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“la Inteligencia Artificial es todo aquello que tenga que ver con hacer que una máquina sea capaz de 
resolver problemas para cuya solución se necesita alguna característica de la inteligencia humana o 

animal, como el aprendizaje, el razonamiento o la adaptación”

Pensando como los humanos: Enfoque
cognitivo, se apoya en la psicología

Pensando racionalmente: Las leyes del 
pensamiento,aproximación logicista

Actuando como los humanos: Test de 
Turing, definición operativa de 
Inteligencia

Actuando racionalmente: El agente
racional

Pensamiento

Comportamiento

Humanidad Racionalidad

¿Qué es IA?

Entender cómo pensamos para construir artefactos inteligentes



¿Qué es la Inteligencia Artificial?

1.



La IA es Multidisciplinar

Filosofía
• ¿de dónde viene el conocimiento?
• ¿cómo surge la mente a partir de un 

cerebro físico?
• ¿se pueden usar reglas formales para 

llegar a conclusiones válidas?

Matemáticas
• ¿cuáles son las reglas formales para 

sacar conclusiones válidas? LOGICA
• ¿qué se puede calcular? 

(COMPUTACIÓN)
• ¿cómo razonamos con información 

incierta? (ESTADÍSTICA, PROBABILIDAD)

Teoría del control (cibernética)
• ¿cómo puede un artefacto operar bajo 

su propio control?

Economía
• ¿cómo debemos tomar decisiones para 

maximizar la rentabilidad?
• ¿cómo tomar decisiones cuando la 

recompensa tarda mucho en llegar?
Teoría de juegos



Lingüistica
• ¿cómo se relaciona el lenguaje con el 

pensamiento?

Ingeniería de computadores
• ¿cómo construir ordenadores más 

eficientes?
• ¿cómo construir software más 

eficiente?

Neurociencia
• ¿cómo procesa el cerebro la 

información?

Psicología
• ¿cómo actúan y piensan los animales y 

las personas?

La IA es Multidisciplinar



Álgebra de boole y lógica binaria (1847)

George Boole
1815 - 1864

En los cálculos solo se usan dos símbolos: 1 y 0, por ejemplo

Combinando esos dos símbolos podemos representar cualquier otro 

símbolo, basta con establecer un código de correspondencia

Las funciones lógicas transforman entradas especificadas como 
combinaciones de 1’s y 0’s en otras combinaciones de 1’s y 0’s 

0 AND 0 = 0

0 AND 1 = 0

1 AND 0 = 0

1 AND 1 = 1

0 OR 0 = 

0

0 OR 1 = 

1

1 OR 0 = 

1

1 OR 1 = 

1

NOT 0 = 1

NOT 1 = 0



Alonzo Church
1903 - 1995

Kurt Gödel
1906 - 1978

Alan Turing
1912 - 1954

Fuente imágenes: wikipedia

Teoría de la computación (1930-40)



Fuente imágenes: wikipedia

Máquina de Turing (1936)



Arquitectura de Von Newman. El 
Programa almacenado (1945)

Fuente imágenes: wikipedia



Válvulas de vacio y primeras computadoras

Fuente imágenes: wikipedia

ENIAC (1945, válvulas de vacío)

John Presper Eckert, John William Mauchly, Betty Snyder 
Holberton, Jean Jennings Bartik, Kathleen McNulty Mauchly 
Antonelli, Marlyn Wescoff Meltzer, Ruth Lichterman Teitelbaum y 
Frances Bilas Spence

válvulas de vacío



El transistor y los chips

Fuente imágenes: wikipedia

IBM 1620 (1959)

Raspberry PI (2012)



Ha nacido un nuevo tipo de máquina: la computadora

Fuente imágenes: wikipedia + dall-e



Fuente imágenes: wikipedia + dall-e

Gestación (1943 – 55)
• Neurona artificial, redes neuronales artificiales. W. McCulloch, W. Pitts (1943)
• Computing Machinery and Intelligence. Alan Turing (1950)

Cogito ergo sum



Fuente imágenes: wikipedia

Nacimiento (1956)
• Darmouth workshop (1956)
• The Logic Theorist (Newell, Simon)

• J. McCarthy

• M.L. Minsky

• N. Rochester

• C.E. Shannon

¿Es posible describir cada aspecto
del aprendizaje y otras

características de la inteligencia de 
manera que se pueda construir una

máquina que la simule?



Entusiasmo temprano, grandes expectaciones (1952 -1969)

• Época de muchos logros computacionales (mira mámá, sin manos!)

• Desarrollo de los lenguajes simbólicos (Lisp, Prolog)

• General Problem Solver (Newell, Simon)

• Geometry Theorem Prover

• Ajedrez y Damas

• Hipótesis physical symbol system -> es suficiente un sistema de representación simbólica para emular 
cualquier característica de la inteligencia

• Perceptron, Adaline



Una dosis de realidad (1966-73)

• Incapacidad de resolver problemas más complejos y realistas. Explosión combinatoria 
(intratabilidad).

• La gramática + diccionario no es suficiente para traducir: the spirit is willing but the 
flesh is weak -> el vodska es bueno pero la carne está podrida.

• Limitación del perceptron (Minsky y Paper)



Sistemas expertos: la clave para alcanzar la inteligencia (1969-79)

• Sistemas deductivos con cientos o miles de reglas extraídas de la experiencia y los 
conocimientos de expertos en distintos dominios (medicina, química, ingeniería de 
procesos, …)

• Se desarrollan sistemas expertos capaces de "entender" el lenguaje natural, pero se 
encuentran de nuevo con el problema del contexto. "La sintaxis no existe".

• Limitación del perceptron (Minsky y Paper)



La Inteligencia artificial se convierte en una industria (1980 – presente)

• Los sistemas expertos se comercializan.

• En Japón (1981) se anuncia el proyecto: "Fifth Generation"

• En EEUU se crea la MCC (Microelectronics and Computers Technology Corporation)

• A pesar de activarse el entusiasmo por la IA, los logros no alcanzaron lo deseado.



El retorno de las redes neuronales (1986 – presente)

• Invención del algoritmo backpropagation.

• El enfoque conexionista (botton-up) comienza a superar al enfoque simbólico 
(botton-up)

• La hipótesis physical symbol system comienza a tambalearse.

• A pesar de activarse el entusiasmo por la IA, los logros no alcanzaron lo deseado.



Disponibilidad de grandes conjuntos de datos (2001- presente)

• Internet + potencia de cómputo + almacenamiento barato -> proliferación de los 
datos

• El foco se desplaza desde el algoritmo hacia los datos. Más preocupación por los 
datos que por el algoritmo.

• Un algoritmo mediocre entrenado con 100 millones de datos produce mejores 
modelos que el mejor de los algoritmos con 1 millón de datos.



Explosión de la IA basada en deep learning (2017- presente)

• Explosión del Machine Learning, especialmente del Deep Learning, basado en el uso 
de redes neuronales con muchas capas y distintas arquitecturas.

• Aparición de la arquitectura transformer y las redes generativas adversarias.
• Auge de la IA generativa.
• Aparición de los LLM (Large Language Models),
• OpenAI, Google, Deep Mind, y otras muchas empresas comienzan a entrenar 

modelos con ingentes cantidades de datos.
• Aparición de las primeras herramientas educativas para enseñar Machine Learning 

a los niños y niñas.



Dos concepciones del término IA

La IA débil se refiere a sistemas 
que realizan tareas específicas. 
Pueden llegar a superar al 
humano, pero en una tarea 
concreta. No tienen la 
capacidad de razonar, aprender 
o adaptarse a nuevas 
situaciones de la misma 
manera como lo haría un ser 
humano.

La IA fuerte se refiere a sistemas 
que tienen la capacidad de 
realizar cualquier tarea 
intelectual que un ser humano 
pueda hacer. Tienen la capacidad 
de razonar, aprender o adaptarse 
a nuevas situaciones de la misma 
manera como lo haría un ser 
humano.

IA DÉBILIA FUERTE (o GENERAL)



El fin: conseguir la IA General

Singularidad Tecnológica: Momento en el que se construya una 

superinteligencia que supere en todos los aspectos a la inteligencia humana

Explosión de la Inteligencia. Las IAs pueden construir nuevas y mejores IAs

Podría ser el último invento de la especie humana

¿Qué pasa si no se consigue introducir los valores humanos en el 

desarrollo de estas IAs generales?

Fuente de la imagen: Wikipedia

I.J. Good



Dos enfoques para desarrollar la IA

TOP DOWN
A partir de reglas

BOTTON UP
A partir de datos

Aplicando las leyes de la física (dinámica) se obtiene 

la siguiente fórmula para saber la velocidad que 
alcanza un cuerpo al caer de una altura h:

Se suelta la pelota desde varias alturas, cuantas 

más mejor, y se mide la velocidad. Con el conjunto 
de datos obtenido se construye un modelo 
matemático que generalice el resultado para 

cualquier altura.

v= M(h)

Sistemas de navegación: encontrar la ruta 

óptima

Diseño del layout de circuitos electrónicos 

y de circuitos  integrados

Sistemas expertos

Demostración de teoremas (Logic 

Theorist, 1956)

IBM Deep Blue

Reconocimiento de textos

Reconocimiento de imágenes

Reconocimiento de poses del cuerpo

Reconocimiento de sonidos

Reconocimiento de conjuntos numéricos

https://history-computer.com/logic-theorist/


Ejemplo top-down: Prolog



Otro ejemplo top-down: Árbol de decisión

https://scratch.mit.edu/projects/461277594/ https://es.akinator.com/

https://scratch.mit.edu/projects/461277594/
https://es.akinator.com/


Ejemplo botton-up: K - nearest neighbors

Confianza amarillo= 5/7 (70%)

Confianza rojo= 2/7 (29%)
Punto a clasificar



El efecto IA (o la maldición del término IA)

“As son as it works, no one calls it AI anymore” (John McCarthy)

“AI is whatever hasn’t been done yet” (Larry Tesler)

“Inteligencia Artificial es el término que se usa para  todas las cosas 

guays que un ordenador aún no puede hacer” (Definición chistosa popular)



¿Por qué enseña Inteligencia Artificial?

2.



1.Para (sobre) vivir en una sociedad digital

2.Preocupación institucional

3.Para fomentar el Pensamiento Computacional



Como ciudadanos, debemos conocer las tecnologías digitales lo mejor posible y 
exigir el desarrollo y uso de herramientas digitales responsables, transparentes y 

justas.

justos

responsables

transparentes

Vector de Diseño creado por freepik - www.freepik.es

bucles

secuencias

operadores

paralelismo

datos

eventos

condicionales

Conocer los fundamentos de las ciencias de la computación 
(informática) será de gran ayuda.

Aprender IA para (sobre) vivir en una sociedad digital

https://www.freepik.es/fotos-vectores-gratis/diseno


Aprender IA para (sobre) vivir en una sociedad digital

Vector de Diseño creado por freepik - www.freepik.es

Muchas aplicaciones de uso común usan IA

https://www.freepik.es/fotos-vectores-gratis/diseno


Aprender IA para (sobre) vivir en una sociedad digital

Vector de Diseño creado por freepik - www.freepik.es

https://www.freepik.es/fotos-vectores-gratis/diseno


Aprender IA para (sobre) vivir en una sociedad digital

La IA tiene un fuerte impacto en todas los aspectos de la sociedad, y por 
lo que se está viendo, aún tendrá más en un futuro.

Justicia Aplicaciones médicas



Aprender IA, una preocupación institucional

https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000380602
https://publications.jrc.ec.europa.eu/repository/handle/JRC127564
https://book.coe.int/en/education-policy/11333-artificial-intelligence-and-education-a-critical-view-through-the-lens-of-human-rights-democracy-and-the-rule-of-law.html
https://fundaciobofill.cat/uploads/docs/q/z/z/dzp-e40_guia_digital_040123_algoritmos.pdf


Aprender IA, una preocupación institucional

Fuente: https://programamos.es



Aprender IA para desarrollar el Pensamiento Computacional

Programación

Actividades desenchufadas

IA y Ciencia de Datos

Computational Thinking

Competencia instrumental Habilidad cognitiva



¿Qué y cómo enseñar IA en la escuela?

3.



Qué enseñar sobre IA en la escuela

1. Recognizing AI
Dis tinguish between technological artefacts that 
use and do not use AI.

2. Understanding intelligence

Cri tica lly analyse and discuss features that make 
an entity ‘intelligent’. Discuss differences 
between human, animal, and machine 
intelligence.

3. Interdisciplinarity

Recognize that there are many ways to think 
about and develop ‘intelligent’ machines. 
Identify a  variety of technologies that use AI, 
including technology spanning cognitive 
systems, robotics and ML.

4. General vs  narrow AI Dis tinguish between general and narrow AI.

5. AI s trengths and weaknesses
Identify problem types that AI does/does not 
excel  at. Determine when i t is appropriate to 
use AI and when to leverage human skills.

6. Imagine future AI
Imagine possible future applications of AI and 
cons ider the effects of such applications on the 
world.

7. Representations
Understand what a knowledge representation is 
and describe some examples of knowledge 
representations.

8. Decision-making
Recognize and describe examples of how 
computers reason and make decisions.

9. ML s teps
Understand the s teps involved in machine 
learning and the practices and challenges that 
each step entails.

Currículo competencial de Long y Magerko

10. Human role in AI
Recognize that humans play an important role in 
programming, choosing models, and fine-tuning AI 
systems.

11. Data l iteracy Understand basic data literacy concepts.

12. Learning from data
Recognize that computers often learn from data 
(including one’s own data).

13. Cri tically interpreting 
data

Understand that data requires interpretation. 

Describe how the training examples provided in an 
ini tial dataset can affect the results of an algorithm.

14. Action and reaction

Understand that some AI systems have the ability to 
phys ically act on the world. This action can be 
directed by higher-level reasoning (e.g. walking along 
a  planned path) or reactive impulses (e.g. jumping 

backwards to avoid a sensed obstacle).

15. Sensors

Understand what sensors are and that computers 
perceive the world using sensors. Identify sensors on 
a  variety of devices. Recognize that different sensors 
support different types of representation and 
reasoning about the world.

16. Ethics

Identify and describe different perspectives on the 
key ethical issues surrounding AI: privacy, 
employment, misinformation, ‘singularity’,11 
decision-making, diversity, bias, transparency and 

accountability.

17. Programmability Understand that agents are programmable.



Framework de Machine Learning de Lao

Knowledge

1. General ML knowledge* Know what machine learning i s (and is not). Understand the entire pipeline of the creation of ML systems.

2. Knowledge of ML methods
Identify when to use a range of ML methods across the breadth of the field (e.g. k-nearest neighbours, CARTs or decision 
trees , neural networks, ensemble methods). Understand how different methods work.

3. Bias in ML systems* Understand that systems can be biased, and the different levels and ways in which bias can be introduced.

4. Societal implications of AI*
Understand that ML systems can have widespread positive and negative impacts. Consider the ethical, cultural and social 
implications of what they do.

Skills

1. ML problem scoping Determine which problems can and should be solved by ML.

2. ML project planning Plan a solution which is sensitive to both technical and contextual considerations.

3. Creating ML artefacts Use tools to create appropriate artefacts.

4. Analysis of ML design interactions 
and results*

Describe the explicit and implicit design intentions of an ML system. Cri tically analyse the intentions against how the 
system can and should be used.

5. ML advocacy* Cri tica lly discuss ML policies, products and education.

6. Independent out-of-class learning Students seek learning experiences outside the classroom.

Attitudes

1. Interest Students are engaged and motivated to study the topic.

2. Identity and community
Students contribute to and learn from a  community of peers and/or broader online communities who are interested in 

ML.

3. Sel f-efficacy Students are empowered to build new, meaningful things.

4. Pers istence Students continue and expand their engagement with ML.

Qué enseñar sobre IA en la escuela



5 grandes ideas sobre IA

Touretzky, D., Gardner-McCune, C., Martin, F., & Seehorn, D. (2019). 
Envisioning AI for K-12: What Should Every Child Know about AI? 
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, 33, 
9795–9799. https://doi.org/10.1609/aaai.v33i01.33019795

Qué enseñar sobre IA en la escuela

https://doi.org/10.1609/aaai.v33i01.33019795


Cómo enseñar sobre IA en la escuela



Cómo enseñar sobre IA en la escuela

https://scratch.mit.edu/
https://snap.berkeley.edu/
https://codewith.mu/


Cómo enseñar sobre IA en la escuela

Machine Learning for Kids LearningML

Cognimates Teachable Machine

https://machinelearningforkids.co.uk/
https://web.learningml.org/
http://cognimates.me/home/
https://teachablemachine.withgoogle.com/


Cómo enseñar sobre IA en la escuela



Cómo enseñar sobre IA en la escuela

The moral machine Dilemas éticos UNESCO

https://www.moralmachine.net/hl/es
https://es.unesco.org/artificial-intelligence/ethics/cases


Machine Learning: la base de la IA actual

4.



Machine Learning

Cuando no disponemos de un algoritmo o procedimiento para resolver un problema, pero tenemos una 
gran cantidad de datos relacionados con sus soluciones, podemos usarlos para extraer patrones con los que 

extraer las reglas de manera automática. 

Ya no somos nosotros quienes proponemos las reglas, sino que es la computadora la que ejecutando un 
algoritmo de Machine Learning las induce a partir de los datos de ejemplo.

El conjunto de reglas inducidas por el algoritmo de Machine Learning se denomina
modelo de Machine Learning.



Los ingredientes del Machine Learning

Datos Algoritmo Modelo



Los Datos



El Algoritmo

• K-nearest neighbors
• Naïve Bayes
• Decision trees
• Support Vector Machine
• K-means
• Linear regression
• Logistic Regression
• Neural networks

• Perceptrons
• FeedForward
• RRN/LSTM
• Convolutional
• Transformers



El Modelo

El MODELO de Machine Learning contiene todas las reglas inducidas automáticamente

Entrada Salida

Máquina Función Operador

Podemos imaginarlo como una máquina, una función o un operador



El Proceso completo

Poder de generalización del modelo
Naturaleza probabilística

Construcción del dataset
Fase de Entrenamiento

Construcción del modelo
Fase de Aprendizaje

Evaluar el modelo
Fase de Evaluación

5 93%

6 4%

8 2%

0 1%



Tipos de Machine Learning

Supervisado No supervisado Reforzado

Discriminativo: clasifican o reconocen 
datos similares a los de entremamiento

Generativo: generan datos
similares a los de entrenamiento

Por estrategia de 
entrenamiento

Por el tipo de salida



Recolección de Datos

Balanceado, número parecido
de ejemplos en cada clase (en

aprendizaje supervisado)

Representativo del problema, 
ejemplos que abarquen todo los tipos

de cosas que deseamos clasificar o 
reconocer

La precisión y eficacia de los modelos construidos por los algoritmos de ML depende
en gran medida de lo bueno que sea el conjunto de datos de entrenamiento.

Las fuentes del sesgo



¿Cómo aprende la máquina? (supervisado)

• Es la fase computacionalmente más compleja
• Existen muchos algoritmos de Machine Learning
• Todos construyen los modelos siguiendo una estrategia parecida

ModeloDataset Algoritmo de ML



Fase de aprendizaje (supervisado)

• El algoritmo construye una primera versión del modelo que, aunque clasifica los datos, lo hace mal.
• Entonces presentamos un primer ejemplo del dataset y, seguramente, el modelo fallará. De esto se 

da cuenta el algoritmo, pues los datos están etiquetados.



Fase de aprendizaje (supervisado)

El algoritmo de ML se pone a trabajar para conseguir que, al menos, el primer dato
que se le ha presentado, se clasifique bien



Fase de aprendizaje (supervisado)

¡Y lo CONSIGUE!



Fase de aprendizaje (supervisado)

Entonces presentamos otro ejemplo del dataset y, seguramente, el modelo fallará. De esto, 
de nuevo, se da cuenta el algoritmo, pues los datos están etiquetados.



Fase de aprendizaje (supervisado)

El algoritmo de ML se pone a trabajar para conseguir que, al menos, los dos primeros datos
que se le ha presentado, se clasifique bien



Fase de aprendizaje (supervisado)

¡Y Lo CONSIGUE de nuevo!



Fase de aprendizaje (supervisado)

• Después de repetir este proceso con todos los datos del conjunto de entrenamiento (o dataset), el
modelo es capaz de reconocer, no solo a los ejemplos, si no también a datos nuevos que no están
entre los ejemplos.

• Ya no necesitamos al algoritmo de ML, pues el modelo funciona y generaliza lo suficientemente
bien.



Fase de aprendizaje (supervisado)

Pero, aunque sea capaz de generalizar y funciona bastante bien, no podemos asegurar que 
siempre funcione correctamente.



Fase de aprendizaje (supervisado)

Incluso puede ocurrir que presentemos un ejemplar de una clase que sea muy distinto a los
ejemplos que se usaron en esa clase y el modelo, de nuevo, falle.



Redes neuronales: La neurona

Entrada: [X1, X2, X3, X4]

Pesos: w1, w2, w3 y w4

Salida = Función de activación: F(s)

s = w1·X1 + w2·X2 + w3·X3 + w4·X4

Elementos de la neurona

F



Redes neuronales: FeedForward

• Las neuronas se conectan entre sí para 
formar una red

• Una de las formas más típicas y que 
mejores resultados da es organizar la red 
por capas. Las salidas de cada neurona de 
una capa se conecta con las entradas de 
todas las neuronas de la capa siguiente.

• A esta configuración (arquitectura) se le 
denomina FeedForward Network

No se muestran los pesos, en este ejemplo habría
4 x 4 + 2 x 4 = 24 pesos



Redes neuronales: aprendizaje

1. Pesos iniciales

2. Actualización de pesos

3. Nuevos pesos que 
mejoran el modelo



Redes neuronales: El algoritmo (backpropagation)

• La red neuronal con el valor de sus pesos es el modelo de ML
• El algoritmo de ML lo que hace es buscar el valor de los pesos óptimo para que la red sea capaz de 

clasificar correctamente los datos de entrenamiento y también nuevos datos parecidos pero
distintos a aquellos (generalización)

1. Se dan valores aleatorios a los pesos de la red. Así ya se tiene un primer modelo, que no 
clasifica muy bien, pero funciona.

2. Los datos de entrenamiento se reparten en varios grupos (bunches) y para cada grupo:
a. Se calcula la salida de la red para cada dato del grupo (predicciones del modelo)
b. Se comparan las predicciones anteriores con la clasificación real (etiquetas)
c. Se usa el algoritmo backpropagation para actualizar el valor de los pesos, de manera

que el error cometido en las predicciones se haga mínimo

Se repiten de forma iterativa estos pasos hasta que el error cometido sea aceptable.

Algoritmo de aprendizaje



Codificación

No hay magia en el ML, solo matemáticas (o mejor dicho, nada más y nada menos que matemáticas)

Por eso, antes de construir un modelo, tenemos que convertir nuestros datos en conjuntos de 
números, y estos últimos serán los que el algoritmo de ML analice para construir el modelo.

Texto Representación numérica del texto Representación
numérica de la 

clase

enciende el ventilador,
por favor

[1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 0

apaga el ventilador, por
favor

[0 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1] 1



Codificación: one hot encoding

• enciende la lámpara, por favor

• conecta la lámpara

• Enciende

• La

• Lámpara

• Por

• Favor

• Conecta

• Enciende

• Lámpara

• Favor

• Conecta

Conjunto de datos

Diccionario / 
Vocabulario

Juntamos
todas las 
palabras

Quitamos las 
stopwords

1. Construcción del diccionario

2. Codificación one-hot-encoding

enciende la lámpara, por favor [1, 1, 1, 0]

conecta la lámpara [0, 1, 0, 1]



Codificación: word embedding

Manzana Word 
Embedding

[5, 5]

Embedding



Codificación: imagen escala de grises

Imágen del 
número

Representación numérica de la imágen Representación
numérica de la 

clase

[ 0., 0., 5., 13., 9., 1., 0., 0.],
[ 0., 0., 13., 15., 10., 15., 5., 0.],
[ 0., 3., 15., 2., 0., 11., 8., 0.],
[ 0., 4., 12., 0., 0., 8., 8., 0.],
[ 0., 5., 8., 0., 0., 9., 8., 0.],
[ 0., 4., 11., 0., 1., 12., 7., 0.],
[ 0., 2., 14., 5., 10., 12., 0., 0.],
[ 0., 0., 6., 13., 10., 0., 0., 0.]

0

[ 0., 0., 0., 12., 13., 5., 0., 0.],
[ 0., 0., 0., 11., 16., 9., 0., 0.],
[ 0., 0., 3., 15., 16., 6., 0., 0.],

[ 0., 7., 15., 16., 16., 2., 0., 0.],
[ 0., 0., 1., 16., 16., 3., 0., 0.],
[ 0., 0., 1., 16., 16., 6., 0., 0.],
[ 0., 0., 1., 16., 16., 6., 0., 0.],
[ 0., 0., 0., 11., 16., 10., 0., 0.]

1



Codificación: imagen a color
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Codificación: imagen a color con embedding
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https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf


LLM – Large Language Models (Grandes modelos del lenguaje)

En un lugar de
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ciudad 15%
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Cómo se entrenan los LLMs

En un lugar de la Mancha, de cuyo nombre no quiero acordarme, no 
ha mucho tiempo que vivía un hidalgo de los de lanza en astillero, 
adarga antigua, rocín flaco y galgo corredor. Una olla de algo más

vaca que carnero, salpicón las más noches, duelos y quebrantos los
sábados, lantejas los viernes, algún palomino de añadidura los
domingos, consumían las tres partes de su hacienda. El resto della
concluían sayo de velarte, calzas de velludo para las fiestas, con sus 
pantuflos de lo mesmo, y los días de entresemana se honraba con su

vellorí de lo más fino. Tenía en su casa una ama que pasaba de los
cuarenta, y una sobrina que no llegaba a los veinte, y un mozo de 
campo y plaza, que así ensillaba el rocín como tomaba la podadera. 
Frisaba la edad de nuestro hidalgo con los cincuenta años; era de 
complexión recia, seco de carnes, enjuto de rostro, gran madrugador

y amigo de la caza. Quieren decir que tenía el sobrenombre de 
Quijada, o Quesada, que en esto hay alguna diferencia en los
autores que deste caso escriben; aunque, por conjeturas
verosímiles, se deja entender que se llamaba Quejana. Pero esto
importa poco a nuestro cuento; basta que en la narración dél no se 

salga un punto de la verdad.

En un lugar de la

un lugar de la Mancha

lugar de la Mancha ,

de la Mancha, de

La Mancha, de cuyo

Mancha, de cuyo nombre

, de cuyo nombre no

de cuyo nombre no quiero

… ...

Corpus Texto Etiqueta

Extracción
Del dataset



El Proceso completo

Entrenamiento Construcción del LLM
Aprendizaje

Evaluar / usar el modelo

En un lugar de la

un lugar de la Mancha

lugar de la Mancha ,

de la Mancha, de

La Mancha, de cuyo

Mancha, de cuyo nombre

, de cuyo nombre no

de cuyo nombre no quiero

… ...
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... ...



Qué algoritmo usar para construir LLMs

• Lo primero: con una ingente cantidad de textos, millones y millones de palabras
• Con técnicas basadas en deep learning: redes neuronales con muchas capas
• Se puede usar cualquier arquitectura:

• Feedforward Networks (muy ineficaz para estas cosas)
• RNN/LSTM Networks (da buenos resultados pero, debido a su naturaleza temporal, 

requiere muchísimo tiempo de entrenamiento)
• Transformers (la buena del tó)

Feedforward RNN: Recurrent Neural Network

https://colab.research.google.com/drive/1yfHyJkozvV5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix?usp=sharing


La arquitectura transfomer (2017)



Timeline de los LLMs con nº de parámetros

Fuente: https://huggingface.co

Todos estos modelos son transformers



The Hugging Face: El punto de encuentro de los ML geeks



Un ejemplo de juguete de Modelo del Lenguaje

https://colab.research.goo
gle.com/drive/1yfHyJkozvV
5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix
?usp=sharing

https://colab.research.google.com/drive/1yfHyJkozvV5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1yfHyJkozvV5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1yfHyJkozvV5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix?usp=sharing
https://colab.research.google.com/drive/1yfHyJkozvV5g3fxAROfNiXHR8VNAXpix?usp=sharing


Loros estocásticos

• Costes medioambientales y de financiación
• Entrenar un modelo BERT requiere tanta energía como un 

vuelo transoceánico
• Humano medio origina 5t CO2 al año, entrenar un LLM 

Transformer 284t CO2
• Datos de entrenamiento insondables

• Se ha demostrado que los texto de entrenamiento 
extraídos de Internet presentan estereotipos y asociaciones 
despectivas de género, raza, etnia y discapacidades

• LLM entrenados en grandes conjuntos de datos estáticos, 
no curados de La web codifica puntos de vista hegemónicos 
que son perjudiciales para las poblaciones marginadas.

• Alucinaciones: Frases perfectamente construidas pero que son 
incorrectas, sin sentidos o irreales.



Herramientas IA para la generación de textos

Microsoft bing chatChat GPT Google Bard

La clave: saber preguntar "Ingeniería" de PROMPTS



ChatGPT y similares como herramientas de asistencia al aprendizaje

Las propuestas educativas de uso de ChatGPT y similares se reducen a usar trucos de 
prompts con los que el estudiante o el profesor pueden consultar a la IA aspectos 
relacionados con la tarea que están realizando

Ejemplo de estructura de prompt:
• Dí a la IA quien es (rol)
• Dí a la IA lo que quieres que haga
• Dale instrucciones paso a paso
• Personaliza la pregunta
• Añade tu pedagogía

Generación de explicaciones de conceptos

Generación de ejemplos sobre un concepto

Generación de cuestionarios

https://chat.openai.com/share/843a53d7-5ea1-4d8f-9416-f921969da39d
https://chat.openai.com/share/6a0cf228-31f3-44ff-9853-70cbaa30fd10
https://chat.openai.com/share/b338d46d-c56c-4774-99d0-8c4510721ca9


Cómo usar chat GPT

Fuente programamos.es



Fuente programamos.es



¿Dónde puedo encontrar actividades y herramientas para 
enseñar IA y ML en mi asignatura?

5.



Todos los datasets usados en los ejemplos de este taller te 
los puedes descargar en el siguiente enlace:

https://1drv.ms/u/s!Aic1RMUsB4nkh7IBp95b34Kbgio6yQ?e=rTfMja

https://1drv.ms/u/s!Aic1RMUsB4nkh7IBp95b34Kbgio6yQ?e=rTfMja


Proyecto REA / DUA Andalucía

https://edea.juntadeandalucia.es/bancorecursos/file/da31533f-4a4a-4149-81bb-b5938d4c83ec/1/COM_1ESO_REA_04_v01.zip/index.html
https://edea.juntadeandalucia.es/bancorecursos/file/d1bb5f09-682f-4e93-a799-e90b1c3364ed/2/COM_3ESO_REA_01_V02.zip/index.html
https://edea.juntadeandalucia.es/bancorecursos/file/e4bb3b23-25ee-4578-9f0c-6be5cba1fb6e/1/COM_3ESO_REA_02_v01.zip/index.html
https://edea.juntadeandalucia.es/bancorecursos/file/41832ff2-cfcb-4923-ac63-5abdf63e5087/1/CDI_1BAC_REA_01_v01.zip/index.html
https://edea.juntadeandalucia.es/bancorecursos/file/e8b0bf01-e9f6-48a7-9824-933bfc9dd0ee/1/ROB_5PRI_REA_06_v01.zip/index.html


Más sitios con actividades de IA

https://matematicas11235813.luismiglesias.es/inteligencia-artificial/
https://code.intef.es/wp-content/uploads/2021/07/Experiencia-ECI10.pdf
https://code.intef.es/recursos/
https://code.intef.es/epcia/


Más sitios con actividades de IA

Aplicación Turística

https://web.learningml.org/
https://www.youtube.com/watch?v=MfA6-qtYFxc
https://fosteringai.github.io/
https://echidna.es/2021/05/asistente-virtual-robotica-e-ia/
https://echidna.es/2020/11/cubo-de-reciclaje-inteligente-reciclando-con-machine-learning/


Herramientas para aprender/enseñar IA a través de 
aplicaciones prácticas

Scratch Face Machine Learning for Kids

Teachable Machine
Cognimates

https://lab.scratch.mit.edu/face/
https://teachablemachine.withgoogle.com/
https://machinelearningforkids.co.uk/
http://cognimates.me/home/


Herramientas para aprender/enseñar IA

https://quickdraw.withgoogle.com/, es una aplicación que usa la IA para reconocer los dibujos 
que el usuario hace. Utiliza redes neuronales artificiales, uno de los algoritmos cuyas bases 
aprenderemos en el curso, para funcionar

https://www.scroobly.com/, se presenta una aplicación que usa inteligencia artificial para 
reconocer partes del cuerpo y hacer que un muñecote imite los gestos que el usuario 
hace frente a la cámara

URL https://experiments.withgoogle.com/ai-duet, se presenta una aplicación en la que el 
usuario puede tocar un piano y el ordenador responde de manera coherente y armónica 
tocando también el piano

https://andymatuschak.org/scrying-pen/, te ayuda a dibujar un objeto a medida que vas 
trazándolo. Primero escoges el modelo, es decir, lo que pretendes dibujar. Y después 
comienzas a dibujar. La aplicación te va presentando trazos posibles que puedes seguir para 
completar el dibujo.

https://quickdraw.withgoogle.com/
https://www.scroobly.com/
https://experiments.withgoogle.com/ai-duet
https://andymatuschak.org/scrying-pen/


Uno de los momentos estelares de la inteligencia artificial ocurrió en 1966, cuando se creó el primer bot 

conversacional. Se llamaba Eliza y fue la primera aplicación que permitía establecer una conversación 

“coherente” con una computadora. Emula a un psicólogo que sigue los principios de la terapia centrada en el 

cliente (terapia rogeriana). En realidad, es una parodia a esta terapia. En el artículo 

https://www.bbc.com/mundo/noticias-44290222, te lo cuentan mejor. Lo importante es que se consiguió 

programar una computadora para mantener una conversación con un humano. Lo bueno es que muchas 

personas, al usar la aplicación, pensaron que realmente hablaban con un psicólogo. Así que, por lo menos, las 

frases estaban bien construidas y algo tenían que ver con las respuestas del humano. Y esto no deja de ser un 

magnífico logro en el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing). 

Ahora puedes probar tú mismo este bot usando alguna de las muchas reimplementaciones que existen en la 

web. Esta versión, https://www.masswerk.at/elizabot/, es fiel a la original, por lo que hay que escribir en 

inglés. Pero puedes probar también esta versión en español, http://deixilabs.com/eliza.html. ¿Sería capaz de 

hacerte creer que hablas con un psicólogo?

Herramientas para aprender/enseñar IA

https://www.bbc.com/mundo/noticias-44290222
https://www.masswerk.at/elizabot/
http://deixilabs.com/eliza.html


https://es.akinator.com/ Un juego realmente divertido y sorprendente. Piensa un personaje. La aplicación te 

irá haciendo preguntas sobre él y al cabo de unas cuantas lo descubre. Puedes llegar a pensar en personajes 

muy rebuscados, reales o de ficción. Aunque en la web no dicen nada acerca de su funcionamiento, lo más 

probable es que haga uso de una técnica llamada árboles de decisión.

https://freddiemeter.withyoutube.com/.¿Te atreves a cantar una canción de Freddy Mercury? Esta 

aplicación te dirá hasta qué punto te pareces a él cantando.

Esta aplicación es realmente divertida, https://www.hownormalami.eu/. Simplemente activa la cámara y 

deja que la aplicación vaya asignándote puntos sobre tu “belleza”, predicciones sobre tu edad, género, 

esperanza de vida, etcétera. A medida que va extrayendo esta información a partir de tu cara (o por la cara, 

no sé 😊), en un video te va explicando cómo lo hace. Puedes saltarte esta explicación haciendo llevando el 

puntero del ratón al video y haciendo clic en el botón “SKIP”.

Importante: No te tomes muy en serio los resultados

Herramientas para aprender/enseñar IA

https://es.akinator.com/
https://freddiemeter.withyoutube.com/
https://www.hownormalami.eu/


Machine learning para intentar traducir el lenguaje 
de signos en tiempo real



Un guión escrito por un algoritmo



Generación de imágenes a partir de textos

Midjourney

https://beta.dreamstudio.ai/dream
https://labs.openai.com/
https://www.midjourney.com/showcase/recent/


Esta persona no existe

https://this-person-does-not-exist.com/es


Fake videos



¡GRACIAS!

https://learningml.org

@juandalibaba

APETEGA
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