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Inteligencia 
Artificial

Machine 
Learning

La idea general de que se pueden 
construir máquinas con capacidades 
comparables a la inteligencia humana

ML es la práctica de usar algoritmos para 
aprender de los datos, y luego tomar una 
determinación o realizar una predicción



Se dice que un programa aprende de la experiencia E con 
respecto a una tarea T y alguna medida de desempeño P, si su 
desempeño en T, medido por P, mejora con la experiencia E”

Tom Mitchell (1998)
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ML es la práctica de usar algoritmos para 
aprender de los datos, y luego tomar una 
determinación o realizar una predicción

DL es un campo de ML que estudia redes 
neuronales de alta complejidad 
(“profundas”)

“Programación 
diferenciable”

(no pegó)
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Deep learning

Rosenblatt, Frank. “The perceptron: a 
probabilistic model for information storage 
and organization in the brain.” Psychological 
review 65.6 (1958): 386

y= f(x)

input output

operación
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Deep learning

Aproximador 
universal 
no-lineal 
continuo

Aproximador 
universal 
no-lineal 

discontinuo

¿?

e.g. XOR

1 capa 2 capas n capas



Deep learning

operación



● Producto matricial
● Activación no lineal
● Convolucion
● Recurrencia
● Dropout
● Batch 

Normalization
● Pooling
● Atención
● Memoria
● Destilación 
● ...

Deep learning
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http://www.asimovinstitute.org/
neural-network-zoo/

● Producto matricial
● Activación no lineal
● Convolucion
● Recurrencia
● Dropout
● Batch 

Normalization
● Pooling
● Atención
● Memoria
● Destilación 
● ...

operación

http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/
http://www.asimovinstitute.org/neural-network-zoo/


AGENDA

● [Concordando sobre] qué es IA
● Desmitificar
● Potencial
● Impacto

● Desafíos y tendencias en proyectos de IA
● Técnica y tecnología
● Marco de desarrollo
● Adopción



CV



CV



CV



CV



clasificación
NLP

extracción traducción resumen generación



clasificación
NLP

extracción traducción resumen generación

Tarea Dataset

Refuerzo, contradicción o equivalencia de frases

GLUE

MNLI

Equivalencia Semántica de preguntas en Quora QQP

Pregunta y respuesta coincidente QNLI

Sentimiento de reseñas SST-2

Consistencia semántica de frases CoLA

Similaridad semántica de titulares STS-B

Equivalencia semántica en cuerpo de noticias MRPC

Pregunta y respuesta con contexto SQuAD

Inferencia de sentido común SWAG

Traducción BLEU



clasificación
NLP

extracción traducción resumen generación

Tarea Dataset

Refuerzo, contradicción o equivalencia de frases

GLUE

MNLI

Equivalencia Semántica de preguntas en Quora QQP

Pregunta y respuesta coincidente QNLI

Sentimiento de reseñas SST-2

Consistencia semántica de frases CoLA

Similaridad semántica de titulares STS-B

Equivalencia semántica en cuerpo de noticias MRPC

Pregunta y respuesta con contexto SQuAD

Inferencia de sentido común SWAG

Traducción BLEU



clasificación
NLP

extracción traducción resumen generación

Tarea Dataset

Refuerzo, contradicción o equivalencia de frases

GLUE

MNLI

Equivalencia Semántica de preguntas en Quora QQP

Pregunta y respuesta coincidente QNLI

Sentimiento de reseñas SST-2

Consistencia semántica de frases CoLA

Similaridad semántica de titulares STS-B

Equivalencia semántica en cuerpo de noticias MRPC

Pregunta y respuesta con contexto SQuAD

Inferencia de sentido común SWAG

Traducción BLEU



clasificación
NLP

extracción traducción resumen generación

Tarea Dataset

Refuerzo, contradicción o equivalencia de frases

GLUE

MNLI

Equivalencia Semántica de preguntas en Quora QQP

Pregunta y respuesta coincidente QNLI

Sentimiento de reseñas SST-2

Consistencia semántica de frases CoLA

Similaridad semántica de titulares STS-B

Equivalencia semántica en cuerpo de noticias MRPC

Pregunta y respuesta con contexto SQuAD

Inferencia de sentido común SWAG

Traducción BLEU



primer plano de un plato 
de comida con brócoli



primer plano de un plato 
de comida con brócoli

"I think it's a young girl throwing an orange frisbee"
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Complemento (detección cancer)

AI humano

99.5%
CORRECTAS

juntos

* https://www.ted.com/talks/tom_gruber_how_ai_can_enhance_our_memory_work_and_social_lives

AI: corner-cases

H: falsos positivos
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No es “qué tan inteligentes son las máquinas”,
sino “qué tan inteligentes pueden hacernos”

● Aprender a aprender

La forma de enfocar un problema es más 
importante que recordar soluciones pasadas



No es “qué tan inteligentes son las máquinas”,
sino “qué tan inteligentes pueden hacernos”

● Aprender a aprender
● Volición, Sentido, Intención

Correlación ≠ Causalidad
Aprendizaje ≠ Innovación

Visión y sentido. ¿Para qué?
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● Acceso ≠ Open Source ≠ Uso lícito
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● Qué significa versionar un modelo:

○ Dataset (metadata) de origen, de modo componible 

○ Código que pre-procesa los datos
■ Limpieza, normalizaciones, exclusiones, generación explícita de features, formatos

○ Dataset procesado efectivo
■ Cuidado con “auto aumentados” por irreproducibles y sin trazabilidad

○ Código que genera el modelo

○ Código que ejecuta los experimentos de entrenamiento

○ Toda fuente de aleatoriedad debe ser fijada. 
■ GPU no siempre posible

Si no puedo reproducirlo, no puedo auditarlo, no tengo control

Reproducibilidad, usabilidad y responsabilidad 
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cultura visión 

habilidades 
tecnológicas 

estrategia de 
datos

capacidad 

Adopción



¿En qué grado mi organización 
permite la innovación y la 

experimentación?

Adopción - cultura



¿Está mi equipo capacitado 
tecnológicamente para ejecutar y 

capitalizar proyectos de IA?

Adopción - habilidades tech



¿Tiene mi organización la visión 
estratégica para definir y darle 

forma a los proyectos “correctos”?

Adopción - visión



¿Tiene mi organización madurez en el uso 
de datos?

 
¿Los usa como herramienta estratégica, 

de ejecución y aprendizaje?

Adopción - estrategia de datos



Generación de datos

Gestión de datos

Explorar y Analizar

Aprender, Predecir, 
Conocimiento Derivado

Inteligencia Artificial

Capacidad de consumir

Análisis descriptivo

Análisis predictivo

Análisis prescriptivo

Capacidad de recolectar



Inteligencia Artificial

Muchas Gracias

Juan José López Murphy
linkedin.com/in/JJLopezMurphy/

@JJThinking
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