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El camino desde la Inteligencia
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Un recorrido por el desarrollo de la Inteligencia Artificial y sus paradigmas,
en especial el Aprendizaje Automatico, que va a proveer de muchos de los al-
goritmos que se aplican en el tratamiento automatico de grandes volimenes
de datos no estructurados, conocido con el término de “Big Data"

acufié el término “Inteligencia Artificial”®.
Fue durante la reunion de 10 jovenes inves-
tigadores, organizada por el propio McCarthy en
Dartmouth, interesados en estudiar los aspectos
de la inteligencia que podian simularse algorit-
micamente®. Se anuncid a su término, nada mas
y nada menos, el nacimiento de una nueva cien-
cia. El perfil académico y la carrera profesional de
sus creadores marcaron su desarrollo posterior
que alcanza el presente. Fisica, biologia, econo-
mia, psicologia cognitiva y en especial matemati-
ca e ingenieria, fueron las ramas de conocimiento
embrionarias que han desarrollado una, todavia
aln mas interdisciplinaria ciencia. En las décadas
siguientes, esta nueva disciplina experimenté un
crecimiento extraordinario, fruto del interés que
suscité tanto académico como empresarial. Se in-
tuian grandes posibilidades de aplicacién y muy
pronto también, se apreciaron sus limitaciones.
Uno de los criterios por los que se clasifican las
técnicas de Inteligencia Artificial (IA) obedece a la
forma cémo se construyen. Asi, se distinguen entre
las técnicas que utilizan una aproximacion “top-
down” de las que utilizan un esquema “bottom-
up”.Las técnicas “top-down” se basan en la llamada
“The physical symbol system hypothesis”® que pos-
tula que un sistema fisico puede realizar acciones
inteligentes si esta dotado de la apropiada repre-
sentacién simbdlica de conocimiento. Mediante
procesos, esta representacion puede combinarse
para obtenerse estructuras complejas de simbolos,
estando estos procesos representados asimismo
mediante simbolos. Este enfoque dio lugar a las
aproximaciones basadas en la légica y sistemas de
reglas que tuvo en los sistemas expertos su maxi-

Se cumplen 60 afios desde que John McCarthy

mo exponente®. Un sistema experto requiere de
la incorporacion del conocimiento que tienen es-
pecialistas en el dominio del problema que se va
a resolver y de un sistema que automaticamente
pueda modificar y ampliar este conocimiento. Los
primeros inconvenientes para realizar una apli-
cacion practica de los sistemas expertos surgen
de esos requerimientos. Por un lado, la forma de
representar el conocimiento introducira un sesgo
sobre el alcance del razonamiento; por otro, los es-
pecialistas deben aportar conocimiento completo
y libre de errores, ya que el sistema sera incapaz de
corregirlos salvo en casos de ambigiiedades trivia-
les. Otro problema surge de la dificultad para eva-
luar el desempeno de los sistemas expertos®. Pero
el problema critico se encuentra en la construccion
del algoritmo que permite extraer nuevo conoci-
miento. El sistema experto razona con conocimien-
to de alto nivel, pero generalmente opera con datos
de muy bajo nivel, a menudo con poca o ninguna
estructura. Hacer la transicién de los datos al cono-

Cuando las tecnicas que se aplican sobre
los datos proceden de la estadistica
cuantitativa y cualitativa cldsica, se usa
el termino “Data Analytics’, reservando
“Big Data” para cuando se utilizan
tecnicas inductivas, las propias del

Aprendizaje Automadtico.
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cimiento es una tarea sin cerrar y objeto de interés
por parte de la comunidad de la inteligencia artifi-
cial simbélica y otras areas de conocimiento afines.
Este enfoque dominé la inteligencia artificial desde
los afos 50 hasta finales de los 80 del siglo pasado.
Se desarrollaron muchos sistemas expertos, apli-
candose a entornos donde la informacién esta bien
estructurada y el conocimiento puede organizarse,
de forma natural, con sistemas de reglas, como
por ejemplo en el area del diagnéstico médico, en
ingenieria para el control y test de sistemas auto-
maticos, en economia para la deteccién de fraude y
célculo de riesgo crediticio, etc.©19),

En el declive de la Inteligencia Artificial sSimbo-
lica participé la emergencia del enfoque “bottom-
up”. La idea de modelar el razonamiento por
deduccion, similar al humano, es reemplazado
por la imitacién de pequenos comportamientos
inteligentes, obtenidos por induccién, de los que
pueden emerger comportamientos cada vez mas
complejos. Se rescata un campo de investigacion
formulado a finales de los afios 60, el Aprendiza-
je Automaticol™¥, que estudia la construccion de
algoritmos que pueden extraer conocimiento a
partir de conjuntos de datos. El resultado de un
algoritmo de Aprendizaje Automatico va a ser un
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modelo que explica las regularidades existentes
en los datos. Los arboles y reglas de decision,
redes bayesianas, sistemas ocultos de Markoy,
clasificadores lineales, algoritmos evolutivos, ma-
quinas de soporte vectorial, redes de neuronas ar-
tificiales son algunos de los algoritmos investiga-
dos y aplicados desde el Aprendizaje Automatico.
Todos comparten la caracteristica de contar con
métricas que cuantifican la bondad del modelo
que construyen, ya sea para clasificar, agrupar o
predecir. En funcién de esa medida reajustan los
pardmetros del modelo con el fin de optimizar su
desempefio. Un elemento clave es el requisito de
obtener modelos generales. Un modelo general
inducido a partir de un conjunto de datos permite
ser aplicado sobre otros datos distintos. Si toma-
mos como ejemplo la construccion de un sistema
de reconocimiento de caracteres manuscritos, el
modelo debera reconocer otros caracteres en tex-
tos que no han sido utilizados para su construc-
cion. Por tanto, se presenta la cuestiéon acerca de
como debe ser el conjunto de datos, tanto en ta-
mafio y caracteristicas. Siguiendo con el ejemplo
del reconocedor de caracteres, utilizar textos en
castellano sesgara el modelo, reconociendo con
diferente acierto los distintos caracteres, ya que
hay letras con una frecuencia de aparicion muy
alta frente a otras de muy baja. Respecto del ta-
mafo de la muestra, se observd que una técnica
pobre con un conjunto de datos grande tendria
mejor comportamiento que una buena técnica
con pocos datosi?).

A finales de los afos 80 no se disponia de
grandes recursos para computacion y el almace-
namiento de volimenes masivos de datos a bajo
coste, lo que en gran parte (también aparecie-
ron problemas formales en algunas técnicas que
posteriormente se han superado) hizo que las
técnicas de Aprendizaje Automatico no se popu-
larizasen mas alla del entorno académico. Simul-
taneamente, se desarrollaron metodologias para
poder extraer conocimiento de las bases de datos.
El estudio de esas metodologias adoptd el nom-
bre de Descubrimiento de Conocimiento en Bases
de Datos, o mas conocido por sus siglas en inglés
KDD (Knowledge Discovery in Databases). Un paso
en las metodologias implicaba la aplicacién de
técnicas que revelasen estructuras y relaciones
entre los datos, fue llamado Mineria de Datos®3).
La Mineria de Datos comparte una gran cantidad
de técnicas con el Aprendizaje Automatico, a tal
forma que resulta, hoy dia, dificil realizar una dis-
tincion clara entre ambas. El consenso actual es
considerar al Aprendizaje Automatico como el es-
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tudio de técnicas, con las caracteristicas que han
sido mencionadas anteriormente, que pueden in-
corporarse a un proceso de Mineria de Datos!*#°),
Durante las décadas siguientes, la Mineria de Da-
tos fue incorporandose, primero desplazando, en
las dreas en las que se habian aplicado, a los siste-
mas expertos y, posteriormente con la explosién
en los 90 de internet y los sistemas de informa-
cion, a una gran variedad de actividades®®),

En 1997, se publica el primer articulo en una
conferencia internacional en el que se realiza
una definicion del término “Big Data”*"). Hace
referencia al problema de tener que procesar un
conjunto de datos con un tamarfio superior a la
memoria del ordenador y al del almacenamien-
to en disco, incluso si este es remoto. Empiezan
a emerger situaciones en las que la acumulacion
de datos es tan grande que es necesario definir
nuevos procedimientos para poder aplicar las téc-
nicas de extraccién de conocimiento. Pocos afos
después, en 2001, se realiza una definicién para
“Big Data” que ha sido ampliamente aceptada®®),
aunque ampliada y revisada con posterioridad.
Conocida como las “3Vs” hace referencia a las
caracteristicas de volumen, velocidad y variedad
de los datos. Cuando las técnicas que se aplican
sobre los datos proceden de la estadistica cuanti-
tativa y cualitativa clasica, se usa el término “Data
Analytics”, reservando “Big Data” para cuando se
utilizan técnicas inductivas, las propias del Apren-
dizaje Automatico.

Es a partir de 2010 cuando el interés acerca del
“Big Data” crece de forma exponencial®. El coste
de almacenamiento ha caido en 10 afios casi a su
milésima parte y el de la computacién a la centé-
sima. Han surgido nuevos conceptos de aplicacion
que hacen un uso masivo de datos no estructura-
dos; “Smart Cities”, “Internet de la cosas”, “Smart
Health”, “Industria 4.0” son solo algunos ejem-
plos?22, Las grandes corporaciones internacio-
nales anuncian aplicaciones y servicios basados
en “Big Data”; cualquier usuario de redes sociales,
sin saberlo, esta haciendo uso de las facilidades y
recursos que proporcionan estas técnicas.

El “Big Data” esta llamado a revolucionar el
mundo como lo hizo Internet, tendra que evolu-
cionar, como lo hizo la red de redes. Hay muchos
desafios a futuro®®, uno muy importante serd el
de crear especialistas en este campo con una for-
macién académica hibrida entre la estadistica, las
ciencias de la computacion, los sistemas de infor-
macioén, la computacion de altas prestaciones; en
definitiva multidisciplinar, tal como lo fue en su
origen la Inteligencia Artificial.
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