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2. Aprendizaje e Inteligencia 
Computacional

2.1. Breve historia

Desde los inicios de la computación a mediados de los años cuarenta del 

siglo XX se pensó en la posibilidad de crear máquinas capaces de aprender. 

Posiblemente el primer artículo sobre aprendizaje computacional es el de Mc-

Culloch y Pitts1 que muestra cómo emular compuertas lógicas proposiciona-

OHV�FRQ�PRGHORV�DUWLÀFLDOHV�GH�UHGHV�QHXURQDOHV��3RU�VX�SDUWH��HQ�HO�DUWtFXOR�
seminal de 1950 Turing2 propuso crear una máquina capaz de aprender como 

parte del programa para la construcción de computadoras que exhibieran 

XQD�LQWHOLJHQFLD�JHQHUDO��D�OD�FXDO�OH�OODPy�OD�0iTXLQD�1LxR��Child Machine).3 
'HVGH�HQWRQFHV��HQ�EXHQD�PHGLGD�LQVSLUDGRV�SRU�HVWDV�LGHDV��ORV�FLHQWtÀFRV�
computacionales empezaron a crear sistemas básicos de aprendizaje desde 

diferentes perspectivas. Algunos intentaron emular los procesos dentro del 

FHUHEUR�PHGLDQWH�UHGHV�QHXURQDOHV�DUWLÀFLDOHV��8Q�SRFR�PiV�WDUGH�VH�HPSH-
zaron a demostrar pruebas de convergencia en redes neuronales sencillas o 

SHUFHSWURQHV��H�M���5RVHQEODWW4). Esta línea de investigación ha evolucionado 

1�0F&XOORFK��:��6���3LWWV��:����������A logical calculus of  the ideas immanent in ner-
vous activity. Bulletin of  Mathematical Biophysics 5: 115-133.

2�7XULQJ��$����������Computing Machinery and Intelligence. Mind 59: 433-460.
3�0RUDOHV��(����������Educando al “niño computacional” de Turing. Ciencias��SS��������
4�5RVHQEODWW��)����������The Perceptron: A Probabilistic Model for Information Storage 

and Organization in the Brain. Cornell Aeronautical Laboratory, Psychological Review��������������
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de manera continua hasta nuestros días y actualmente se cuenta con redes 
neuronales de muchas capas para implementar el llamado aprendizaje pro-
IXQGR��Deep Learning). Otros investigadores buscaron cómo aprender a jugar 
MXHJRV�VHQFLOORV�PHGLDQWH�HVWUDWHJLDV�GH�E~VTXHGD��DSUHQGL]DMH�GH�SRVLFLRQHV�
y ajuste de una función de recompensa.5 De esta última se derivó el aprendi-
]DMH�SRU�UHIXHU]R��HQ�HO�TXH�XQ�DJHQWH�FRPSXWDFLRQDO�DSUHQGH�FXiO�HV�OD�PHMRU�
acción a realizar en cada instante de tiempo para maximizar una función de 
UHFRPSHQVD��5HFLHQWHPHQWH�VH�GHVDUUROOy�XQ�VLVWHPD�TXH�OH�JDQy�DO�FDPSHyQ�
mundial de Go6 el cual combina aprendizaje por refuerzo con aprendiza-
je profundo. En los años sesenta y setenta se desarrollaron algoritmos para 
DSUHQGHU�UHSUHVHQWDFLRQHV�VLPEyOLFDV��FRPR�+XQW7�\�)HLJHQEDXP�� Algunos 
de los algoritmos más utilizados en aprendizaje computacional generan árbo-
OHV�GH�GHFLVLyQ�\�VXV�YDULDQWHV��ODV�FXDOHV�VH�KDQ�DSOLFDGR�D�XQD�JUDQ�FDQWLGDG�
de situaciones reales. En la misma época otros investigadores se enfocaron 
DO�GHVDUUROOR�GH�VLVWHPDV�LQVSLUDGRV�HQ�JHQpWLFD�\�HYROXFLyQ��SRU�HMHPSOR�5H-
FKHQEHUJ�9�6FKZHIHO�10�)RJHO11�\�+ROODQG�12 De aquí surgieron varios algorit-
mos que se engloban en la computación evolutiva y se utilizan principalmente 
para resolver problemas de optimización complejos en los cuales no es posi-
ble utilizar las técnicas matemáticas tradicionales.13 

5�6DPXHO��$����������Some Studies in Machine Learning Using the Game of  Check-
ers. IBM Journal�����������������

6�6LOYHU��'���HW��DO����������Mastering the game of  Go with deep neural networks and 
tree search. Nature���������������

7�+XQW��(��%���+RYODQG��&��,����������Programming a Model of  Human Concept For-
mation�� HQ�(��$�� )HLJHQEDXP� \� -�� )HOGPDQ� �(GV���Computers and Thought��0DF*UDZ�+LOO��
310-325.

��)HLJHQEDXP��(��$����������The Simulation of  Verbal Learning Behaviour. En E.A. 
)HLJHQEDXP�DQG�-��)HOGPDQ��(GV���Computers and Thought��0DF*UDZ�+LOO����������

9�5HFKHQEHUJ��,����������Evolutionsstrategie: Optimierung technischer Systeme nach 
prinzipien der biologischen Evolution��78�%HUOLQ�

10�6FKZHIHO��+��3����������Evolutionsstrategie und numerische Optimierung��78�%HUOLQ�
11�)RJHO��/��-��2ZHQV��$��-���:DOVK��0��-��$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH�WKURXJK�6LPXODWHG�(YR-

lution��-RKQ�:LOH\�	�6RQV���������
12�+ROODQG��-����������Outline for a Logical Theory of  Adaptive Systems. JACM 9: 297-314.
13 Ver capítulo de Computación Evolutiva en este texto.
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$GHPiV�GH�DSUHQGHU�PRGHORV�X�RSWLPL]DU�IXQFLRQHV��DOJXQRV�LQYHVWLJD-
dores trataron de formalizar el razonamiento humano de manera alternativa a 
ORV�HQIRTXHV�OyJLFRV�WUDGLFLRQDOHV��FRPR�OD�OyJLFD�GH�SUHGLFDGRV��8QR�GH�pVWRV�
IXH�/RIWL�=DGHK�TXH�FUHy�OD�OyJLFD�GLIXVD14 en la cual las expresiones no sólo 
WRPDQ�YDORUHV�GH�YHUGDGHUR�\�IDOVR����\����VLQR�WDPELpQ�YDORUHV�UHDOHV�HQWUH�
HVWRV�GRV�H[WUHPRV��(VWD�OtQHD�GH�LQYHVWLJDFLyQ��DO�LJXDO�TXH�ODV�DQWHULRUHV��VH�
KD�GHVDUUROODGR�\�UHÀQDGR�GH�IRUPD�FRQWLQXD�KDVWD�QXHVWURV�GtDV��7RGDV�pVWDV�
IRUPDQ�SDUWH�GHO�$SUHQGL]DMH�H�,QWHOLJHQFLD�&RPSXWDFLRQDO��TXH�VRQ�HO�WHPD�
de este capítulo.

2.2. Aprendizaje Computacional

(O�$SUHQGL]DMH�&RPSXWDFLRQDO� �Machine Learning) se dirige al estudio y de-
sarrollo de algoritmos con la capacidad de mejorar su desempeño con la ex-
periencia. Otros nombres comúnmente utilizados para denotar el área son 
$SUHQGL]DMH�$XWRPiWLFR��$SUHQGL]DMH�0DTXLQDO�\�$SUHQGL]DMH�GH�0iTXLQD��
El énfasis de esta especialidad es crear algoritmos que puedan inducir mo-
delos automáticamente sin la intervención o asistencia humana. Dado que 
la capacidad de aprender es una característica distintiva de la inteligencia no 
es de extrañar que el Aprendizaje Computacional sea un área central de la 
,QWHOLJHQFLD�$UWLÀFLDO�

Para entender la utilidad práctica y relevancia del área podemos pensar 
en cómo se resuelven comúnmente muchos problemas. Generalmente las 
SHUVRQDV�FUHDQ�PRGHORV�R�SURJUDPDV�SDUD�UHVROYHUORV��VLQ�HPEDUJR��DOJXQRV�
VRQ�GLItFLOHV�GH�IRUPDOL]DU��QR�VLHPSUH�VH�FXHQWD�FRQ�H[SHUWRV�HQ�HO�GRPL-
QLR� R� VH� WLHQH� GHPDVLDGD� LQIRUPDFLyQ��3RU� HMHPSOR�� VL� VH� UHTXLHUH� HVFULELU�
XQ�SURJUDPD�SDUD�UHFRQRFHU�SHUVRQDV��QR�HV�FODUR�FyPR�SURJUDPDUOR��D�TXp�
expertos consultar o cómo limitar el número de fotos y videos de personas 
H[LVWHQWHV��/RV�DOJRULWPRV�GH�DSUHQGL]DMH�SHUPLWHQ�JHQHUDU�DXWRPiWLFDPHQWH�
dichos programas o modelos a partir de datos y con ellos resolver problemas. 

14�=DGHK��/����������Fuzzy Sets. Information Sciences������������
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Esto claramente abre una gran cantidad de posibles aplicaciones que son di-
fíciles 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 
GH�WRGR�WLSR��LL��PiTXLQDV�PiV�SRGHURVDV�FRQ�DOWDV�FDSDFLGDGHV�GH�DOPDFHQD-
PLHQWR�\�PD\RUHV�YHORFLGDGHV�GH�SURFHVDPLHQWR��\�LLL��OD�IDFLOLGDG�GH�XWLOL]DU�
estas herramientas por las empresas para resolver problemas reales.

$OJXQRV�DXWRUHV�FODVLÀFDQ�DO�iUHD�GH�DSUHQGL]DMH�FRPSXWDFLRQDO�HQ�WpU-
PLQRV�GH�WUHV�WLSRV�R�FDWHJRUtDV�GH�PRGHORV��JHRPpWULFRV��SUREDELOtVWDV�\�Oy-
JLFRV��2WUD�FODVLÀFDFLyQ�SRVLEOH�VH�GD�HQ�WpUPLQRV�GH�ODV�WDUHDV�TXH�DERUGDQ��
8QD�FDUDFWHUL]DFLyQ�EXUGD��OD�FXDO�VH�DGRSWD�HQ�HVWH�FDStWXOR��HV�����6LVWHPDV�
TXH�FUHDQ�GHVFULSFLRQHV�� UHV~PHQHV�� LGHQWLÀFDQ�SURWRWLSRV�R�FDVRV�DQyPD-
los a partir de datos; 2) sistemas que segmentan/agrupan datos automática-
PHQWH�����VLVWHPDV�TXH�FUHDQ�DXWRPiWLFDPHQWH�PRGHORV�SDUD�SUHGHFLU�VDOLGDV��
\D�VHD�SDUD� WDUHDV�GH�FODVLÀFDFLyQ� �VDOLGDV�GLVFUHWDV��R�GH�UHJUHVLyQ� �VDOLGDV�
continuas); 4) sistemas que encuentran automáticamente dependencias entre 
YDULDEOHV��\D�VHDQ�pVWDV�SUREDELOLVWDV��IXQFLRQDOHV��DVRFLDWLYDV�R�FDXVDOHV��\����
sistemas que aprenden a crear planes o estrategias de control para resolver 
problemas de decisión secuenciales. A continuación se presenta una breve 
descripción de cada una de éstas.

2.2.1. Resúmenes y detección de prototipos

Con el incremento acelerado en la generación de datos es importante tener la 
capacidad de crear automáticamente resúmenes que resalten la información 
PiV�UHOHYDQWH��/RV�HVWDGtVWLFRV�HQWHQGLHURQ�UiSLGDPHQWH� OD�XWLOLGDG�GH�HVWD�
IXQFLRQDOLGDG�\�JHQHUDURQ�PHGLGDV��FRPR�OD�PHGLD�R�OD�PRGD��\�PHGLGDV�GH�
GLVSHUVLyQ��FRPR�OD�GHVYLDFLyQ�HVWiQGDU��SDUD�WHQHU�XQD�LGHD�UiSLGD�GH�OD�QDWX-
raleza de los datos. En aprendizaje computacional algunos investigadores han 
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tratado de encontrar los datos prototípicos dentro de una gran cantidad de 
GDWRV�SDUD�KDFHU�LQIHUHQFLDV��IDFLOLWDQGR�HO�DQiOLVLV�\�UHGXFLHQGR�OD�YHORFLGDG�
GH�SURFHVDPLHQWR��/DV�SHUVRQDV�TXH�WUDEDMDQ�FRQ�DQiOLVLV�GH�WH[WR�WDPELpQ�
han creado sistemas que generan resúmenes de textos automáticamente para 
su fácil lectura y comprensión. También se pueden usar técnicas para re-
GXFFLyQ�GH�GDWRV�LGHQWLÀFDQGR�únicamente�ORV�GDWRV�DWtSLFRV��ORV�FXDOHV�VRQ�
muchas veces los de mayor interés.

2.2.2. Segmentación

/RV�VLVWHPDV�TXH�VHJPHQWDQ�DXWRPiWLFDPHQWH�GDWRV�VH�FRQRFHQ�FRPR�DOJR-
ritmos de agrupamiento o clustering.15�16 También se conocen como algoritmos 
GH�DSUHQGL]DMH�QR�VXSHUYLVDGR��/D�LGHD�GH�HVWRV�DOJRULWPRV�HV�DJUXSDU�DXWR-
máticamente datos de tal forma que los elementos en cada grupo se parezcan 
HQWUH�Vt��EDMR�DOJ~Q�FULWHULR��\�QR�VH�SDUH]FDQ�²R�VH�SDUH]FDQ�SRFR²�FRQ�ORV�
HOHPHQWRV�GH�RWURV� JUXSRV�� EDMR� HO�PLVPR� FULWHULR��3RU� HMHPSOR�� ORV� GDWRV�
de clientes de empresas comerciales se pueden agrupar bajo ciertos criterios 
SDUD�GLVHxDU�FDPSDxDV�SXEOLFLWDULDV�GLIHUHQFLDGDV��/RV�JUXSRV�SXHGHQ�VHU�GLV-
MXQWRV�R�WHQHU�WUDVODSHV��RUJDQL]DUVH�HQ�MHUDUTXtDV��VHU�H[KDXVWLYRV��OD�SHUWH-
QHQFLD�D�ORV�JUXSRV�SXHGH�VHU�SUREDELOtVWD��HWF��/D�PHGLGD�GH�VLPLODULGDG�VH�
GHÀQH�JHQHUDOPHQWH�SRU�OD�SUR[LPLGDG�TXH�H[LVWH�HQWUH�ORV�HOHPHQWRV�HQ�XQ�
espacio multidimensional y hay una gran cantidad de medidas posibles para 
HVWH�HIHFWR��6L�ORV�GDWRV�VRQ�H[FOXVLYDPHQWH�QXPpULFRV�VH�SXHGHQ�XVDU�PHGL-
GDV�GH�GLVWDQFLD��FRPR�OD�(XFOLGHDQD��6L�ORV�GDWRV�QR�VyOR�VH�GHVFULEHQ�SRU�
Q~PHURV��VH�XVDQ�RWUDV�PHGLGDV�GH�VLPLODULGDG�TXH�GHMDQ�GH�FXPSOLU�FRQ�ODV�
propiedades de las métricas. También se les puede dar más peso a algún tipo 
YDULDEOH�R�DWULEXWR�TXH�D�RWUR�V��SDUD�TXH�VXV�YDORUHV�WHQJDQ�PiV�LQÁXHQFLD�
HQ�OD�FUHDFLyQ�GH�ORV�JUXSRV��3RU�RWUR�ODGR��WDPELpQ�KD\�GLIHUHQWHV�HVWUDWHJLDV�
SDUD�IRUPDU�ORV�JUXSRV��DOJXQDV�DJUXSDQ�D�ORV�HOHPHQWRV�JUDGXDOPHQWH��RWUDV�

15�(VWLYLOO�&DVWUR��9���<DQJ��-����������Non-crisp Clustering by Fast, Convergent, and 
Robust Algorithms. En Proc. of  PKDD��SS�����������

16�(VWLYLOO�&DVWUR��9���+RXOH��0��(����������Data Structures for Minimization of  Total 
Within-Group Distance for Spatio-temporal Clustering. En Proc. PKDD��SS���������
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parten de un grupo global el cual se separa en subgrupos de forma recurren-
WH��RWURV�SDUWHQ�GH�SDUWLFLRQHV�IRUPDGDV�RULJLQDOPHQWH�GH�IRUPD�DOHDWRULD�ODV�
FXDOHV�VH�PRGLÀFDQ�KDVWD�FXPSOLU�FRQ�XQ�FULWHULR�GDGR�GH�DQWHPDQR��HWFpWHUD��

8QR�GH� ORV�DOJRULWPRV�PiV�FRQRFLGRV�GH� clustering es el de k-means. El 
algoritmo es relativamente simple y parte del número de particiones k que se 
quieren formar. El algoritmo selecciona aleatoriamente k elementos y calcula 
la similaridad de todos los datos con dichos k elementos. Cada dato se asocia 
al elemento k más cercano con lo que se forman k grupos y se obtiene su 
centroide o elemento “promedio”. El proceso se realiza de manera recurrente 
FRQ�UHVSHFWR�D�ORV�FHQWURLGHV��FRQ�OR�TXH�VH�IRUPDQ��SRVLEOHPHQWH��QXHYRV�
grupos. El proceso se repite hasta que los centroides no cambian. Existen 
muchas extensiones y variantes a este algoritmo.

/RV�GDWRV� VH�SXHGHQ� DJUXSDU�GHVGH�GLIHUHQWHV�SHUVSHFWLYDV� \�GH�GLIH-
UHQWHV�IRUPDV��6H�KDQ�GHVDUUROODGR�PHGLGDV�GH�FDOLGDG�SDUD�ORV�JUXSRV�TXH�
VH�IRUPDQ�WRPDQGR�HQ�FXHQWD�OD�GHQVLGDG�GH�HOHPHQWRV��TXp�WDQ�FRPSDFWRV�
VRQ�ORV�JUXSRV��HWF��$OJXQRV�UHWRV�GHO�iUHD�VRQ�FyPR�OLGHDU�FRQ�GLIHUHQWHV�UH-
SUHVHQWDFLRQHV�HQ�ORV�GDWRV��FyPR�FUHDU�JUXSRV�FRQ�IRUPDV�DUELWUDULDV��FyPR�
LQFOXLU�UHVWULFFLRQHV�\�FyPR�KDFHUORV�LQWHUSUHWDEOHV��HQWUH�PXFKRV�RWURV�

2.2.3. Predicción

Existen algoritmos que crean automáticamente modelos para predecir sali-
GDV��\D�VHD�SDUD�WDUHDV�GH�FODVLÀFDFLyQ��VDOLGDV�GLVFUHWDV��R�GH�UHJUHVLyQ��VDOL-
GDV�FRQWLQXDV���/D�WDUHD�GH�SUHGLFFLyQ�HV�SRVLEOHPHQWH�OD�TXH�PiV�DWHQFLyQ�KD�
recibido en la literatura por su gran cantidad de posibles aplicaciones. A estos 
DOJRULWPRV�WDPELpQ�VH�OHV�FRQRFH�FRPR�DSUHQGL]DMH�VXSHUYLVDGR��/D�LQIRUPD-
FLyQ�GH�HQWUDGD�GDGD�D�HVWRV�DOJRULWPRV�VRQ�HMHPSORV��GHVFULWRV�JHQHUDOPHQWH�
FRQ�DWULEXWRV�R�YDULDEOHV��DVRFLDGRV�FRQ�XQD�HWLTXHWD��&XDQGR�OD�HWLTXHWD�HV�
QRPLQDO�VH�FRQRFHQ�FRPR�DOJRULWPRV�GH�FODVLÀFDFLyQ��FXDQGR�HV�QXPpULFD�VH�
conoce como regresión o estimación. 
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���������&ODVLÀFDFLyQ

/D�PHWD�GH�ORV�DOJRULWPRV�GH�FODVLÀFDFLyQ�HV�LQGXFLU�DXWRPiWLFDPHQWH�XQ�PR-
delo a partir de los datos para que dada la descripción de un nuevo ejemplo 
SURGX]FD�XQD�HWLTXHWD�GH�VDOLGD��3RU�HMHPSOR��D�SDUWLU�GH�XQD�GHVFULSFLyQ�GH�
atributos de un paciente prediga una enfermedad o dados los valores de varia-
EOHV�GH�XQD�OtQHD�GH�SURGXFFLyQ�GHWHFWH�XQD�IDOOD��(Q�OD�WDUHD�GH�FODVLÀFDFLyQ�
H[LVWH�XQD�JUDQ�FDQWLGDG�GH�DOJRULWPRV�FRPR�iUEROHV�GH�GHFLVLyQ��PiTXLQDV�
GH�VRSRUWH�YHFWRULDO�\�DSUHQGL]DMH�EDVDGR�HQ�LQVWDQFLDV��HQWUH�RWURV��(Q�HVWH�
capítulo se describen brevemente estos tres enfoques.

En un árbol de decisión cada nodo representa un atributo y sus ramas 
los posibles valores que dicho atributo puede tomar. En caso de atributos 
FRQWLQXRV��pVWRV�VH�GLYLGHQ�DXWRPiWLFDPHQWH�HQ�GRV�UDQJRV�TXH�VRQ�PD\RUHV�
R�PHQRUHV�TXH�XQ�FLHUWR�YDORU��/DV�KRMDV�GH�ORV�iUEROHV�VRQ�ORV�YDORUHV�GH�ODV�
clases que queremos predecir. El algoritmo selecciona de manera heurística el 
DWULEXWR�TXH�PHMRU�SDUWLFLRQD�ORV�GDWRV�HQ�WpUPLQRV�GH�ODV�FODVHV��8QD�YH]�TXH�
VHOHFFLRQD�XQ�DWULEXWR��HO�DOJRULWPR�VH�YXHOYH�D�DSOLFDU�D�ORV�GDWRV�GH�FDGD�XQD�
de sus ramas hasta que: i) se queda con ejemplos de una sola clase y etiqueta 
OD�KRMD�FRQ�HVD�FODVH��LL��VH�TXHGD�VLQ�HMHPSORV�\�HWLTXHWD�OD�KRMD�FRQ�OD�FODVH�
PD\RULWDULD�GH�VX�SDGUH��R�LLL��VH�TXHGD�VLQ�DWULEXWRV�\�HWLTXHWD�OD�KRMD�FRQ�OD�
FODVH�PD\RULWDULD�GH�VXV�GDWRV��3DUD�FODVLÀFDU�XQ�QXHYR�HMHPSOR��VH�UHFRUUH�HO�
árbol 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-
FLyQ�GH�DWULEXWRV��SHUR�OD�PiV�FRQRFLGD�VH�EDVD�HQ�JDQDQFLD�GH�LQIRUPDFLyQ�
la cual selecciona el atributo que reduce más la entropía o dispersión de las 
FODVHV�HQ�ORV�GDWRV��(VWR�HV��HO�DWULEXWR�HQ�GRQGH�ODV�GDWRV�FRQWHQLGRV�HQ�VXV�
UDPDV�WLHQHQ�PiV�FODUDPHQWH�GHÀQLGDV�DOJXQD�GH�ODV�FODVHV���

2WUR�DOJRULWPR�PX\�XVDGR�HQ�FODVLÀFDFLyQ�VRQ�ODV�PiTXLQDV�GH�VRSRUWH�
YHFWRULDO�R�GH�YHFWRUHV�GH�VRSRUWH��8QD�IRUPD�GH�FRQVWUXLU�XQ�FODVLÀFDGRU�
HQWUH� GRV� FODVHV� HV� WUDWDU� GH� HQFRQWUDU� XQ�SODQR�� R� KLSHUSODQR� HQ� FDVR� GH�
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PiV�GLPHQVLRQHV��TXH�PHMRU�GLYLGD�D�ODV�FODVHV��(Q�ODV�PiTXLQDV�GH�VRSRUWH�
vectorial el encontrar ese hiperplano se plantea como un problema de opti-
mización en donde se busca el plano que divida a las clases y que esté más 
alejado de los ejemplos de las clases contrarias. Como en muchos problemas 
ODV�FODVHV�QR�VRQ�OLQHDOPHQWH�VHSDUDEOHV��QR�H[LVWH�XQ�KLSHUSODQR�TXH�ODV�GLYL-
da perfectamente) se recurre a dos estrategias; la primera es usar variables de 
KROJXUD��OR�FXDO�SHUPLWH�WHQHU�´H[FHSFLRQHVµ�GH�DOJXQRV�HMHPSORV��\�OD�VHJXQ-
GD��PXFKR�PiV�FRQRFLGD�H�LPSRUWDQWH��HV�OD�TXH�VH�FRQRFH�FRPR�HO�´kernel 
trickµ��TXH�FRQVLVWH�HQ�FUHDU�XQD�UHSUHVHQWDFLyQ�GH�PiV�GLPHQVLRQHV�TXH�OD�
original con la esperanza de que en ese nuevo espacio se pueda encontrar un 
mejor hiperplano.

)LQDOPHQWH��HVWiQ�ORV�DOJRULWPRV�GH�DSUHQGL]DMH�EDVDGRV�HQ�LQVWDQFLDV��
los cuales en vez de inducir automáticamente un modelo que sirva para pre-
decir una clase almacenan todos los datos y buscan cuál o cuáles son los 
GDWRV�PiV� SDUHFLGRV� DO� HMHPSOR� D� FODVLÀFDU� \� ORV� XWLOL]DQ� SDUD� SUHGHFLU� XQ�
valor. El algoritmo más conocido es el de k�YHFLQRV�PiV�FHUFDQRV��/D�LGHD�
es obtener del conjunto de datos los k elementos que sean más parecidos 
²EDMR�FLHUWD�PHGLGD²�DO�HMHPSOR�TXH�VH�TXLHUH�FODVLÀFDU��DQDOL]DU�ODV�FODVHV�GH�
esos k vecinos y regresar la clase mayoritaria. Al igual que en los algoritmos 
de clustering��H[LVWHQ�GLIHUHQWHV�PHGLGDV�GH�VLPLODULGDG�TXH�VH�SXHGHQ�XWLOL]DU�
para encontrar los vecinos más cercanos. Muy relacionado a estos algoritmos 
HVWi�HO�UD]RQDPLHQWR�EDVDGR�HQ�FDVRV�GRQGH�FDGD�HMHPSOR��OODPDGR�FDVR��VH�
UHSUHVHQWD� SRU� OD� GHVFULSFLyQ� GH� XQ� SUREOHPD�� OD� VROXFLyQ� HPSOHDGD� \� ORV�
UHVXOWDGRV�REWHQLGRV��&XDQGR�VH�TXLHUH�UHVROYHU�XQ�QXHYR�SUREOHPD��VH�FRQ-
VXOWDQ�ODV�GHVFULSFLRQHV�GH�ORV�SUREOHPDV�HQ�OD�EDVH�GH�FDVRV��VH�REWLHQHQ�ORV�
PiV�SDUHFLGRV�\�VH�XWLOL]DQ�VXV�VROXFLRQHV��FRQ�SRVLEOHV�DGHFXDFLRQHV��SDUD�
resolver el problema en cuestión.

/D�JUDQ�PD\RUtD�GH�ORV�DOJRULWPRV�GH�FODVLÀFDFLyQ�XWLOL]D�XQD�UHSUHVHQWD-
ción 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 más expresivas utilizando grafos17 o lógica de primer orden. 
8QD�GH�HOODV�HV�OD�SURJUDPDFLyQ�OyJLFD�LQGXFWLYD���19 la cual recibe de entrada 
datos e información relacional y produce modelos expresados en términos 
GH�UHODFLRQHV��(VWR�SHUPLWH�LQGXFLU�PRGHORV�TXH�FRQWHQJDQ�IXQFLRQHV��YDULD-
EOHV�\�GHÀQLFLRQHV�UHFXUVLYDV�ORV�FXDOHV�VRQ�PiV�H[SUHVLYRV�TXH�ORV�PRGHORV�
generados por los algoritmos anteriores. Algunos de los retos de los sistemas 
GH�FODVLÀFDFLyQ�VRQ�HO�UXLGR��YDORUHV�HUUyQHRV�\�IDOWDQWHV��TXH�SXHGH�H[LVWLU�
HQ�ORV�GDWRV��XQD�JUDQ�FDQWLGDG�GH�GDWRV��SRFRV�GDWRV�SHUR�PXFKRV�DWULEXWRV��
PXFKDV�FODVHV�SRVLEOHV��HQWUH�RWURV�

2.2.3.2. Regresión

/D�PHWD�GH�ORV�DOJRULWPRV�GH�HVWLPDFLyQ�R�UHJUHVLyQ�HV�LQGXFLU�DXWRPiWLFD-
PHQWH��D�SDUWLU�GH�ORV�GDWRV��XQ�PRGHOR�TXH�GDGD�OD�GHVFULSFLyQ�GH�XQ�HMHPSOR�
SURGX]FD�XQ�YDORU�FRQWLQXR�GH�VDOLGD��3RU�HMHPSOR��SUHGHFLU�HO�YDORU�GH�XQD�
temperatura de salida en base a los valores de las variables de un proceso 
LQGXVWULDO��$OJXQRV�GH� ORV�DOJRULWPRV�PiV�XVDGRV�VRQ� ODV�UHGHV�QHXURQDOHV��
UHJUHVLyQ�OLQHDO��UHJUHVLyQ�ORFDOPHQWH�SHVDGD��SURFHVRV�JDXVVLDQRV��HWFpWHUD��

$GHPiV�GHO�PpWRGR�FOiVLFR�GH�PtQLPRV�FXDGUDGRV��SRVLEOHPHQWH�HO�DO-
goritmo más conocido de regresión sea el de las redes neuronales. A conti-
nuación se describe la red más conocida como feed-forward con retro-propaga-
FLyQ��(VWD�UHG�QHXURQDO�HV�XQ�JUDIR�GLULJLGR�RUJDQL]DGR�SRU�FDSDV��HQ�GRQGH�
todos los nodos de una capa están conectados hacia todos los nodos de la 
siguiente capa y reciben información de todos los nodos de la capa anterior. 
Cada conexión está 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 función continua no 

17�*RQ]DOH]��-�$��+ROGHU��/�%����������Graph Based Concept Learning. En Proc. Seven-
WHHQWK�1DWLRQDO�&RQIHUHQFH�RQ�$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH��$$$,����������

���0RUDOHV��(��)�����������PAL: A Pattern-Based First-Order Inductive System. Machine 
Learning 26: 227-252.

19�0DF.HQQH\��5�� ��������Learning using higher Order Functions. En Proc. Inductive 
Logic Programming (ILP)��SS�������
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OLQHDO�GLIHUHQFLDEOH�TXH�SURGXFH�OD�VDOLGD�GH�HVH�QRGR��(VD�VDOLGD��MXQWR�FRQ�ODV�
VDOLGDV�GH�WRGRV�ORV�QRGRV��GH�HVD�FDSD��VH�SURSDJD�GH�OD�PLVPD�IRUPD�KDFLD�OD�
VLJXLHQWH�FDSD��KDVWD�SURGXFLU�XQD�R�PiV�VDOLGDV�ÀQDOHV��/RV�SHVRV�GH�ODV�UHGHV�
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 
OD�GLUHFFLyQ�TXH�SURGXFH�HO�Pi[LPR�GHVFHQVR�HQ�OD�VXSHUÀFLH�GHO�HUURU��3DUD�
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.

/DV�UHGHV�QXHURQDOHV�IXHURQ�SRSXODUHV�HQ�ORV�LQLFLRV�GH�OD�,QWHOLJHQFLD�
$UWLÀFLDO�\�DXQTXH�GHMDURQ�GH�XVDUVH�SRU�YDULRV�DxRV�UHFXSHUDURQ�VX�SRSX-
laridad cuando se difundió el algoritmo de entrenamiento que acabamos de 
describir; recientemente ha habido mucho interés a partir de que se logró en-
WUHQDU�UHGHV�GH�´PXFKDVµ�FDSDV��PiV�GH�����$XQTXH�DOJXQDV�GH�ODV�LGHDV�RULJL-
nales de entrenamiento de muchas capas��FRQRFLGR�DKRUD�FRPR�DSUHQGL]DMH�
SURIXQGR��VH�SODQWHDURQ�KDFH�WLHPSR��OD�GLVSRQLELOLGDG�GH�JUDQGHV�FDQWLGDGHV�
de datos y las velocidades de procesamiento de las máquinas actuales fueron 
las que permitieron realizarlo. Estas redes se han utilizado con éxito en análi-
VLV�GH�LPiJHQHV��SURFHVDPLHQWR�GH�OHQJXDMH�QDWXUDO�\�HQ�MXHJRV�

$OJXQRV�GH�ORV�UHWRV�GHO�iUHD�VRQ��FRPR�HQ�WRGDV�ODV�GHPiV��OD�FDQWLGDG�
GH�UXLGR�TXH�H[LVWD�HQ�ORV�GDWRV��VL�VH�WLHQHQ�GDWRV�QXPpULFRV�\�QRPLQDOHV��OD�
posibilidad de realizar un sobre-ajuste en los modelos y el tiempo de entrena-
miento de las redes.

2.2.4. Análisis de dependencias

Algunos algoritmos encuentran automáticamente dependencias entre varia-
EOHV��\D�VHDQ�pVWDV�SUREDELOtVWDV��IXQFLRQDOHV��DVRFLDWLYDV�R�FDXVDOHV��(VWRV�PR-
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delos permiten determinar si el valor de una variable depende de los valores 
GH�ODV�RWUDV��3RU�HMHPSOR��FXiO�HV�OD�SUREDELOLGDG�GH�TXH�OOXHYD�GDGR�TXH�OD�
SUHVLyQ�DWPRVIpULFD�\�OD�WHPSHUDWXUD�WLHQHQ�FLHUWRV�YDORUHV��R�TXp�WDQ�IUHFXHQ-
WH�RFXUUH�\�FRQ�TXp�FRQÀDQ]D��TXH� ODV�SHUVRQDV�TXH�FRPSUDQ� OHFKH�\�SDQ��
también compren mantequilla y mermelada.

8QD�GH�ODV�WpFQLFDV�PiV�XVDGDV�SDUD�FDSWXUDU�GHSHQGHQFLDV�SUREDELOtVWDV�
VRQ�ORV�PRGHORV�JUiÀFRV�SUREDELOtVWDV��FRPR�ODV�UHGHV�ED\HVLQDV�20 Estos mo-
delos consisten de grafos acíclicos dirigidos en los que los nodos representan 
YDULDEOHV� DOHDWRULDV� \� ORV� DUFRV� VXV� GHSHQGHQFLDV� SUREDELOLVWDV�� \� FDGD� JUD-
fo representa una distribución de probabilidad conjunta de varias variables. 
Este formalismo permite evaluar los valores más probables de un conjunto 
GH�YDULDEOHV�GDGRV�ORV�YDORUHV�GH�RWUDV�YDULDEOHV��\�PRGHOD�HO�UD]RQDPLHQWR�
SUREDELOLVWD�EDVDGR�HQ� OD� UHJOD�GH�%D\HV��/RV�DOJRULWPRV�GH�DSUHQGL]DMH�GH�
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.21 El aprendizaje paramétrico o de los valores 
de las tablas de probabilidad condicional se basa generalmente en obtener 
ODV� IUHFXHQFLDV�GH� ORV�YDORUHV�GH� ODV�YDULDEOHV� UHODFLRQDGDV��/DV� WpFQLFDV�GH�
aprendizaje estructural se basan en métodos que utiizan medidas de ajuste y 
HVWUDWHJLDV�GH�E~VTXHGD��R�HQ�PpWRGRV�EDVDGRV�HQ�SUXHEDV�GH�LQGHSHQGHQFLD�

8QR�GH�ORV�PpWRGRV�PiV�XVDGRV� que forma la base de otros algoritmos 
GH�DSUHQGL]DMH�GH�UHGHV�ED\HVLDQDV��HV�HO�GH�&KRZ�\�/LX�22 En este algoritmo 
VH�REWLHQH�OD�LQIRUPDFLyQ�PXWXD�HQWUH�WRGRV�ORV�SDUHV�GH�YDULDEOHV��VH�RUGH-
QDQ�HVWDV�PHGLGDV�GH�PD\RU�D�PHQRU��GRQGH�OD�GH�PD\RU�LQIRUPDFLyQ�PXWXD�
UHSUHVHQWD�XQ�JUDIR�LQLFLDO��FRQ�GRV�QRGRV��\�VH�DJUHJDQ�ODV�VLJXLHQWHV�UDPDV�
mientras no se formen ciclos hasta que se hayan incluido todas la variables. 

20�9HU�HO�FDStWXOR�GH�&RQRFLPLHQWR�\�5D]RQDPLHQWR�HQ�HVWH�WH[WR�
21�/XLV�9HOi]TXH]��5���6XFDU��/��(���0RUDOHV��(��)����������Inductive Transfer for Learn-

ing Bayesian Networks. Machine Learning�������������������
22 Chow, C. K., Liu, 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 dirección de las 
UDPDV�\�FRQVWUXLU�JUDIRV�PiV�VRÀVWLFDGRV��SROLiUEROHV�R�UHGHV�PXOWLFRQHFWD-
das). Dentro de los retos del área podemos mencionar el razonamiento con 
variables continuas y mixtas así como dominios en donde exista una gran 
FDQWLGDG�GH�GHSHQGHQFLDV��OR�FXDO�FRPSOLFD�HO�DOJRULWPR�GH�LQIHUHQFLD�

Otra forma de obtener relaciones entre variables es por medio de las 
reglas de asociación. Estos algoritmos buscan grupos de variables y valores 
que se repitan frecuentemente en los datos. Con estos grupos de variables y 
YDORUHV� UHSHWLGRV��FRQVWUX\HQ�UHJODV�TXH� WLHQHQ�VXEJUXSRV�GH�SDUHV�DWULEX-
to-valor tanto en el antecedente como en el consecuente. El algoritmo más 
conocido del área es el de Apriori.23 En éste se buscan primero todos los 
pares atributo-valor que cumplan con un mínimo de repeticiones o soporte 
en los datos. Con estos se buscan todas las parejas de pares atributo-valor 
FRQ�HO�VRSRUWH�GHVHDGR��(VWR�FRQWLQ~D�FRQ�WHUFLDV�\�DVt�VXFHVLYDPHQWH��KDVWD�
que no exista ningún subconjunto de pares atributo-valor más grande con el 
soporte requerido. Con cada subconjunto encontrado se crean todas las posi-
EOHV�UHJODV�TXH�FXPSODQ�FRQ�XQ�QLYHO�GH�FRQÀDQ]D��VRSRUWH�GHO�VXEFRQMXQWR�
entre el soporte del antecedente de la regla) formadas por las combinaciones 
de antecedentes y consecuentes de los elementos de los subconjuntos. Esta 
área está muy relacionada con los algoritmos de patrones frecuentes y los de 
GHVFXEULPLHQWR�GH�VXEJUXSRV��ORV�FXDOHV�VH�EDVDQ�HQ�EXVFDU�VXEFRQMXQWRV�GH�
SDUHV�DWULEXWR�YDORU�IUHFXHQWHV��8QR�GH�ORV�UHWRV�GH�ODV�UHJODV�GH�DVRFLDFLyQ�HV�
FyPR�HQFRQWUDU�WRGRV�HVWRV�FRQMXQWRV�IUHFXHQWHV�GH�PDQHUD�HÀFLHQWH�

Tanto las redes bayesianas como las reglas de asociación se pueden mo-
GLÀFDU�SDUD�UHVROYHU�SUREOHPDV�GH�FODVLÀFDFLyQ��GRQGH�HO�LQWHUpV�HV�SUHGHFLU�
el valor de la variable que determina a la clase. Aunque se han desarrollado 
WDPELpQ�DOJRULWPRV�SDUD�HQFRQWUDU�GHSHQGHQFLDV�IXQFLRQDOHV�\�FDXVDOHV��QR�
han sido tan populares como las redes bayesianas y las reglas de asociación. 

23�$JUDZDO��5���6ULNDQW��5����������Fast algorithms for mining assocation rules in large 
databases. Proceedings of  the 20th International Conference on Very Large Data 
Bases, VLDB, SS�����������6DQWLDJR��&KLOH�
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2.2.5. Planeación

)LQDOPHQWH��H[LVWHQ�DOJRULWPRV�TXH�DSUHQGHQ�D�FUHDU�SODQHV�R�HVWUDWHJLDV�GH�
FRQWURO�SDUD�UHVROYHU�SUREOHPDV�GH�GHFLVLyQ�VHFXHQFLDO��3RU�HMHPSOR��GHFLGLU�
XQD�VHULH�GH�DFFLRQHV�SDUD�FXPSOLU�XQD�PHWD��FRPR�JDQDU�XQ�MXHJR�R�FRQWUR-
ODU�DOJ~Q�GLVSRVLWLYR��FRPR�XQ�URERW��

Posiblemente el más conocido en años recientes sea el aprendizaje por re-
fuerzo.24�25 En este tipo de aprendizaje un agente aprende por prueba y error 
cuál es la mejor acción a realizar en cada momento para maximizar el valor 
esperado de su recompensa total. Para aprender qué acción se debe realizar 
HQ�FDGD�HVWDGR��DSUHQGHU�XQD�SROtWLFD��HO�DJHQWH�VHOHFFLRQD�XQD�GH�VXV�SRVL-
EOHV�DFFLRQHV��FRQ� OD�FXDO�VH�PXHYH�²SRVLEOHPHQWH²�D�RWUR�HVWDGR�\�UHFLEH�
XQD�UHFRPSHQVD��/D�VHOHFFLyQ�GH�DFFLRQHV�HV�DOHDWRULD�LQLFLDOPHQWH�\�VH�DMXVWD�
gradualmente tomando en cuenta la recompensa recibida y la acumulada en 
RWURV�HVWDGRV��8QR�GH�ORV�DOJRULWPRV�PiV�FRQRFLGRV�HV�HO�GH�4�OHDUQLQJ�26 el 
cual ajusta gradualmente el valor de la recompensa total esperada de cada par 
estado-acción. El valor de cada par estado-acción se ajusta incrementalmente 
calculando la diferencia entre dicho valor y la suma de la recompensa recibida 
al tomar la acción y el máximo valor esperado de todos los siguientes pares 
estado-acción. Algunos de los retos de esta área son cómo lidiar con espacios 
GH�HVWDGRV�\�DFFLRQHV�FRQWLQXRV��FyPR�DSUHQGHU�FRQ�PXFKDV�YDULDEOHV��TXp�
hacer en ambientes no estacionarios y cómo reducir la velocidad de apren-
dizaje. 

24�0RUDOHV��(��)���6DPPXW��&����������Learning to Fly by Combining Reinforcement 
Learning with Behavioural Cloning. En 3URF�� RI � WKH�7ZHQW\�ÀUVW� ,QWHUQDWLRQDO�&RQIHUHQFH�RQ�
Machine Learning��,&0/���SS����������

25�*DUFtD��(��2���0XxR]�GH�&RWH��(����0RUDOHV��(��)����������Transfer Learning for Con-
tinuous State and Action Spaces. ,QWHUQDWLRQDO�-RXUQDO�RI �3DWWHUQ�5HFRJQLWLRQ�DQG�$UWLÀFLDO�,Q-
telligence (IJPRAI)��������

26�KWWSV���HQ�ZLNLSHGLD�RUJ�ZLNL�4�OHDUQLQJ
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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 abducción como el aprendizaje basado 
HQ�H[SOLFDFLRQHV��HO�DSUHQGL]DMH�GH�PDFUR�RSHUDFLRQHV��XVDGRV�HQ�SODQHDFLyQ�
\� ORV� DOJRULWPRV� GH� GHVFXEULPLHQWR� \� DSUHQGL]DMH� SRU�PHGLR� GH� DQDORJtDV��
entre otros.

$OJXQDV�GH�ODV�YDULDQWHV�PiV�XWLOL]DGDV�DFWXDOPHQWH�VRQ�ORV�HQVDPEOHV��
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-
GL]DMH�SRU�WUDQVIHUHQFLD��HQ�GRQGH�VH�XWLOL]D�LQIRUPDFLyQ�GH�XQD�WDUHD�UHVXHOWD�
SDUD�UHVROYHU�RWUD�GH�PDQHUD�PiV�HÀFLHQWH�\�R�PiV�HIHFWLYD�

'HQWUR�GH�ORV�DOJRULWPRV�GH�FODVLÀFDFLyQ�VH�KDQ�GHVDUUROODGR�DOJRULWPRV�
GH�DSUHQGL]DMH�VHPL�VXSHUYLVDGR��HQ�GRQGH�VH�FRPELQDQ�GDWRV�HWLTXHWDGRV�\�
QR�HWLTXHWDGRV��HVWR�HV��FRQ�\�VLQ�XQD�FODVH�DVRFLDGD��SDUD�WUDWDU�GH�FRQVWUXLU�
XQ�PHMRU�FODVLÀFDGRU��7DPELpQ�VH�KDQ�GHVDUUROODGR�DOJRULWPRV�SDUD�WUDWDU�GH�
predecir un conjunto de clases al mismo tiempo o algoritmos multi-etique-
ta.27���

)LQDOPHQWH��H[LVWHQ�DOJRULWPRV�TXH�EXVFDQ�TXH�XQ�DJHQWH�QXQFD�GHMH�GH�
DSUHQGHU��OR�TXH�VH�FRQRFH�FRPR�life-long learning. Existe mucha expectativa y 
algunos investigadores creen que dada la velocidad con la cual se desarrolla 
HO�iUHD��SURQWR�VH�YD�D�ORJUDU�FUHDU�XQD�LQWHOLJHQFLD�DUWLÀFLDO�VXSHULRU�D�OD�GH�
los humanos. 

27�=DUDJR]D��-��+���6XFDU��/��(���0RUDOHV��(��)���%LHO]D��&���/DUUDxDJD��3����������Bayesian 
&KDLQ�&ODVVLÀHUV�IRU�0XOWLGLPHQVLRQDO�&ODVVLÀFDWLRQ. En Proc. of  the International Joint 
&RQIHUHQFH�RQ�$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH��,-&$,���SS������������

���+HUQiQGH]��-���6XFDU��/��(���0RUDOHV��(��)����������Multidimensional hierarchical clas-
VLÀFDWLRQ� Expert Systems with Applications��������������������
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2.3. Lógica Difusa

/D�/yJLFD�'LIXVD�HV�XQ�HQIRTXH�GH�FRPSXWDFLyQ�EDVDGR�HQ�JUDGRV�GH�YHU-
dad en lugar del tradicional verdadero/falso ���y����GH�OD�OyJLFD�%RROHDQD�29 
'H� DFXHUGR� D�=DGHK�� OD�PHPEUHVtD� GH� XQ� HOHPHQWR� D� XQ� FRQMXQWR� GLIXVR�
HV�JUDGXDO�FRQ�YDORUHV�HQ�HO�LQWHUYDOR�>����@��8Q�HMHPSOR�FOiVLFR�HV�FODVLÀFDU�
individuos en el conjunto de personas altas considerando su estatura. En los 
FRQMXQWRV�WtSLFRV�R�GXURV��XQ�HOHPHQWR�SHUWHQHFH�R�QR�DO�FRQMXQWR��SRU�OR�TXH�
HV�QHFHVDULR�HVWDEOHFHU�XQ�OtPLWH�LQIHULRU��HM�������PWV���DUULED�GHO�FXDO�WRGRV�
son altos y debajo ninguno lo es. En los conjuntos difusos la membresía es 
JUDGXDO�\�DOJXLHQ�TXH�PLGH������PWV��HV�DOWR�HQ�XQ�JUDGR��SRU�HMHPSOR��GH������
H�LQFOXVR�XQR�TXH�PLGH������PWV��VH�SXHGH�FRQVLGHUDU�DOWR�HQ�XQ�JUDGR��SRU�
HMHPSOR��GH������SRU�VX�SDUWH�TXLHQ�PLGD������PWV��HV�LQGXGDEOHPHQWH�DOWR�\�
VX�SHUWHQHQFLD�DO�FRQMXQWR�HV����7RGRV�ORV�TXH�PLGDQ�PiV�GH������VHJXLUiQ�
VLHQGR�DOWRV�HQ�XQ�JUDGR�GH���\�TXLHQHV�PLGDQ��SRU�HMHPSOR�������R�PHQRV�QR�
pertenecerán a dicho conjunto y su grado de pertenencia será 0.

Existen diferentes operaciones para combinar valores de membresía en 
conjuntos difusos: una intersección difusa es el valor menor o mínimo de 
la membresía de cada elemento en ambos conjuntos; la unión de conjuntos 
difusos es el valor más alto o máximo de los dos valores difusos y el comple-
mento es la diferencia entre su valor y 1.

7DPELpQ�H[LVWHQ�GHÀQLFLRQHV�SDUD�RSHUDFLRQHV�HQWUH�UHODFLRQHV�GLIXVDV��
las cuales se establecen entre dos elementos en algún grado de pertenencia 
HQWUH���\����6HDQ�R�X��Y) y S�Y��Z) dos relaciones difusas donde X��Y y Z son 
conjuntos difusos; hay varias operaciones binarias aplicables sobre ellas que 
UHVXOWDQ�HQ�XQD�WHUFHUD�UHODFLyQ�WDPELpQ�GLIXVD��FRPR�HO�3URGXFWR�&tUFXOR�R�
Circlet��HO�3URGXFWR�6XEWULiQJXOR��HO�3URGXFWR�6XSHUWULiQJXOR�\�HO�3URGXFWR�
Cuadrado. 

29�=DGHK��/����������Fuzzy Sets. Information Sciences������������
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/RV�SURGXFWRV�UHODFLRQDOHV�GLIXVRV�VH�KDQ�XWLOL]DGR�FRPR�EDVH�GH�ODV�
5HGHV�1HXUDOHV�5HODFLRQDOHV�'LIXVDV�FRQ�ODV�TXH�VH�KDQ�GHVDUUROODGR�GLYHUVDV�
DSOLFDFLRQHV�GH�FODVLÀFDFLyQ�SRU�HO�JUXSR�GHO�,1$2(�30 principalmente para 
HO�UHFRQRFLPLHQWR�GHO�OODQWR�GHO�EHEp�FRQ�ÀQHV�GH�GLDJQyVWLFR�

/DV�RSHUDFLRQHV�HQWUH�UHODFLRQHV�GLIXVDV�VH�DSOLFDQ�WDPELpQ�D�ORV�VLVWH-
PDV�H[SHUWRV��3RU�HMHPSOR��VHDQ�X��Y y Z�XQ�FRQMXQWR�GH�SDFLHQWHV��VtQWRPDV�
y enfermedades respectivamente. Mediante relaciones difusas y sus opera-
ciones se pueden representar proposiciones como: el paciente x muestra el 
síntoma y en grado G; el síntoma y es uno de los que caracterizan la enfer-
medad z en grado G; el paciente x tiene al menos uno de los síntomas de la 
enfermedad z en grado G; x es un síntoma de la enfermedad z en grado G; x 
tiene todos los síntomas de la enfermedad z y quizás más en grado G; o x tie-
ne exactamente los síntomas de enfermedad z y no otros en grado G; donde 
G es un valor real entre 0 y 1. 

8Q�6LVWHPD�([SHUWR�'LIXVR��6('�31 utiliza este tipo de proposiciones 
difusas y lógica difusa en vez de booleana para razonar acerca del problema; 
HVSHFtÀFDPHQWH��FRQVLVWH�GH�XQD�FROHFFLyQ�GH�IXQFLRQHV�GH�PHPEUHVtD�\�GH�
un conjunto de reglas de forma:

6,�x es A�(1721&(6�y es B

donde x y y son variables lingüísticas y A y B son valores lingüísticos deter-
minados por conjuntos difusos en el universo de discurso X y Y��UHVSHFWLYD-
mente; por ejemplo:

5HJOD����6,�la velocidad es rápida (1721&(6�distancia_de_frenado es larga
30�6XDVWH�5LYDV��,���5H\HV�*DODYL]��2��)���'LD]�0HQGH]��$���5H\HV�*DUFLD��&��$����������Im-

plementation of  a Linguistic Fuzzy Relational Neural Network for Detecting Pa-
thologies by Infant Cry Recognition��(Q�/1&6�������$GYDQFHV�LQ�$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH��
(GLWHG�E\�&��/HPDLWUH��&��$��5H\HV�DQG�-��*RQ]DOH]��6SULQJHU��%HUOLQ��SS����������

31�%DJKHO��$���7LORWPD��6����������Survey on Fuzzy Expert System. International Journal of  
Emerging Technology and Advanced Engineering Website����������������
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5HJOD����6,�la velocidad es lenta (1721&(6�distancia_de_frenado es corta

El rango de la variable velocidad��HO�XQLYHUVR�GHO�GLVFXUVR��HV�GH���D�����
NP�K�� SHUR� HVWD� JDPD� LQFOX\H� FRQMXQWRV� GLIXVRV�� WDOHV� FRPR� lento��medio y 
rápido. 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.�$Vt��ODV�
UHJODV�GLIXVDV�VH�UHÀHUHQ�D�FRQMXQWRV�GLIXVRV�\�ORV�6('�SXHGHQ�UHGXFLU�KDVWD�
en un 90 por ciento el número de reglas requeridas para modelar un dominio 
en relación a un sistema experto convencional.

Otra marcada diferencia con respecto a los sistemas expertos conven-
FLRQDOHV�HV�HO�SURFHVR�GH�LQIHUHQFLD��HO�FXDO�FRQVLVWH�EiVLFDPHQWH�GH�FXDWUR�
etapas:

1. )XVLÀFDFLyQ��ODV�IXQFLRQHV�GH�PHPEUHVtD�GHÀQLGDV�VREUH�ODV�YDULDEOHV�
GH� HQWUDGD� VRQ� DSOLFDGDV� D� VXV� YDORUHV� DFWXDOHV�� SDUD� GHWHUPLQDU� HO�
grado de verdad de cada premisa de la regla.

2. ,QIHUHQFLD��VH�SXHGH�GHÀQLU�FRPR�XQ�SURFHVR�GH�PDSHR�GH�XQD�HQWUD-
GD�D�XQD�VDOLGD��XWLOL]DQGR�OD�WHRUtD�GH�FRQMXQWRV�GLIXVRV��

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

4. 'HIXVLÀFDFLyQ��RSFLRQDO���VH�HPSOHD�FXDQGR�HV�~WLO�FRQYHUWLU�HO�FRQ-
MXQWR� GH� VDOLGDV� GLIXVDV� D� XQ� Q~PHUR� SUHFLVR� �Q~PHUR� GXUR��� /DV�
GRV� WpFQLFDV�PiV�FRPXQHV�GH�GHIXVLÀFDFLyQ�VRQ�Centroide Ponderado 
y Máximo.

$OJXQRV�GH�ORV�EHQHÀFLRV�GH�ORV�6('�VRQ�UHGXFLU�HO�FRVWR�GH�GHVDUUROOR�
GH�DSOLFDFLRQHV��ORV�FRVWRV�GH�HMHFXFLyQ�\�ORV�FRVWRV�GH�PDQWHQLPLHQWR��\D�TXH�
DO�HPSOHDU�XQ�Q~PHUR�OLPLWDGR�GH�UHJODV�SDUD�FRGLÀFDU�HO�FRQRFLPLHQWR�GH�DOWR�
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QLYHO�VRQ�PHQRV�SURSHQVRV�D�HUURUHV��PDQHMDQ�LQIRUPDFLyQ�YDJD��LQFLHUWD�H�
imprecisa y son mucho más fáciles de mantener.

2.3.1. Sistemas de control difuso

8QD�GH� ODV�iUHDV�GH�DSOLFDFLyQ�PiV�H[LWRVD�GH� OD� OyJLFD�GLIXVD�HV�HO�FRQWURO�
difuso. /RV�VLVWHPDV�GH�pVWH�VH�IRUPDQ�FRQ�UHJODV�GH�LQIHUHQFLD�GLIXVD��GRQGH�
cada regla tiene como antecedentes y consecuentes las condiciones de per-
tenencia de variables de estado y las acciones de control respectivamente.32 
El primer sistema fue diseñado para mantener la presión de una caldera y la 
velocidad de su pistón constante en una máquina de vapor. 

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

5RQ�$[HORUG� LQWURGXMR� ORV�PDSDV� FRJQLWLYRV� FRPR�XQD�PDQHUD� IRUPDO� GH�
UHSUHVHQWDU�HO�FRQRFLPLHQWR�FLHQWtÀFR�VRFLDO�\�PRGHODU�OD�WRPD�GH�GHFLVLRQHV�
en sistemas sociales y políticos.33 El objetivo principal de construir un mapa 
FRJQLWLYR�HQ�WRUQR�D�XQ�SUREOHPD�HV�SUHGHFLU�ODV�GHFLVLRQHV�TXH�VH�WRPDUiQ��
dejando que los temas relevantes interactúen entre sí. Estas predicciones se 
pueden usar para determinar si una decisión es consistente con toda la colec-
FLyQ�GH�DÀUPDFLRQHV�FDXVDOHV�GHFODUDGDV�HQ�HO�VLVWHPD�

(O�WpUPLQR�PDSD�FRJQLWLYR�GLIXVR��)&0��IXH�DFXxDGR�SRU�%DUW�.RVNR34 
para describir un modelo con dos características principales:

1. /DV�UHODFLRQHV�FDXVDOHV�HQWUH� ORV�QRGRV�VRQ�GLIXVDV��(Q�YH]�GH�XVDU�
VRODPHQWH� ORV� VLJQRV�SDUD� LQGLFDU� FDXVDOLGDG�SRVLWLYD�R�QHJDWLYD�� VH�
asocia un número a la relación para expresar el grado de proximidad 
entre dos conceptos.

32�0F�1HLOO��'���)UHLEHUJHU�3��Fuzzy Logic��6LPRQ�	�6KXVWHU��1HZ�<RUN�������
33�$[HOURG��5��Structure of  Decision��3ULQFHWRQ�8QLYHUVLW\�3UHVV��86�������
34�%DUW��.����������Fuzzy Cognitive Maps��Int. J. Man-Machine Studies 24:65-75.
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2. (O�VLVWHPD�HV�GLQiPLFR�FRQ�UHWURDOLPHQWDFLyQ��SRU�OR�TXH�FDPELDU�XQ�
QRGR�DIHFWD�D�RWURV��OR�TXH�D�VX�YH]�SXHGH�DIHFWDU�DO�QRGR�TXH�LQLFLD�HO�
FDPELR��/D�SUHVHQFLD�GH�UHWURDOLPHQWDFLyQ�DxDGH�XQ�DVSHFWR�WHPSR-
UDO�DO�IXQFLRQDPLHQWR�GH�ORV�)&0�\D�TXH�VX�HVWUXFWXUD�VH�SXHGH�YHU�
FRPR�XQD�UHG�QHXURQDO�DUWLÀFLDO�UHFXUUHQWH��GRQGH�ORV�FRQFHSWRV�VH�
representan por neuronas y las relaciones causales por enlaces ponde-
rados o bordes que las conectan.

2.4. Algoritmos Evolutivos35

/RV�$OJULWPRV�(YROXWLYRV� �$(�� VRQ� WpFQLFDV�GH� VROXFLyQ�GH�SUREOHPDV�GH�
optimización y búsqueda que utilizan operadores de distintos tipos y que 
imitan procesos evolutivos como elementos clave para explorar y explotar los 
espacios de búsqueda. Ésta es una técnica de búsqueda basada en la teoría 
GH�OD�HYROXFLyQ�GH�'DUZLQ�TXH�KD�FREUDGR�WUHPHQGD�SRSXODULGDG�DOUHGHGRU�
del mundo durante los últimos años. Entre los algoritmos evolutivos más 
FRQRFLGRV�VH�HQFXHQWUDQ�ORV�$OJRULWPRV�*HQpWLFRV��3URJUDPDFLyQ�(YROXWLYD��
(VWUDWHJLDV�(YROXWLYDV�\�OD�3URJUDPDFLyQ�*HQpWLFD��/RV�$(�PDQWLHQHQ�XQD�
población de individuos que evolucionan de acuerdo a reglas de selección 
\�RWURV�RSHUDGRUHV��TXH�VH�FRQRFHQ�FRPR�operadores genéticos como la cruza, 
recombinación y mutación. 

(O�$(�PiV�FRQRFLGR�HV�HO�DOJRULWPR�JHQpWLFR��%iVLFDPHQWH��HVWH�DOJRULW-
PR�PDQWLHQH�XQD�´SREODFLyQµ�GH�VROXFLRQHV�GHO�SUREOHPD�TXH�VH�DERUGD��/D�
idea es generar nuevas soluciones en un proceso iterativo que pretende con-
verger a una solución que satisfaga cierto criterio de paro establecido por el 
XVXDULR��1XHYDV�VROXFLRQHV�VH�JHQHUDQ�PHGLDQWH�OD�FRPELQDFLyQ�\�DOWHUDFLyQ�
GH�ODV�VROXFLRQHV�PiV�´DSWDVµ��GRQGH�OD�DSWLWXG�GH�ODV�VROXFLRQHV�VH�HYDO~D�
mediante la función objetivo del problema bajo análisis.

35 Para mayor información ver capítulo de Cómputo Evolutivo en este texto.
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2.5. Aplicaciones 

En México se han desarrollado una gran cantidad de aplicaciones que utilizan 
WpFQLFDV�GH�$SUHQGL]DMH�H�,QWHOLJHQFLD�&RPSXWDFLRQDO��FRPR�VLJXH�

2.5.1. Medicina

8Q�iUHD�HQ�GRQGH�VH�KDQ�UHDOL]DGR�YDULRV�GHVDUUROORV�HV�OD�GH�DQiOLVLV�GH�OODQWR�
GH�EHEpV��(Q�SDUWLFXODU��XQD�GH�HVWDV�DSOLFDFLRQHV�VHOHFFLRQD�DXWRPiWLFDPHQWH�
XQ�PRGHOR�SDUD� FODVLÀFDU�SDWURQHV�GH� OODQWR� LQIDQWLO� FRQ�ÀQHV�GH�GLDJQyV-
tico.36�/D�VHOHFFLyQ�VH�KDFH�SRU�PHGLR�GH�XQ�DOJRULWPR�JHQpWLFR�\�SHUPLWH�
generar modelos personalizados para el tipo de muestras de llantos infantiles. 
&RPR�SDUWH�GH�XQ�SUR\HFWR�LQWHJUDO�SDUD�HO�DQiOLVLV�\�FODVLÀFDFLyQ�GH�OODQWR�
infantil se han desarrollado otros sistemas con computación suave37 donde se 
FRPSDUDQ�VLVWHPDV�HYROXWLYRV�FRQ�UHGHV�QHXUDOHV�SDUD�FODVLÀFDU�SDWRORJtDV�D�
partir del llanto infantil. En otro trabajo�� se presenta un sistema hibrido que 
FRQVLVWH�HQ�XQD�0iTXLQD�GH�6RSRUWH�9HFWRULDO�'LIXVD�GHGLFDGR�DO�UHFRQRFL-
miento automático del llanto de bebé; en otro más del mismo grupo se im-
SOHPHQWD�XQD�5HG�1HXURQDO�5HODFLRQDO�'LIXVD�SDUD�OD�GHWHFFLyQ�GH�SDWRORJtDV�
a partir del llanto infantil.39 

36�5RVDOHV�3pUH]��$���5H\HV�*DUFLD��&��$���*RQ]DOH]�� -��$���5H\HV�*DODYL]��2���(VFDODQWH��
+��-���2UODQGL��6����������Classifying Infant Cry Patterns by the Genetic Selection of  a 
Fuzzy Model��Biomedical Signal Processing and Control������SS��������

37�5H\HV�*DODYL]��2��)���5H\HV�*DUFLD��&��$����������,QIDQW�&U\�&ODVVLÀFDWLRQ�WR�,GHQWL-
fy Hypo Acoustics and Asphyxia comparing an Evolutionary-Neural System with a 
Neural Network System��(Q�/1$,�������$GYDQFHV�LQ�$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH�*HOEXNK��$��$OYD-
UR�GH�GH�$OERUQR]��$���7HUDVKLPD�0DULQ��+���(GV����6SULQJHU��%HUOLQ��SS����������

���%DUDMDV�0RQWLHO��6��(���5H\HV�*DUFtD��&��$����������Fuzzy Support Vector Machines 
for Automatic Infant Cry Recognition��(Q�/1&,6������'��6��+XDQJ��.��/L��*�:��,UZLQ�
�(GV����6SULQJHU��%HUOLQ��SS�����������

39�6XDVWH�5LYDV��,���5H\HV�*DODYL]��2��5���'LD]�0HQGH]��$���5H\HV�*DUFLD��&��$����������Im-
plementation of  a Linguistic Fuzzy Relational Neural Network for Detecting Patho-
logies by Infant Cry Recognition��(Q�/1&6�������$GYDQFHV�LQ�$UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH��
(GLWHG� E\�&KULVWLDQ� /HPDLWUH�� &DUORV�$�� 5H\HV� DQG� -HVXV�*RQ]DOH]�� 6SULQJHU�� %HUOLQ�� SS��
953-962.
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Con el desarrollo y utilización masiva de teléfonos celulares cada vez 
PiV� LQWHOLJHQWHV��UHFLHQWHPHQWH�VH�KDQ�GHVDUUROODGR�XQD�JUDQ�GLYHUVLGDG�GH�
aplicaciones. Dentro del ámbito médico se han desarrollado sistemas capaces 
de predecir el estado de ánimo de un paciente bipolar40 o el nivel de estrés 
de un trabajador exclusivamente con la información que generan los senso-
res del teléfono.41�/D�DSOLFDFLyQ�D�SDFLHQWHV�ELSRODUHV�HV�LPSRUWDQWH�SRUTXH�
HQ� HVWDGRV� GH� IXHUWH� GHSUHVLyQ� ORV� SDFLHQWHV� SXHGHQ� FRPHWHU� VXLFLGLR�� /D�
segunda aplicación ha demostrado su utilidad ya que el estrés percibido de 
las personas está asociado con problemas de salud. En ambas aplicaciones se 
XWLOL]DURQ�WpFQLFDV�GH�DSUHQGL]DMH�FRPSXWDFLRQDO��FRPR�FODVLÀFDGRUHV��FODVLÀ-
cación semi-supervisada y aprendizaje por transferencia. 

Otras aplicaciones en salud tienen que ver con el análisis de imágenes 
PpGLFDV�\�ODV�VHULHV�GH�WLHPSR��(QWUH�pVWDV��VH�SXHGH�PHQFLRQDU�OD�VHJPHQ-
tación de imágenes de Cervix mediante AE;42 la generación automática de 
PRGHORV�SDUD�FODVLÀFDU�WLSRV�\�VXEWLSRV�GH�OHXFHPLD�D�SDUWLU�GH�LPiJHQHV�GH�
médula;43�OD�LGHQWLÀFDFLyQ�GH�HSLVRGLRV�HSLOpSWLFRV�D�SDUWLU�GH�VHxDOHV�GH�HOHF-
WURHQFHIDORJUDPDV�44 entre otras.

40�0D[KXQL��$��0XxR]�0HOpQGH]��$���2VPDQL��9���3HUH]��+���0D\RUD��2���0RUDOHV��(��)���
��������&ODVVLÀFDWLRQ�RI �ELSRODU�GLVRUGHU�EDVHG�RQ�DQDO\VLV�RI �YRLFH�DQG�PRWRU�DFWLY-
ity of  patients. Pervasive and Mobile Computing 31: 50-66.

41�0D[KXQL��$���+HUQDQGH]�/HDO��3���6XFDU��/��(��2VPDQL��9���0RUDOHV��(��)��0D\RUD��2��
��������Stress Modelling and Prediction in Presence of  Scarce Data. Journal of  Biomedical 
Informatics 63: 344-356.

42�0DUTXH]�*UDMDOHV�� $��� $FRVWD�0HVD��+��*���0H]XUD�0RQWHV�� (���+HUQiQGH]�-LPpQH]��
5����������Cervical image segmentation using active contours and evolutionary pro-
gramming over temporary acetowhite patterns. Proceedings of  CEC 2016������������

43�(VFDODQWH��+��-���0RQWHV�\�*yPH]��0���*RQ]iOH]��-��$���*yPH]�*LO��3���/HRSROGR�$OWD-
PLUDQR�5REOHV��/���5H\HV�*DUFtD��&��$���5HWD��&���5RVDOHV�3pUH]��$����������Acute leukemia 
FODVVLÀFDWLRQ�E\�HQVHPEOH�SDUWLFOH�VZDUP�PRGHO�VHOHFWLRQ. $UWLÀFLDO�,QWHOOLJHQFH�LQ�0HGL-
cine����������������

44�*yPH]�*LO��3���-XiUH]�*XHUUD��(���$ODUFyQ�$TXLQR��9���5DPtUH]�&RUWpV��5DQJHO�0DJGD-
OHQR��-��-����������,GHQWLÀFDWLRQ�RI �(SLOHSV\�6HL]XUHV�8VLQJ�0XOWL�UHVROXWLRQ�$QDO\VLV�
DQG�$UWLÀFLDO�1HXUDO�1HWZRUNV. Recent Advances on Hybrid Approaches for Designing Intelligent 
Systems����������
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2.5.2. Industria

En México se han desarrollado aplicaciones para tratar de mejorar los pro-
FHVRV� GH� SURGXFFLyQ� GH� WXERV�� 3RU� HMHPSOR�� SDUD� RSWLPL]DU� HO� SURFHVR� GH�
fabricación para TXH�ORV�WXERV�FXPSODQ�FRQ�ORV�UHTXHULPLHQWRV�PHFiQLFRV��
FRPR�QLYHOHV�GH�GXUH]D��,JXDOPHQWH��VH�KDQ�DSOLFDGR�H[LWRVDPHQWH�WpFQLFDV�
de inteligencia y aprendizaje computacional para detectar fallas en baleros 
incrustados en electrodomésticos.45 Otro aspecto importante ha sido la crea-
ción de herramientas de limpieza de datos46 que pueden usarse en distintas 
aplicaciones.

(O�6HFWRU�(QHUJpWLFR�HV�RWUD�iUHD�HQ�GRQGH�HV�SRVLEOH�DSOLFDU�XQD�JUDQ�
FDQWLGDG�GH�WpFQLFDV�GH�$SUHQGL]DMH�H�,QWHOLJHQFLD�&RPSXWDFLRQDO��(Q�SDUWL-
FXODU��VH�GHVDUUROOy�XQD�PHWRGRORJtD�KtEULGD�EDVDGD�HQ�UHJUHVLyQ�YHFWRULDO�\�
algoritmos genéticos para la predicción de la velocidad del viento.47 De igual 
manera se desarrolló un sistema inteligente de soporte a la operación de plan-
tas de generación eléctrica.�� Éste es un sistema de soporte para la toma de 
GHFLVLRQHV��'66��EDVDGR�HQ�XQ�IRUPDOLVPR�FRQRFLGR�FRPR�UHGHV�ED\HVLDQDV�
FRQ�QRGRV�WHPSRUDOHV��7HPSRUDO�1RGHV�%D\HVLDQ�1HWZRUN��71%1���

45�6DXFHGR�(VSLQRVD��0��$���(VFDODQWH��+��-���%HUURQHV��$��������� Detection of  defective 
embedded bearings by sound analysis: a machine learning approach. J. Intelligent Ma-
nufacturing����������������

46�,EDUJ�HQJR\WLD��3��+���*DUFtD��8�$���+HUUHUD�9HJD��-���+HUQiQGH]�/HDO��3���0RUDOHV��(��)��
6XFDU��/��(���2ULKXHOD�(VSLQD��)����������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.

47�*��6DQWDPDUtD�%RQÀO��$��5H\HV�%DOOHVWHURV��&��*HUVKHQVRQ����������Wind speed fore-
casting for wind farms: A method based on support vector regression. Renewable Energy 
������������

���$UUR\R��*���6XFDU��/��(��Sistema Inteligente de Soporte a la operación de Plantas de 
Generación Eléctrica. Por aparecer en Komputer Sapiens.
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2.5.3. Sociedad

/RV�VLVWHPDV�GH�$SUHQGL]DMH�H�,QWHOLJHQFLD�&RPSXWDFLRQDO�SXHGHQ�DSOLFDUVH�
D�SUREOHPDV�TXH�EHQHÀFLHQ�HQ�JHQHUDO�D�OD�VRFLHGDG��3RU�HMHPSOR��VH�GHVDUUR-
lló 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 aplicación comercial de apoyo a call centers.49 Otra aplicación consiste 
en predecir el ozono en la Ciudad de México a partir de información de las 
estaciones de monitoreo ambiental.50 En una línea diferente de aplicación se 
desarrollaron algoritmos dedicados a mejorar la calidad de transporte de los 
LQGLYLGXRV��FDSDFHV�GH�DSUHQGHU�SDWURQHV�GH�EDFKHV�\�RWUDV�DQRPDOtDV�GH�OD�
VXSHUÀFLH�GH�OD�FDUUHWHUD��FX\D�UHSUHVHQWDFLyQ�XWLOL]D�EROVD�GH�SDODEUDV��bag of  
words).51�52  

2.5.4. Interfaces 

6H�KDQ�GHVDUUROODGR�XQD�VHULH�GH�VLVWHPDV�EDVDGRV�HQ�PRGHORV�GH�LQWHOLJHQFLD�
computacional dedicados al procesamiento de diferentes tipos de bioseñales 
\�DO�SRVWHULRU�UHFRQRFLPLHQWR�GH�SDWURQHV�R�D�VX�FODVLÀFDFLyQ��(QWUH�éstos se 
HQFXHQWUDQ�WUDEDMRV�SDUD�FODVLÀFDU�DXWRPiWLFDPHQWH�HO�KDEOD�LPDJLQDGD�HQ�XQ�
DPELHQWH�PXOWL�REMHWLYR� D� SDUWLU� GH� HOHFWURHQFHIDORJUDPDV� �((*�� XWLOL]DQ-

49 3pUH]�(VSLQRVD��+���5H\HV�*DUFtD��&��$���9LOODVHxRU�3LQHGD��/��Acoustic feature selec-
WLRQ�DQG�FODVVLÀFDWLRQ�RI �HPRWLRQV�LQ�VSHHFK�XVLQJ�D��'�FRQWLQXRXV�HPRWLRQ�PRGHO. 
Biomedical Signal Processing and Control��(OVHYLHU�/WG��(OHFWURQLF�3XEOLFDWLRQ��������������-DQXDU\�
������GRL����������M�EVSF�������������

50�6XFDU��(���3HUH]�%ULWR��-���5XL]�6XDUH]��&���0RUDOHV��(����������Learning Structure from 
Data and its Application to Ozone Prediction. Applied Intelligence���������������

51�*RQ]iOH]�/��&���0RUHQR��5���(VFDODQWH��+��-���0DUWtQH]��)���&DUORV��0��5����������Learn-
ing Roadway Surface Disruption Patterns Using the Bag of  Words Representation. 
Por aparecer en IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems.

52�&DUORV��0��5���$UDJyQ��0��(���*RQ]iOH]��/��&���(VFDODQWH��+��-���0DUWtQH]��)��Evalua-
tion of  detection approaches for Road Anomalies based on accelerometer readings 
—Addressing who’s who. En revisión en IEEE Transactions on Intelligent Transportation 
Systems.
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do sistemas de inferencia difusa.53�/D�GLVFLSOLQD�HQ�TXH�VH�GHVDUUROODQ�HVWRV�
PRGHORV�VH�FRQRFH�FRPR�,QWHUIDFHV�&HUHEUR�&RPSXWDGRUD��Brain Computer 
Interfaces). 

2.6. Investigación en México

Existen diferentes grupos de investigación en México dedicados al Aprendi-
]DMH�H�,QWHOLJHQFLD�&RPSXWDFLRQDO��(QWUH�pVWRV�GHVWDFDQ�HO�,QVWLWXWR�1DFLRQDO�
GH�$VWURItVLFD��ÐSWLFD�\�(OHFWUyQLFD��,1$2(���3XHEOD��FRQ�VXV�ODERUDWRULRV�
GH�$SUHQGL]DMH�&RPSXWDFLRQDO�\�5HFRQRFLPLHQWR�GH�3DWURQHV�\�GH�3URFHVD-
PLHQWR�GH�%LRVHxDOHV�\�&RPSXWDFLyQ�0pGLFD��HQ�ORV�TXH�VH�UHDOL]D� LQYHVWL-
JDFLyQ�EiVLFD�\�DSOLFDGD��HO�,QVWLWXWR�7HFQROyJLFR�GH�(VWXGLRV�6XSHULRUHV�GH�
0RQWHUUH\��,7(60��FRQ�VX�JUXSR�GH�,QYHVWLJDFLyQ�HQ�6LVWHPDV�,QWHOLJHQWHV��
enfocado a OD�RSWLPL]DFLyQ�\�ORJtVWLFD��LQWHOLJHQFLD�DPELHQWDO��VHPiQWLFD�:HE��
VDOXG��SUHYLVLyQ�H�LQWHOLJHQFLD�GH�QHJRFLRV��HQWUH�RWURV��\�VX�JUXSR�GH�,QYHV-
WLJDFLyQ�HQ�0RGHORV�GH�$SUHQGL]DMH�&RPSXWDFLRQDO��HQIRFDGR�D�OD�LQQRYD-
ción de técnicas estadísticas para el reconocimiento de patrones y de técnicas 
GH�DSUHQGL]DMH�GH�PRGHORV� FRPSXWDFLRQDOHV� �machine learning��� DVt� FRPR�GH�
PRGHORV�GH� YLVXDOL]DFLyQ�� HQ� DSOLFDFLRQHV� FRPR� VHJXULGDG� LQIRUPiWLFD�� LQ-
WHJULGDG�SHUVRQDO�\�UHVLOLHQFLD�SHUVRQDO��HO�,QVWLWXWR�7HFQROyJLFR�GH�&XOLDFiQ�
HQIRFDGR�DO�GHVDUUROOR�GH�6LVWHPDV�7XWRULDOHV�,QWHOLJHQWHV��TXH�KD�LPSXOVDGR�
el Workshop on Intelligent Learning Environments WILE� �7DOOHU� GH�$PELHQWHV�
,QWHOLJHQWHV�GH�$SUHQGL]DMH���OD�8QLYHUVLGDG�9HUDFUX]DQD�FRQ�VX�FXHUSR�DFD-
GpPLFR�GH�,QYHVWLJDFLyQ�\�$SOLFDFLRQHV�GH�OD�,QWHOLJHQFLD�$UWLÀFLDO��HQIRFDGR�
DO�GHVFXEULPLHQWR�GH�FRQRFLPLHQWR�HQ�GDWRV��VLVWHPDV�PXOWL�DJHQWHV��SURFH-
VDPLHQWR�GLJLWDO�GH�LPiJHQHV�\�FyPSXWR�HYROXWLYR��OD�8QLYHUVLGDG�3DQDPH-
ULFDQD�FRQ�VX�JUXSR�GH�9LVLyQ��0iTXLQDV�\�6HxDOHV��TXH�UHDOL]D�LQYHVWLJDFLyQ�
DSOLFDGD�HQ�SURFHVDPLHQWR�GH�LPiJHQHV��VHxDOHV�ELROyJLFDV�\�iUHDV�PpGLFDV��
GLVHxR�GH�DOJRULWPRV�GH�DSUHQGL]DMH�\�VLVWHPDV�GH�FRQWURO�UREyWLFRV��HO�,QVWL-

53�7RUUHV�*DUFtD��$��$���5H\HV�*DUFtD��&��$���9LOODVHxRU�3LQHGD��*UHJRULR�*DUFtD�$JXLODU��
*�� ��������Implementing a fuzzy inference system in a multi-objective EEG chan-
QHO�VHOHFWLRQ�PRGHO�IRU�LPDJLQHG�VSHHFK�FODVVLÀFDWLRQ. Expert Systems With Applications 
����²���
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WXWR�7HFQROyJLFR�GH�7LMXDQD�FRQ�VXV�ODERUDWRULRV�6LVWHPDV�+tEULGRV�'LIXVRV�
,QWHOLJHQWHV� \�&RPSXWDFLyQ�(YROXWLYD, \�HO� ,QVWLWXWR�GH� ,QYHVWLJDFLRQHV� HQ�
0DWHPiWLFDV�$SOLFDGDV� \� HQ� 6LVWHPDV� GH� OD�81$0�� GRQGH� VH� KDFH� LQYHV-
WLJDFLyQ� HQ�&RPSXWDFLyQ�(YROXWLYD��$SUHQGL]DMH� DSOLFDGR� D� OD� ,QWHUDFFLyQ�
+XPDQR�&RPSXWDGRUD�\�DSUHQGL]DMH�GH�PiTXLQD�DSOLFDGR�DO�SURFHVDPLHQWR�
de imágenes y lenguaje natural.54�55 Otros grupos destacados son el grupo 
GH�2SWLPL]DFLyQ�(YROXWLYD�0XOWL�2EMHWLYR�GHO�&,19(67$9��HO�ODERUDWRULR�
(YRYLVLyQ� GHO�&,&(6(�� TXH� UHDOL]D� LQYHVWLJDFLyQ� HQ� YLVLyQ� FRPSXWDFLRQDO�
PHGLDQWH�DOJRULWPRV�HYROXWLYRV��HO�JUXSR�GH�$QiOLVLV�GH�GDWRV�PXOWLGLPHQVLR-
QDOHV�\�UHFRQRFLPLHQWR�GH�SDWURQHV�GHO�&HQWUR�GH�,QYHVWLJDFLyQ�HQ�0DWHPi-
WLFDV��&,0$7��HQ�*XDQDMXDWR�\�HO�ODERUDWRULR�GH�%LJ�'$7$�GHO�,1)27(&�

2.7. Conclusiones

$FWXDOPHQWH�VH�YLYH�XQ�FUHFLHQWH�LQWHUpV�HQ�HO�iUHD�GH�,QWHOLJHQFLD�$UWLÀFLDO�
\��HQ�SDUWLFXODU��HQ�ORV�VLVWHPDV�GH�DSUHQGL]DMH�H�LQWHOLJHQFLD�FRPSXWDFLRQDO��
(VWR�VH�GHEH�HQ�SDUWH�D�ORV�DYDQFHV�UHFLHQWHV�GHO�iUHD��LPSXOVDGRV�SRU�OD�JUDQ�
FDQWLGDG�GH�GDWRV�JHQHUDGRV�\�GLVSRQLEOHV�SDUD�VX�DQiOLVLV��ORV�DYDQFHV�HQ�ODV�
computadoras para procesar cada vez más rápidamente información y en 
las aplicaciones comerciales que se están desarrollando utilizando algoritmos 
PDGXURV�GH�DSUHQGL]DMH�H�LQWHOLJHQFLD�DUWLÀFLDO��/D�FDSDFLGDG�´LQWHOLJHQWH�GH�
ODV�FRVDV�\�VLVWHPDVµ�VHUi�GHWHUPLQDGD�SRU�VX�QLYHO�GH�&RHÀFLHQWH�,QWHOHF-
WXDO�0iTXLQD� �0,4�� TXH� VH� FRQYHUWLUi� HQ� XQD� GH� ODV� HVSHFLÀFDFLRQHV�PiV�
importantes para seleccionar productos. En general se espera un futuro con 
LQWHOLJHQFLD�LQFUHPHQWDO�HQ�PXFKDV�iUHDV��FRPR�FLXGDGHV�LQWHOLJHQWHV��FDUUHWH-
UDV�LQWHOLJHQWHV��HGLÀFLRV�LQWHOLJHQWHV��YHKtFXORV�DXWyQRPRV�H[WUHPDGDPHQWH�
LQWHOLJHQWHV��VLVWHPDV�DGPLQLVWUDWLYRV��HGXFDWLYRV�� OHJDOHV�\�JXEHUQDPHQWDOHV�

54�*LEUDQ�)XHQWHV�3LQHGD��*���.RJD��+���:DWDQDEH��7�� ��������Scalable Object Disco-
very: A Hash-based Approach to Clustering Co-occurring Visual Words. Transactions 
on Information and Systems��(���'���������²�����

55�*LEUDQ�)XHQWHV�3LQHGD��*���0H]D�5XL]��,��9����������Sampled Weighted Min-Hashing 
for Large-Scale Topic Mining. Proceedings of  the Mexican Conference on Pattern Recognition, Vol. 
������SS����������
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LQWHOLJHQWHV��DVt�FRPR�YDULDQWHV�GH�WHOpIRQRV��WHOHYLVRUHV�\�FRPSXWDGRUHV�LQWH-
ligentes. Algunos autores creen que se va a lograr crear una super-inteligencia 
\�VH�HVWiQ�FXHVWLRQDQGR�VXV�SRVLEOHV�FRQVHFXHQFLDV�SDUD�OD�KXPDQLGDG��GHVGH�
ORV� HQIRTXHV� SHVLPLVWDV�� TXH� YDWLFLQDQ� HO� ÀQ� GH� OD� UD]D� KXPDQD�� KDVWD� ORV�
RSWLPLVWDV��TXH�SUHGLFHQ�XQ�IXWXUR�HQ�GRQGH�ORV�SUREOHPDV�GH�VDOXG��DOLPHQ-
WDFLyQ�� HQHUJtD� \� FRQWDPLQDFLyQ��SRU�PHQFLRQDU� DOJXQRV�� VH�YDQ�D� UHVROYHU�
GHÀQLWLYDPHQWH�FRQ�OD�D\XGD�GH�HVWD�VXSHU�LQWHOLJHQFLD�


