y

de optimizacién mono-objetivo y multi-objetivo.”

* Evolucién Diferencial: Propuesta por Kenneth Price y Rainer Storn
a mediados de los noventa,” se puede ver mds bien como un método

de busqueda directa en el que se trata de estimar el gradiente en una

% En CINVESTAV-IPN, unidades Tamaulipas, Guadalajara y Zacatenco.

7 De Castro, L., Timmis, J. Artificial Immune Systems: A New Computational Intel-
ligence Approach, Springer, 2002.

% En el ITESM Campus Estado de México, el CIC-IPN y el CINVESTAV-IPN.

% Storn, R., Price, K. (1997). Differential Evolution — a Simple and Efficient Heu-
ristic for Global Optimization over Continuous Spaces. Journal of Global Optimization,
11(4):341-359.
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region (y no en un punto) mediante el uso de un operador que recom-
bina a 3 individuos. Pese a que su disefio luce muy simple, esta téc-
nica es sumamente poderosa para realizar optimizacion en espacios
continuos y produce resultados equiparables e incluso superiores a
los obtenidos por las mejores Estrategias Evolutivas que se conocen,
pero usando menos parametros y con implementaciones mucho mas
sencillas. Hay grupos de investigaciéon en México que han utilizado la
evolucién diferencial en diferentes problemas de optimizacién mo-

no-objetivo y multi-objetivo.'”

Colonia de Hormigas: Propuesta por Marco Dorigo a principios

de los noventa!™

simula el comportamiento de un grupo de hormigas
que sale de su nido a buscar comida. Durante su recorrido segre-
gan una sustancia llamada “feromona” la cual pueden oler las demas
hormigas. Al combinarse los rastros de feromona de toda la colonia
la ruta resultante es la mas corta del nido a la comida. En el mode-
lo computacional desarrollado por Dorigo se considera un factor de
evaporacion de la feromona y se debe poder evaluar una solucion par-
cial al problema. En su versién original, esta metaheuristica se podia
utilizar s6lo para problemas que se mapearan al problema del viajero.
Sin embargo, con los afios se desarrollaron versiones mas sofisticadas
que se pueden aplicar a otros tipos de problemas combinatorios e in-
cluso a problemas continuos. En México, existen grupos de investiga-
cién que han utilizado esta metaheuristica para resolver problemas de
disefo de circuitos y de optimizacién mono-objetivo y multi-objetivo

en espacios continuos.'”

1% En la Universidad Veracruzana y el CINVESTAV-IPN.

% Dorigo, M., Di Caro, G. (1999). The ant colony optimization meta-heuristic. En D.
Corne, M. Dorigo y E Glover (eds), New Ideas in Optimization, McGraw-Hill, UK, pp. 11-32.

122 En CINVESTAV-IPN.
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8.6. La Computacion Evolutiva en México

Los origenes de la investigacién en computacion evolutiva en México se re-
montan a finales de los afios ochenta en el Instituto Tecnoldgico y de Es-
tudios Superiores de Monterrey (ITESM) Campus Monterrey y en la Uni-
versidad Nacional Auténoma de México (UNAM). En el ITESM se creo el
Centro de Inteligencia Artificial en 1989 (hoy llamado Centro de Sistemas
Inteligentes) el cual, casi desde su inicio, tuvo interés en estudiar Sistemas
Inspirados en la Naturaleza. En la UNAM existen tesis de licenciatura y docto-
rado de finales de los ochenta y principios de los noventa dirigidas por Germinal
Cocho Gil, que utilizan el método de Monte Catlo y algotitmos genéticos,'” si
bien las primeras tesis que utilizan el término “algoritmo genético” en su titulo se

remontan a 199314

Hacia la segunda mitad de los noventa existian ya cursos sobre compu-
taciéon evolutiva en instituciones tales como el Centro de Investigacion en
Computacion del Instituto Politécnico Nacional (CIC-IPN), la Maestria en
Inteligencia Artificial de la Universidad Veracruzana y la de la UNAM.

Actualmente, existen diversos posgrados en México en los cuales es po-
sible obtener una maestria y un doctorado en computaciéon con especialidad
en Computacion Evolutiva. Por ejemplo, en el Centro de Investigacion y de
Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional (CINVESTAV-IPN),
el Centro de Investigaciéon en Matematicas (CIMAT), el Instituto de Investi-
gacion en Matematicas Aplicadas y Sistemas de la UNAM (IIMAS-UNAM),

1 Miramontes Vidal, O. R. Algunos Aspectos de la Teotia de Automatas Celulares y
sus Aplicaciones en Biofisica, Tesis de Licenciatura (Fisica), Facultad de Ciencias, UNAM,
1988.

Arce Rincén, ]. H. Estados de Minima Energia en una Red a Temperatura Cero,
Tesis Doctoral (Doctor en Ciencias (Fisica)), Facultad de Ciencias, UNAM, 1990.

Miramontes Vidal, P. E. Un Esquema de Autémata Celular como Modelo Matemati-
co de la Evolucién de los Acidos Nucleicos, Tesis Doctoral (Doctor en Ciencias (Mate-
maticas)), Facultad de Ciencias, UNAM, 1992.

1" Comunicacién personal de la Dra. Katya Rodriguez Vizquez, quien realizé diversas

consultas al sistema TESISUNAM para proporcionar este dato.
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el CIC-IPN,; la Universidad de Guadalajara, el Instituto Nacional de Astrofi-
sica, Optica y Electrénica (INAOE), el Centro de Investigacion Cientifica y
de Educacion Superior de Ensenada (CICESE), el Centro de Investigacion e

Innovacién en Tecnologias de la Informacion y Comunicacion INFOTEC)
y en el ITESM.

De manera paralela a los trabajos que condujeron a la escritura de este
capitulo, la seccion de Computacion Evolutiva de la Academia Mexicana de
Computaciéon cre6 un directorio (https://www.cs.cinvestav.mx/~compe-
vol/) el cual pretende complementar el contenido de este capitulo con in-
formacion de las areas en las que trabajan los investigadores asi como sus
paginas web, donde puede encontrarse mas detalle sobre el trabajo que han

realizado y que llevan a cabo actualmente.
8.7. Perspectivas

La investigacion en torno a la Computaciéon Evolutiva ha tenido un creci-
miento importante en México en los ultimos anos. Hoy en dia existe un na-
mero considerable de investigadores que trabajan con distintos tipos de algo-
ritmos evolutivos y con otras metaheuristicas bio-inspiradas, no sélo en torno
a aplicaciones, sino también en investigaciéon basica (por ejemplo, disefio de
nuevos algoritmos, analisis tedrico y estudio de operadores). Como se indico
anteriormente, existen también varios programas de maestria y doctorado re-
conocidos en el Padrén Nacional de Posgrado de CONACyT en los cuales es
posible especializarse en Computaciéon Evolutiva. Asimismo, existen grupos
de investigaciéon que colaboran con investigadores de varios paises'” y que

tienen amplia visibilidad internacional.

En afios recientes ha habido también una creciente participacion de

estos grupos en los congresos internacionales mas importantes del area: la

1% Todos los grupos de investigacién de México mencionados a lo largo de este capitulo

han tenido colaboraciones con investigadores de paises tales como Estados Unidos, Escocia,
Australia, Espafia, Chile, Francia, Holanda, Alemania, China y Japén.
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Genetic and Evolutionary Computation Conference, el IEEE Congress on Evolutionary
Computation y Parallel Problemr Solving from Nature. Sin embargo, son todavia
muy pocos los grupos de investigaciéon de México que publican en las revistas
mas reconocidas del area: IEEE Transactions on Evolutionary Computation, Evo-
Iutionary Computation 'y Genetic Programming and Evolvable Machines. Esto puede
deberse a que varios de los grupos de investigacion estan conformados por
doctores jovenes en proceso de consolidacién y también porque algunos de
los grupos actuales estan orientados al desarrollo de aplicaciones y prefieren

publicar en revistas no especializadas en computacion evolutiva.

Finalmente, es deseable que los grupos de investigacion en Computacion
Evolutiva existentes en México que son relativamente recientes se consoliden
y que su visibilidad aumente; sin duda hay el potencial para que esto ocurra

dada la cantidad de colaboraciones internacionales con las que ya se cuenta.
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