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éSe puede ensenar Inteligencia Artificial en la Escuela?

Imagenes generadas con Dall-E



iQuées|A?

“la Inteligencia Artificial es todo aquello que tenga que ver con hacer que una maquina sea capaz de
resolver problemas para cuya solucion se necesita alguna caracteristica de la inteligencia humana o
animal, como el aprendizaje, el razonamiento o la adaptacion”

Entender cdmo pensamos para construir artefactosinteligentes

Humanidad Racionalidad
Pensando como los humanos: Enfoque Pensando racionalmente: Las leyes del
Pensamiento cognitivo, se apoya en la psicologia pensamiento,aproximacion logicista
Actuando como los humanos: Test de Actuando racionalmente: El agente
Comportamiento Turing, definicion operativa de racional
Inteligencia




1.

¢Qué es la Inteligencia Artificial?



La IA es Multidisciplinar

Filosofia

éide donde viene el conocimiento?
écomo surge la mente a partir de un
cerebro fisico?

ése pueden usar reglas formales para
llegar a conclusionesvalidas?

Teoria del control (cibernética)

écomo puede un artefacto operar bajo
su propio control?

Matematicas

écuales son las reglas formales para
sacar conclusiones validas? LOGICA

équeé se puede calcular?
(COMPUTACION)

écomo razonamos con informacion
incierta? (ESTADISTICA, PROBABILIDAD)

Economia

écomo debemos tomar decisiones para
maximizar la rentabilidad?

écomo tomar decisiones cuando la
recompensa tarda mucho en llegar?

Teoria de juegos



La IA es Multidisciplinar

Linguistica Ingenieria de computadores
e ¢como se relacionael lenguaje con el e ¢como construir ordenadores mas
pensamiento? eficientes?
écomo construir software mas
eficiente?

Neurociencia Psicologia
e écomo procesa el cerebro la e ¢écomo actlany piensanlosanimalesy
informacién? las personas?




Algebra de boole y ldgica binaria (1847)

En los célculos solo se usan dos simbolos: 1y 0, por ejemplo

Combinando esos dos simbolos podemos representar cualquier otro
simbolo, basta con establecerun cédigo de correspondencia

Las funciones logicas transforman entradas especificadas como
combinacionesde 1’ s y 0’ s en otras combinacionesdel’sy 0’s

O AND 0 = O O OR 0 = NOT O =1
O AND 1 = O 0 NOT 1 = 0
1 AND O = O O OR 1 =
1 AND 1 = 1 1
1 OR 0 =
1
1 OR 1 =
George Boole 1

1815 - 1864



Teoria de la computacion (1930-40)

Alonzo Church Kurt Godel Alan Turing
1903 - 1995 1906 - 1978 1912 - 1954

Fuente imégenes: wikipedia



Maquina de Turing (1936)

230 A. M. Torive [Nov. 12, automata movil
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ON COMPUTABLE NUMBERS, WITH AN APPLICATION TO
THE ENTSCHEIDUNGSPROBLEM

By A. M. Turixe.
[Received 28 May, 1036.—Read 12 November, 1936.]

The “computable” numbers may be described briefly as the reul .
numbers whose expressions as a decimal are caleulable by finite means. Ca bezal de Iectu ra/escntu fQ —
Although the subject of this paper is ostensibly the computable numbers,
it is almost equally easy to define and investigate computable functions
of an integral vaviable or a real or computable variable, computahle —

predicates, and so forth. The fundamental problems involved are,
however, the same in each case, and T have chosen the computable numbers
for explicit treatment as involving the least cumbrous technique. I hope 1 O 1 1 0 0
shortly to give an account of the relations of the computable numbers,

functions, and so forth to one another. This will include a development
of the theory of functions of a real variable expressed in terms of com-
putable numbers. According to my definition, a number is computable

if its decimal can be written down by a machine. Cl nta I nﬁ n Ita

In §§9. 10 I give some arguments with the intention of showing that the

mmrnrmritalhla sarmadhass fmahade 211 s lesie aedbkiiak csssdd o sinbsasn T Lo

Fuente imégenes: wikipedia



Fuente imégenes: wikipedia

Arquitectura de Von Newman. El

Programa almacenado (1945)

Maquina

Unidad
de control

Dispositivo
de entrada

ALU

CPU

Memoria

4

Dispositivo
de salida




Valvulas de vacio y primeras computadoras
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valvulas de vacio ENIAC (1945, valvulas de vacio)

John Presper Eckert, John William Mauchly, Betty Snyder
Holberton, Jean Jennings Bartik, Kathleen McNulty Mauchly
Antonelli, Marlyn Wescoff Meltzer, Ruth Lichterman Teitelbaumy

Frances Bilas Spence

Fuente imégenes: wikipedia



El transistory los chips

IBM 1620 (1959)

Mg Lt

Property of Museurn of History & Industry, Seattle

Fuente imégenes: wikipedia



Ha nacido un nuevo tipo de maquina: la computadora

Fuente imégenes: wikipedia + dall-e



Gestacion (1943 - 55)

 Neurona artificial, redes neuronales artificiales. W. McCulloch, W. Pitts (1943)

* Computing Machinery and Intelligence. Alan Turing (1950)

n€{0,1}

Fuente imégenes: wikipedia + dall-e

VOL. LIX. NO. 236.] [October, 1950
MIND
A QUARTERLY REVIEW
OF
PSYCHOLOGY AND PHILOSOPHY
=
I—COMPUTING MACHINERY AND
INTELLIGENCE
By A M. TuRING
1. The Imitation Game.

I PROPOSE to consider the question, *Can machines think?" This should
begin with definitions of the meaning of the terms *machine’ and
“think". The definitions might be framed s0 as to reflect so far as

Cogito ergo sum




Nacimiento (1956)
 Darmouth workshop (1956)

 The Logic Theorist (Newell, Simon)

¢Es posible describir cada aspecto
del aprendizaje y otras
caracteristicas de la inteligencia de
manera que se pueda construir una
maquina que la simule?

J. McCarthy

M.L. Minsky

N. Rochester

C.E. Shannon

Fuente imégenes: wikipedia



Entusiasmo temprano, grandes expectaciones (1952 -1969)

Epoca de muchos logros computacionales (mira mama, sin manos!)
Desarrollo de los lenguajes simbdlicos (Lisp, Prolog)

General Problem Solver (Newell, Simon)

Geometry Theorem Prover

Ajedrez y Damas

Hipotesis physical symbol system -> es suficiente un sistema de representacién simbdlica para emular
cualquiercaracteristica de la inteligencia

Perceptron, Adaline




Una dosis de realidad (1966-73)

* |Incapacidad de resolver problemas mas complejosy realistas. Explosiéon combinatoria
(intratabilidad).

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

e Limitacion del perceptron (Minsky y Paper)




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

* Sistemas deductivos con cientos o miles de reglas extraidas de la experiencia y los
conocimientos de expertos en distintos dominios (medicina, quimica, ingenieria 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".

e Limitacion del perceptron (Minsky y Paper)




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

Los sistemas expertos se comercializan.
En Japon (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)
Invencion del algoritmo backpropagation.

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

La hipotesis 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 computo+ almacenamiento barato -> proliferacion de los
datos

* Elfoco se desplaza desde el algoritmo hacia los datos. Mas preocupacion 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 millon de datos.




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

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

Aparicion de la arquitectura transformer vy las redes generativas adversarias.

Auge de la |A generativa.

Aparicion de los LLM (Large Language Models),

OpenAl, Google, Deep Mind, y otras muchas empresas comienzan a entrenar
modelos con ingentes cantidades de datos.

Aparicion de las primeras herramientas educativas para ensenar Machine Learning
a los nihos y ninas.




Dos concepciones del término |A

|IA FUERTE (0 GENERAL)

La IA fuerte se refiere a sistemas
gue 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 haria un ser
humano.

2000

IA DEBIL

La IA débil se refiere a sistemas
gue realizan tareas especificas.
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 haria un ser
humano.



El fin: conseguir la IA General

Singularidad Tecnoldgica: Momento en el que se construya una
superinteligenciaque supere en todos los aspectos a la inteligencia humana

v

Explosion dela Inteligencia. Las IAs puedenconstruir nuevas y mejores IAs

v

Podriaser el ultimo invento de la especie humana

v

¢, Qué pasa si no se consigue introducir los valores humanos en el
desarrollo de estas IAs generales?

|.J. Good

Fuente de la imagen: Wikipedia



Dos enfoques para desarrollar la IA

TOP DOWN BOTTON UP

A partir de reglas A partir de datos

Se suelta la pelota desde varias alturas, cuantas
mas mejor, y se mide la velocidad. Con el conjunto
de datos obtenido se construye un modelo
matematico que generalice el resultado para
cualquier altura.

v = V2gh v= M(h)

Aplicando las leyes de la fisica (dinamica) se obtiene
la siguiente formula para saberla velocidad que
alcanza un cuerpo al caer de una altura h:

Demostracion de teoremas (Logic Reconocimiento de textos
Theorist, 1956)

. . Reconocimiento de imagenes
Sistemas de navegacion: encontrar la ruta

Optima I
Reconocimiento de poses del cuerpo
Disefio del layout de circuitos electronicos

y de circuitos integrados Reconocimiento de sonidos

Sistemas expertos . . L.
Reconocimiento de conjuntos numeéricos

IBM Deep Blue



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

Ejemplo top-down: Prolog

hermana(alicia, jose).
true 7

yes

| ?- hermano(jose,alicia).

true 7

[==T N = TV L I R FY N N B S

procreador(ana, jose).

procreador(juan,jose).

procreador(juan,alicia).

procreador(jose,maria).

procreador(lucia,maria).

procreador(jose,rosa).

procreador(cristina,rosa).

procreador(rosa,jaime).

mujer(ana).

mujer(maria).

mujer(alicia).

mujer(rosa).

mujer(cristina).

mujer(lucia).

mujer(rosa).

hombre(jose).

hombre(juan).

hombre(jaime).

madre(X,Y):-procreador(X,Y) ,mujer(X).
padre(X,Y):-procreador(X,Y),hombre(X).
hermana(X,Y):-procreador(Z,X),procreador(Z,X),mujer(X),X\==Y.
hermano(X,Y):-procreadur(Z,X],procreador(Z,X},humbre(X),K\==YJ
abuelo(X,Y):-procreador(X,Z),procreador(Z,Y),hombre(X).
abuela(X,Y):-procreador(X,Z),procreador(Z,Y),mujer(X).



Otro ejemplo top-down: Arbol de decision

{ Tiena bigotes ]

M
S| 0
Lieva pantalones .
| rojos ] | Es animal ]
/ \ V w
Asterix | Va sin camisela 1 Ideafix l Es altofa ]
Sl NO V N}
Obelix [ Lleva tinica ] Falbala Karabella
V Nﬂ
Panoramix Abraracurcix

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

Punto a clasificar
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El efecto |IA (o la maldicion del término 1A)
“As son as it works, no one calls it Al anymore” (John McCarthy)
“Al 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 aun no puede hacer” (Definicion chistosa popular)

Dartmouth

Strong Al Workshop I
funding Turing Bubble
and Letter

optimism

Al

rvinters” /
and Sutherland’s
dovwnturns

Sketchpad

HCIl accepted in many
= CS departments
Major HCI labs form



2.

¢ Por qué ensena Inteligencia Artificial?



1.Para (sobre) vivir en una sociedad digital
2.Preocupacion institucional

3.Para fomentar el Pensamiento Computacional



Aprender |A para (sobre) vivir en una sociedad digital

Como ciudadanos, debemos conocer las tecnologias digitales lo mejor posible y

exigir el desarrolloy uso de herramientas digitales responsables, transparentes y

transparentes bucles

secuencias

datos

s operadores

N

eventos

paralelismo

condicionales

responsables

Conocer los fundamentos de las ciencias de la computacién

(informatica) serd de gran ayuda.



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

Aprender |A para (sobre) vivir en una sociedad digital

Muchas aplicacionesde uso comun usan IA

AN T
EY "
%
. .:.- .



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

Aprender |A para (sobre) vivir en una sociedad digital



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 esta viendo, aun tendra mas en un futuro.

Justicia Aplicaciones medicas

'f;\‘. eee
=4
Y%
Lls
L ) Ll
2 L




Aprender |IA, una preocupacion institucional

£
ot s X 3
s EERSUELA DE PENSAMIENTO
3 :
£3 :
The of Artificial -
Intcigawe on Leamng,
Tm and m Artificial Intelligence in Education:
Pl o 1 frme Challenges and Opportunities for
e ¥ W
=-=-‘n_--\\-t Sustainable Development

ARTIFICIAL INTELLIGENCE
AND EDUCATION

A critical view through the fens

of humar right l* ICracy
and the rule of law

Artificial Intelligence and
the Rights of the Child

Towards an Integrated Agenda for Reseanth and Folicy

Los algoritmos

a examen:
¢Por qué IA
en educacion?

Y e
- O



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 preocupacion institucional

>

Programamos

Videojuegos y 'apps’

INFANTIL

PENSEaMIENTO COMPUTaACIONAL

PNSENaN2as MINIMas

Al completar este nivel educativo el alumno o la alumna...

Desarrolla, de manera progresiva, las destrezas del pensamiento computacional a través de procesos
de observacidon y manipulacion de objetos para iniciarse en la interpretacion del entorno y responder
de forma creativa a las situaciones y retos que se plantean.

Se inicia en el desarrollo de soluciones digitales sencillas y sostenibles (reutilizacion de materiales
tecnoldgicos, programacién informética por blogues, robdtica educativa...) para resolver problemas
concretos o retos propuestos de manera creativa, solicitando ayuda en caso necesario.

Desarrolla aplicaciones informaticas sencillas y soluciones tecnolégicas creativas y sostenibles para
resolver problemas concretos o responder a retos propuestos, mostrando interés y curiosidad por la
evolucion de las tecnologias digitales y por su desarrollo sostenible y uso ético.

Desarrolla soluciones tecnolégicas innovadoras y sostenibles para dar respuesta a necesidades
concretas, mostrando interés y curiosidad por la evolucion de las tecnologias digitales y por su
desarrollo sostenible y uso ético

2N

LOMLOR

L&l

Areas o materias

Area 2. Descubrimiento y exploracién del
entorno (en el 2° ciclo)

Conocimiento del medio natural, social y
cultural (en los 3 ciclos ) y Matematicas (en
los 3 ciclos)

Tecnologia y Digitalizacion (1°, 2° y 39),
Tecnologia (4°), Digitalizacion (4°), Biologia
y Geologia (1°, 2°, 3° y 4°), Matematicas (1°,
2° y 3°), Matemaéticas A y B (4°), Ambito
Ciencias Aplicadas (CFGB)

Tecnologia e Ingenieria | y Il, Biologia,
Geologia y Ciencias Ambientales (19),
Geologia y Ciencias Ambientales (29),
Matematicas | y Il, Matematicas Aplicadas
a las Ciencias Sociales | y Il, Matemdticas
Generales

Para saber mas: https://programamos.es/pensamiento-computacional-en-todas-las-etapas-no-universitarias-analisis-de-la-lomloe/

Fuente: https://programamos.es




Aprender |A para desarrollar el Pensamiento Computacional

Competenciainstrumental Habilidad cognitiva
. ==j|@= ﬂ Comp Thinking
&) U — e
o e | G HENENE <3
T JEENE
C @) orados Actividades desenchufadas

Programacion

DATA SCIENCE @

™

alelaleafe
elelala]efe

| I{I/I‘ nm )\
gt

A

|A'y Ciencia de Datos



3.

¢Quéy como ensenar |A en |la escuela?



. Recognizing Al

. Understanding intelligence

. Interdisciplinarity

. General vs narrow Al

. Al strengths and weaknesses

6. Imagine future Al

Qué ensenar sobre IA en la escuela

Curriculo competencial de Long y Magerko

Distinguish between technological artefacts that
use anddonotuseAl.

Criticallyanalyse and discussfeatures that make
an entity ‘intelligent’. Discuss differences
betweenhuman, animal, and machine
intelligence.

Recognize that there are many ways to think
aboutand develop ‘intelligent’ machines.
Identifya variety of technologies that use Al,
includingtechnologyspanning cognitive
systems, robotics and ML.

Distinguish between general and narrow Al.

Identify problem types that Aldoes/doesnot
excel at. Determine whenitis appropriate to
use Al and whento leverage human skills.

Imagine possible future applications of Al and
considerthe effects of such applications on the
world.

10. HumanroleinAl

11. Dataliteracy

12. Learning from data

13. Criticallyinterpreting
data

14. Action andreaction

Recognize that humans playanimportantrolein
programming, choosing models, and fine-tuning Al
systems.

Understand basic data literacy concepts.

Recognize that computers oftenlearn from data
(including one’s own data).

Understand that data requires interpretation.
Describe howthe training examples providedinan
initial dataset can affect the results of analgorithm.

Understand that some Al systems have the ability to
physicallyactonthe world. Thisactioncan be
directed by higher-level reasoning (e.g. walking along
a planned path) orreactive impulses (e.g. jumping
backwards to avoid a sensed obstacle).

7. Representations

Understand what a knowledge re presentation is
and describe some examples of knowledge
representations.

8. Decision-making

. ML steps

Recognize and describe examplesof how
computers reason and make decisions.

Understand the steps involved in machine
learning and the practices and challenges that
each step entails.

15. Sensors

16. Ethics

17. Programmability

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

Identifyand describe different perspectives on the
keyethicalissues surroundingAl: privacy,
employment, misinformation, ‘singularity’,11
decision-making, diversity, bias, transparency and
accountability.

Understand that agents are programmable.




Qué ensenar sobre IA en la escuela

Framework de Machine Learning de Lao

Knowledge

1. General MLknowledge* Know what machine learningis (andis not). Understand the entire pipeline ofthe creation of MLsystems.

Identifywhento use arange of ML methods across the breadth of the field (e.g. k-nearest neighbours, CARTs or decision

2. Knowledge of ML methods
& trees, neural networks, ensemble methods). Understand how different methods work.

3. BiasinMLsystems* Understand that systems can be biased, and the different levelsand ways in which bias can be introduced.

Understand that ML systems can have widespread positive and negative impacts. Consider the ethical, cultural and social

4. Societal implications of Al*
P implications of whattheydo.

Skills
1. ML problemscoping Determine which problems can and should be solved by ML.
2. ML project planning Plan asolution whichis sensitive to both technical and contextual considerations.
3. Creating ML artefacts Use tools to create appropriate artefacts.
4. Analysis of MLdesigninteractions Describe the explicitand implicit designintentions ofan MLsystem. Critically analyse the intentions against how the
and results* systemcanandshould be used.
5. ML advocacy* Critically discuss ML policies, products and education.
6. Independent out-of-class |earning Students seek learningexperiences outside the classroom.
atitudes
1. Interest Students are engaged and motivated to studythe topic.

Students contribute to and learn froma community of peers and/or broader online communities who are interestedin

2. Identityand community ML

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

4. Persistence Students continue and expand their engagement with ML.




Qué ensenar sobre IA en la escuela

5 grandes ideas sobre IA

Touretzky, D., Gardner-McCune, C., Martin, F.,, & Seehorn, D. (2019).
Envisioning Al for K-12: What Should Every Child Know about Al?
Proceedings of the AAAI Conferenceon Artificial Intelligence, 33,
9795-9799. https.//doiorg/10.1600/aaaiv33i01.33019795


https://doi.org/10.1609/aaai.v33i01.33019795
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https://scratch.mit.edu/
https://snap.berkeley.edu/
https://codewith.mu/

E n Sé ﬁ a Ie a 1 Agrega ejemplos de cosas que

quieres que la computadora
/identifi
una sutomaticamenta
com pUtadora 2 Usa los ejemplos para entrenar
= una computadora y asi aprende
a jugar un

a reconocer este tipo de objetos
juego

(texto/imagenes/numeros)
automaticamente

3 Crea un juego en Scratch que
use la habilidad de la
computadora para reconocerlos
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Elige tu version. La beta tiene mas

funcionalidades, pero

aun no esta suficientemente probada.

(EY e

Recopila datos Crea un modelo

Recoplla textos o imégenes sobre algo que quieras Construye con LearningML un modelo capaz de
clasificar de forma automatica y afiddelos a LearningML clasificar correctamente otros datos
indicando a q lase pertenece cada uno de ellos. similares, a los del conjunto de ent
Estos datos constituyen el conjunto de entrenamiento
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Construye una aplicacion

Exporta tu modelo de Machine Learning a Scr:

hy

programa una aplicacién con capacidad par

datos sobre el tema que hayas elegido. {Enhorabuenat

has incorporado Inteligencia Artificial a tu programa

Teachable Machine

Acerca de

Teachable
Machine

Prepara a un ordenador para que
reconozca tus imdagenes, sonidos y
posturas.

Una forma répida y sencilla de crear modelos de
aprendizaje automatico para tus sitios web, aplicaciones

y mucho mas, sin necesidad de conocimientos
ni de prog

Preguntas frecuentes



https://machinelearningforkids.co.uk/
https://web.learningml.org/
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https://teachablemachine.withgoogle.com/
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https://www.moralmachine.net/hl/es
https://es.unesco.org/artificial-intelligence/ethics/cases

4.

Machine Learning: |la base de la IA actual



Machine Learning

Cuandono disponemos de un algoritmo o procedimiento para resolver un problema, pero tenemos una
gran cantidad de datos relacionadoscon sus soluciones, podemos usarlos para extraer patrones con los que
extraer las reglas de manera automatica.

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

El conjuntode reglas inducidaspor el algoritmo de Machine Learning se denomina
modelo de Machine Learning.



Los ingredientes del Machine Learning

label = 7 abel = 2 label = 8 label = 6 abel = 9

Datos Algoritmo
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comengo, y conl la copia de fieles relaciones que a su mano
llegaron (y digo mano, pues confiesa de si que tiene sola una;
vy hablando tanto de todos, hemos de dezir del que, como
soldado tan viejo en afios cuanto mogo en brios, tiene mas
lengua que manos) pero quexese de mi trabajo por la ganancia
que le quito de su segunda parte; pues no podréd, por lo
menos, dexar de confesar tenemos ambos un fin, que es
desterrar la perniciosa licion de los wvanos libros de
caballerias, tan ordinaria en gente rustica y ociosa; si bien en
los medios diferenciamos; pues €l tomo por tales el ofender a
mi; y particularmente a quien tan justamente celebran las
naciones mas extrangeras, y la nuestra debe tanto, por haber
entretenido honestisima y fecundamente tantos afios los
teatros de Espafa con estupendas é inumerables comedias,
con el rigor del arte que pide el mundo, y con la sequridad y
limpieza que de un ministro del Santo Ofizio se debe esperar.
No solo he tomado por medio entremesar la presente
comedia con las simplicidades de Sancho Panca, huyendo de
ofender & nadie ni de hazer ostentacion de sinonomos
voluntarios, si bien supiera hazer lo segundo, y mal lo
primero; solo digo que nadie se espante de que salga de
diferente autor esta sequnda parte, pues no es nuevo el
proseguir una historia diferentes sugetos. jCuantos han
hablado de los amores de Angelica v de sus sucesos? Las
Arcadias, diferentes las han escrito, la Diana no es toda de
una mano. Y pues Miguel de Cervantes es ya de viejo como el
castillo de San Cervantes, y por los afios tan mal contentadizo,
que todo y todos le enfadan, y por ello estd tan falto de

Los Datos
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Decision

Length Height

Width Weight

Quality

4.7
4.5
4.7
4.5
4.3
4.3
4.5
4.5

1.8
14
1.8
1.8
1.6
14
1.6
1.4

1.7
1.8
1.9
1.7
1.9
1.7
1.9
1.8

1.7
0.9
1.3
1.3
1.7
0.9
0.9
1.3

high
high
high
medium
medium
low
very-low
very-low



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

* Perceptrons

* FeedForward

 RRN/LSTM

* Convolutional

e Transformers




e El Modelo

El MODELO de Machine Learning contiene todas las reglas inducidas automaticamente

Podemos imaginarlo como una maquina, una funcion o un operador

. 2 —‘ .

Maquina Funcion Operador

Clasificar el texto




El Proceso completo

Construccion del dataset Construccion del modelo Evaluar el modelo
Fase de Entrenamiento Fase de Aprendizaje Fase de Evaluacion

SR L R
label = 2 abel = 1 label = 3 label = 1 abel = 4 0
OEDN 5 | 2%

E, ﬁjéE%J 1%

Poder de generalizacién del modelo
Naturaleza probabilistica

label = 7 abel = 2 label = 8 label = 6 abel = 9



Por estrategia de

entrenamiento

Tipos de Machine Learning

%D%JD . lll:l
335;5 O l‘
|
0 ! .
m [ |
0 g
Illl i

D

P a0 AR G

Supervisado No supervisado

Reforzado

Por el tipo de salida

Estoy practicamente segura de que pertenece a la clase Iris-virginica

« [ris-virginica (99.64 %)
« [ris-versicolor (0.36 %)
« Iris-setosa (0.00 %)

Discriminativo: clasifican o reconocen
datos similares a los de entremamiento

‘&

8|

Cuéntame un chiste

iPor supuesto, aqui tienes otro chistel

¢Por qué los pajaros no usan Facebook?

Porque ya tienen Twitter. =

Generativo: generan datos
similares a los de entrenamiento



Recoleccion de Datos

La precision 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.

-— T

Las fuentes del sesgo

Representativo del problema,
ejemplos que abarquen todo los tipos
de cosas que deseamos clasificar o
reconocer

Balanceado, nimero parecido
de ejemplos en cada clase (en
aprendizaje supervisado)



¢Como aprende la maquina? (supervisado)

- Esla fase computacionalmente mas compleja
« Existen muchos algoritmos de Machine Learning
- Todos construyen los modelos siguiendo una estrategia parecida

PAJARO

Dataset Algoritmo de ML Modelo



Fase de aprendizaje (supervisado)

El algoritmo construye una primera version del modelo que, aunque clasifica los datos, lo hace mal.
Entonces presentamos un primer ejemplo del datasety, seguramente, el modelo fallara. De esto se
da cuenta el algoritmo, pues los datos estan etiquetados.




Fase de aprendizaje (supervisado)

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




Fase de aprendizaje (supervisado)

iY lo CONSIGUE!




Fase de aprendizaje (supervisado)

Entonces presentamos otro ejemplo del datasety, seguramente, el modelo fallara. De esto,
de nuevo, se da cuenta el algoritmo, pues los datos estan etiquetados.




Fase de aprendizaje (supervisado)

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




Fase de aprendizaje (supervisado)

iY 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 estan

entre los ejemplos.
Ya no necesitamos al algoritmo de ML, pues el modelo funcionay generalizalo suficientemente

bien.




Fase de aprendizaje (supervisado)

Pero, aunque sea capazde generalizary 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 distintoa los
ejemplos que se usaron en esa clase y el modelo, de nuevo, falle.




Redes neuronales: La neurona

Elementos de la neurona

X1
Entrada: [X1, X2, X3, X4]

x2 .

entrada salida Pesos: wl, w2, w3 y wi

Salida = Funcidén de activacidén: F(s)
s = wl Xl + w2:X2 + w3-:X3 + w4 X4

x3

X4 salida = F(w1-X1 + w2-X2 + w3-X3 + wd-X4)



Redes neuronales: FeedForward

No se muestran los pesos, en este ejemplo habria
4x4+2x4 =24 pesos

entrada = [X1, X2, X3, X4]

() \
N7 A AN
II'\:'-"" >< I_,.f Il\l\l‘\x‘\ salida = [Y1, Y2]

Capai Capa 2

Las neuronas se conectan entre si para
formar una red

Una de las formas mas tipicasy que
mejores resultados da es organizarla red
por capas. Las salidas de cada neurona de
una capa se conecta con las entradasde
todaslas neuronas de la capa siguiente.

A esta configuracidn (arquitectura)se le
denomina FeedForward Network



Redes neuronales: aprendizaje

entrada = [X1, X2] salida = Y

1. Pesos iniciales

2. Actualizacion 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 6ptimo para que lared sea capazde
clasificar correctamente los datos de entrenamientoy también nuevos datos parecidos pero

distintosa aquellos (generalizacion)

Algoritmo de aprendizaje

1. Sedan valores aleatorios a los pesos de la red. Asiya 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. Secalculala salida de la red para cada dato del grupo (predicciones del modelo)
b. Se comparan las predicciones anteriores con la clasificacidn real (etiquetas)
c. Seusael algoritmo backpropagation para actualizar el valor de los pesos, de manera
que el error cometido en las predicciones se haga minimo

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




Codificacion

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

Por eso, antes de construir un modelo, tenemos que convertir nuestros datos en conjuntosde
numeros, y estos ultimos seran los que el algoritmo de ML analice para construir el modelo.

enciende el ventilador, | [10010100000000010000000000000001] 0
por favor

apaga el ventilador, por | [0 1010100000000010000000000000001] 1
favor




Codificacién: one hot encoding

1. Construccion del diccionario

Diccionario /
_ Vocabulario
Conjunto de datos Juntamos - Enciende
. L Quitamos las
palabras a stopwords .  Enciende
- enciende la lampara, por favor j‘> - Lampara :> . Lampara
. conectala ldmpara - Por . Favor
- Favor
. Conecta
Conecta
2. Codificacion one-hot-encoding
enciende la ldmpara, por favor [1,1,1,0]

conecta la lampara

[0,1,0,1]




Codificacion: word embedding

Word [5’ 5]

Manzana )

Embedding
Embedding
Embeddings Quiz 1:
Where would you put the word “apple”? ( 25)
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Codificacion: imagen a color

0-255 0-255 0-255

227

200 12
200 12

227
227 x 227 x 3 = 154587 numeros



Codificacion: imagen a color con embedding

Clase: Mariposa

Tensor (227,227,3)

Algoritmo
LearningML

Red Neuronal
KNN

Mobilenet
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https://arxiv.org/pdf/1704.04861.pdf

LLM — Large Language Models (Grandes modelos del lenguaje)

En un lugarde

En un lugar mi

la 30%
mi 15%
su 10%
Madrid 1%

corazoén 23%
ciudad 15%
cuerpo 8%

memoria

3%

T

T

mi

ciudad



Como se entrenan los LLMs

Corpus

En un lugar de la Mancha, de cuyo nombre no quiero acordarme, no
ha mucho tiempo que vivia un hidalgo de los de lanza en astillero,
adarga antigua, rocin flaco y galgo corredor. Una olla de algo mas
vaca que carnero, salpicén las mas noches, duelos y quebrantos los
sabados, lantejas los viernes, algun palomino de afiadidura los
domingos, consumian las tres partes de su hacienda. El resto della
concluian sayo de velarte, calzas de velludo para las fiestas, con sus
pantuflos de lo mesmo, y los dias de entresemana se honraba con su
vellori de lo mas fino. Tenia 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 asi ensillaba el rocin como tomaba la podadera.
Frisaba la edad de nuestro hidalgo con los cincuenta afios; era de
complexion recia, seco de carnes, enjuto de rostro, gran madrugador
y amigo de la caza. Quieren decir que tenia el sobrenombre de
Quijada, o Quesada, que en esto hay alguna diferencia en los
autores que deste caso escriben; aunque, por conjeturas
verosimiles, se deja entender que se llamaba Quejana. Pero esto
importa poco a nuestro cuento; basta que en la narracion dél no se
salga un punto de la verdad.

Extraccion
Del dataset

Texto Etiqueta
En un lugarde la
un lugarde la Mancha

lugarde la Mancha

Vi

de la Mancha,

de

La Mancha, de cuyo
Mancha, de cuyo nombre
, de cuyo nombre no

de cuyo nombre no | quiero




Entrenamiento

En un lugarde la

un lugarde la Mancha
lugarde la Mancha |,

de la Mancha, de

La Mancha, de cuyo
Mancha, de cuyo nombre
, de cuyo nombre no

de cuyo nombre no | quiero

El Proceso completo

Construccion del LLM
Aprendizaje

Evaluar / usar el modelo

Erase unavez

(=2

un 30%
una 15%
hace 10%




Qué algoritmo usar para construir LLMs

* Lo primero: con una ingente cantidad de textos, millonesy millones de palabras
* Con técnicas basadasen deep learning: redes neuronales con muchas capas
* Se puede usar cualquier arquitectura:

Feedforward Networks (muy ineficaz para estas cosas)

RNN/LSTM Networks (da buenosresultados pero, debido a su naturaleza temporal,
requiere muchisimo tiempo de entrenamiento)

Transformers (la buena del td)

Oculto

Entrada

Unfold

=

T

T

.?Q
.?9

-
—
-

—
(@

—
(@)

O
®
&
®

Feedforward RNN: Recurrent Neural Network



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

La arquitectura transfomer (2017)
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Attention Is All You Need

Ashish Vaswani” Moam Shieeer”™ Jakiody Usekoreit”
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Abstract

The dominant sequence ransduction models are based on complex recurment or
comvilutional neural networks that include an encoder and a decosder. The best
performang models alse conmect the encsder amd decisler through an stenuon
mechanism. We propose o new simple network archatecture, the Translommer,
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolulsons
entirely. Experiments on two machine rranslation tasks show hese models oo
e supemor i guality while being more parallelizable and reguiring signilicantly
less Lime lo train. Our mode] achieves 284 BLEL on the WMT 2014 English-
lo-Cerman translation sk, improving aver te existing best results, including
ensembles, by over 2 BLEU. Onithe WMT 20014 English-io-F t ranslation lask,
aar monle] establishes a new single-mode] state-ol-the-art BLEL score ol 418 afler
training For 3.5 days on eighl GPUs, a small Iraction of the raming costs of the
et monbels From the literature. W show that the Translomers generalizes well b
olber tasks by applying it successtully 1o English constiluency parsing both with
large and limited rainimg data.
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attention and the parameter-free position representation and became the other person involved in nearly every
idetail. Niki designed. ||||p|.¢mﬂ||u] vanzd and evabusted conntbess n.m-clel VaTLas in our .srig inal codebase and
tensartiensor
eficient inference and visualizations. Luknsz and Aadan spens coustless long days dc:.lrnmg various paris of and
implementing iensor2icnscr, replacing our earlier codebase, greatly improving resulis and massively accelerating
T Fesean:
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Timeline de los LLMs con n2 de parametros
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The Hugging Face: El punto de encuentro de los ML geeks
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Text Classification &%  Token Classification
Table Question Answering 9 Question Answering @ TheBloke/Mistral-7B-Instruct-ve.1-GGUF 2 internlm/intexrnlm-chat-20b
Zero-Shot Classification %a  Translation
5 Summarization )  Conversational
* coqui/XTTS-vl » LingxinAI/CharacterGLM-6b
[  TextGeneration &  Text2Text Generation
Fill-Mask Sentence Similarity
O runwayml/stable-diffusion-v1-5 pfnet/plamo-13b

Audio

Text-to-Speech Automatic Speech Recognition



Un ejemplo de juguete de Modelo del Lenguaje

© start = time.time()
states = None
next char = tf.constant(|'con la iglesia'])
result = [next char)

for n in range(1000):
next char, states = one step model.generate one step(next char, statessstates)
result.append(next char)

result = tf strings.join(result)

end = time.time()
print(result[6].numpy().decode( 'utf-8'), '\n\n' + ' '*80)
print('\nRun time:', end - start)

E§ con la iglesia, que en las obligaciones de Herajé de tu juridicién al
grito y médico de su malandante alcalde.

Y, aunque ya no venis, que, aunque no eran malos.

Habia de reir y dejar de encomer la insula pidié a mi seflora, pensaran

el secretario. Otro licitos no fueran en tres &nimo, ni metador, sino

en semejantes libros de la Luscansada vida y afinco de sus amores, que sin mocedad siquiera el
camino que vivo? Cuanto mas, que ya sé yo que iba bien podridad y

escantorniciere, y pueda sobrina ni imaginar cuan neciamente se lo cayeron; Yy

asi, le dijo:

- Cuerpo de mis compaferos, y uno de los que el bolso grado. Otro

Bellanesto dia oyd entre si al ventero, don Quijote y su escudero, de cuyo nombre
se quieren estar a media noche, y muy por entonces no sé con la visera, si

le huelen, me esforcéls, florquine; y, asi como los que

somos barbados a caballo, y seando yos pensamientos de invidias, éspera y tenia,
puesto que les seria descuido; y, como si fuera blanda y amarse de

Cervantes,

Run time: 3.2226364612579346



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 estocasticos
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Can Language Models Be Too Big? &
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alone, we have seen the emergence of BERT and its variants [39,
7074, 113, 146 112]. GFT-3 [25]. and most
recently Switch-C . with institut by competing to
produce ever larger LMs. While investigating properties of LMs and
how they change with size holds scientific interest, and larpe LMs
have shown J'n'[])rmumntx on various v

lining the environmental and financial costs of decp learn-
tems [129], we encourage the research community to priori-

this can be done is by n"mrll oOsts
on the amount of resources they con-
snvironmental and

alized com-

s achieved

e e scale we
are disrusiu:g‘mutlinrd in§2 first consideration should be the
environmental cost.

Just a5 envirenmental impact scales with model size, so does
the difficulty of understanding what is in the training data. In §4,

we dlm_r.- Im\l larpe tlcl.ﬁl“' hr_'«(d on texts from the I |1terml

ocument 'lh‘l] debt. We I'ulJrI]I‘ItI'Id
ing for curation and documentation
at the start of a '}mjul and only creating datasets as large as can
be iul'lmcntl\ documented.

ly helps n'cl'.l.cc ':l}]n' whjrh can mi!h h -

1 elves regarding the capabilities of these LMs, but

new rescarch directions that clu nul necessarily
er L \l= As we discus:

suecess in tasks that can be appm.n hed by I‘I=I'IL|JIJ|.!tlI1 linguis
tic Form [14] on state-of-the-art results on leade: Ih.urdq
without encouraging deeper understanding of the |11mh._|1m11 by
which they are achieved can cause I‘IJ\|C.|(|lI'I results as show:

Costes medioambientales y de financiacion
*  Entrenar un modelo BERT requiere tanta energia como un
vuelo transoceanico
*  Humano medio origina 5t CO2 al afio, entrenar un LLM
Transformer 284t CO2
Datos de entrenamiento insondables
* Se hademostrado que los texto de entrenamiento
extraidos de Internet presentan estereotipos y asociaciones
despectivas de género, raza, etnia y discapacidades
* LLM entrenados en grandes conjuntos de datos estaticos,
no curados de La web codifica puntos de vista hegemadnicos
que son perjudiciales para las poblaciones marginadas.
Alucinaciones: Frases perfectamente construidas pero que son
incorrectas, sin sentidos o irreales.

"
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Herramientas IA para la generacion de textos

Chat GPT

@ El Machine Learning se puede clasificar de acuerdo a su tarea
principal en tres categorias principales, basadas en lo que el modelo
aprende a hacer con los datos:

Aprendizaje Supervisado:

* En el aprendizaje supervisado, el modelo se entrena utilizando un
conjunto de datos que contiene ejemplos de entrada y sus
correspondientes etiquetas o salidas deseadas. El objetivo es
aprender una funcién que pueda mapear nuevas entradas a las
salidas correctas. Esto incluye tareas de clasificacion, donde el
modelo asigna etiquetas alas entradas, y tareas de regresion,
donde el modelo predice valores numéricos.

Ejemplos:

* Clasificacion de correos electrénicos como spam o no spam.

* Prediccion del precio de una casa en funcién de sus
caracteristicas.

Aprendizaje No Supervisado:

* En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena con datos
que no tienen etiquetas ni salidas especificas. El objetivo es
encontrar patrones, estructuras o agrupamientos enlosd-*--

. . e - ‘S Volver a generar
Estoincluye la generacién de datos y la clasificacion no g

Free Research P

eview. ChatGPT may produce inaccurate information about people, places, or facts. ChatGPT September
rsion

La clave: saber preguntar

B¥ Microsoft Bing

Microsoft bing chat

Q BUSQUEDA (@) CHAT Iniciar sesion 3

wes as Mes
Creativo Equilibrado Preciso

Bing Al

Microsoft presenta Bing Al, un nuevo sistema de inteligencia artificial que busca convertirse en el
copiloto de la web.

Key takeaways

« Microsoft ha presentado Bing Al, un nuevo sistema de inteligencia artificial que busca convertirse en
el copiloto de laweb * *

» El sistema utiliza tecnologia ChatGPT y ofrece una experiencia de busqueda mejorada,
proporcionando resultados mas relevantes y una nueva barra lateral que muestra respuestas mas
completas * ¢

+ Bing Al se puede utilizar en Windows 11 y Google Chrome, y se espera que tenga una gran calidad
y popularidad * *.

Mas informacién:

1.xataka.com 2.yahoo.com 3.inferse.com  4.inferse.com  +1mas ldes ®

@ | ¢Como funciona Bing? || ¢Qué es ChatGPT? ] [ ¢Cémo puedo usar Bing AI? ] [ ¢Qué ventajas tiene Bing Al? ]

(@ Nuevotema Pregtintame cualquier cosa 9

Comentarios

Reciente

O eselcaculo de pi comp..
O Eres un tutor optimista .

D necesito una estructur...

~  Mostrar mas

® Soto del Real, Espafia
De tu direccion IP * Actualizar
ubicacién

"Ingenieria"” de PROMPTS

Google Bard

Q" Soy Bard, tu colaborador creativo y (til. Tengo algunas limitaciones y no siempre
acertaré, pero tus comentarios me ayudaran a mejorar.

¢No tienes claro por dénde empezar? Puedes probar lo siguiente:

Quiero empezar a practicar yoga. Ayidame a elegir qué tipo me conviene mas
Escribe un poema sobre la playa de Las Catedrales de Galicia

O sigue donde lo dejaste:

B es el caculo de pi computable?

[0 Eres un tutor optimista y alentador que ayuda a los estudian..

@ Es posible que revisores humanos procesen tus conversaciones con Bard por motivos
de calidad. No introduzcas informacion sensible. Més informacion

Entendido  No volver a mostrar

& (mrcduce una peticion aqui )

Bard puede mostrar informacién poco precisa u ofensiva que no represente el punto de vista de Google. Aviso de Priv:
de Bard




ChatGPT y similares como herramientas de asistencia al aprendizaje

Las propuestas educativasde uso de ChatGPT y similares se reducen a usar trucos de
prompts con los que el estudiante o el profesor pueden consultara la IA aspectos
relacionadoscon la tarea que estan realizando

Ejemplo de estructura de prompt:

« DialalA guienes(rol)
 DialalAloque quieres que haga
* Daleinstrucciones paso a paso

* Personalizala pregunta

* Afadetu pedagogia

Generacion de explicaciones de conceptos

Generacion de ejemplos sobre un concepto

Generacion 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

Como usar chat GPT

Inicio
No ¢ Es importante Si
que el texto generado N\
sea cierto?
4
= i Tienes
Es seguro usar Si experiencia
ChatGPT para verificar que el
texto es
correcto?
No
¢ ¢ Puedes asumir la
S I responsabilidad (legal y N 0
ética) por errores no Biis
detectados?
A
Es posible usar No es seguro usar
ChatGPT * ChatGPT

* Pero debes asegurarte
de verificar que cada frase es
correcta y tiene sentido

Fuente programamos.es



Usar trucos de prompts Construir nuestros
con herramientas delA  propios sistemas de IA

o0

Progrqmamos

eojuegos y ‘apps’

Fuente programamos.es



5.

¢Donde puedo encontrar actividades y herramientas para
ensenar IAy ML en mi asignatura?



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

https://1drv.ms/u/s!AiclRMUsB4nkh71Bp95b34KbgiobyQ?e=rTfMja



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

Mi asistente personal Pignataetd = Mend

Mi asisterse perscest

LA para mejorar niestra Y Mi asistente personal

Proyecto REA / DUA Andalucia

2 Asistente persorst
3. Una maauing ae aprence
4. Invosuecion a la 1A
5. Agentes Ineigentes
6. B aslstorto porsonat

Craacion digital

\Jmm computt

7. Presenta tu trabojo

& Sacamos conclusionss
créditos
e v 40
Pignat e 14
-Hola,¢necesitas ayuda? Piginatdets = Mend

Hola, irecesitas ayuda?

1. 4G vamos 3 hacer? Hola, ¢necesitas ayuda?

Somos inteligentes

Somos inteligentes
1. Ayidame a clasificar

2. 4C6mo aprendes?

3. Conocemos un poco ms
4. Empleza a ensefar

5. Mineral o roca

6. Presenta tu trabajo

7. Sacamos conclusiones
Créditos

recordar
3, ¢Por aué neceshtamos &
Intetigencia Anficiar?

computacion - robdtica
@k

4. Qs o5 1a Incatigencia
Anificiar?

5. Entorno de programacidn

6. Creamos nuestro Chatbot

7. Compartimos nuestro rabaio
& Sacamos conclusiones

Créditos,

Pagina 1de 14

Somos inteligentes

Pagina 1de 18 Mend

[ icencia Craative Common

omeartic igual 4.8

Pagina 1de 18

-Periodismo de datos Pigia 100 18

Periodimo de datos

1, 4Qué varos & hacer? Periodismo de datos

2 Antes de empezar vamos 3
oo

computacion - robbtlca_

4.8 poder de ko dstos.

5 Varmos a crear nuestro asistente
turstico

8 Compartimos rasstro babsio
7. $acamos concioiones
Crédion

Pagina 1de 14

-Nos comunicamos con la Lengua de Signos Pigina 10016

Nos comu

oionos Nos comunicamos con la Lengua de Signos

o con s Lengua

1. Una imagen vele mds ce mil
patabeas.

2 Inteigencis Articial. Dejame
poraar

3. E1 poder de Ia Intetgencia
Antitcial

oompurob&lou

4 Aprendamos mas sobee el
reconociniienta de imigenes

5. Desamolismos nuesra reto
& Mostramos nuesiro tabsio

7.Para terminar sacamos.
conchniones

Crédites

°
s
it
N

Pigina 10016



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

Inteligencia Artificial

Algunas publicaciones y propuestas diddcticas para introducir la Inteligencia
Artificial en el aula.

~
Cuadrante [ | Y
II Cuadrante I Cuadrante
Punto (ENEEED
(0,0) X
III Cuadrante IV Cuadrante
Confianza (%)

= Participacion en «Learning, Training & Teaching Activity
(LTTA) FAlaS Braga - Fomentando la Inteligencia Artificial
en las Escuelas»

= Prop didactica: Inteligencia artificial con LearningML.
Modelo numérico. Matemadticas; puntos, coordenadas y
cuadrantes

as sitios con actividades de IA

dentef

ias de aula Code INTEF

nteligencia Artificial y
la Historia de Espaina

B suens s

B remitica

Mostrando 58 resuitados
i BUENAS PRACTI(
£BCTA 3031 4 30

7
BUENAS PRACTI(

de1a ensonanza STEM

Se parte de un proy
tiempo, en el que cada nivel educativo trabaja un momenta histérico:
Prehistoria, Edad Antigua, Edad Media, Modera y Cantempordnea. En
este caso, s
drea de Clen
espacio, a geametria y a direccionalidad. Todo elo pl
misiones en las que se explora, se crea, se construy

nivel de Centro que se ttula La méquina del

aja hasta Egipto! La propuesta aborda contenidos del
las Sociales junto 8 Matematicas, trabajdndose el
eado como

bailat

Robot cuadripedo
Mivel: Bachil

51 propuests estd disefiada para que el alumaado idee una solucidn

técnicamente viable y econmicamente factible a a construce:dn de un

fobot cuadripeda que se mueva de forma auténoma. Para ello
enbuscade Ininguerse se



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/

Mas sitios con actividades de IA

Machine learning IA en Educacién Primaria

¢ " s DESARROLLO BLOG  DESCARGAS ACERCADE~ CONTACTO 32

LearningML - Al made easy

) 5 Echidnascratch (que podé
G 8 proRre i o bISGES 3
por Juan David Rodriguez

proyectos. A continuacion se ara poneros un poco en contexto, Juan David, unc


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/ensefar |A a través de

Scratch Face

R

Teachable Machine

= Teachable Machine

T Exportar modelo

Preparacion

12 muestras de imsgenes

o : PR YWl ¢

aplicaciones practicas

Machine Learning for Kids

E nSé ﬁ a I e a 1 Agrega ejemplos de cosas que

quieres que la computadora
reconozcalidentifique

u n a automéaticamenta
CO m p Utad Ora 2 t’r?: los ejemplos para entrenar

computadora y asi aprende a
reconocer este tipo de objetos

a jugar un e
juego

3 Crea un juego en Scratch que use
la habilidad de la computadora
para reconocerlos

Cognimates

COGNIMATES  GetStarted Projects Tutorials Events Research Blog Team

An Al education platfer

programming robots & training



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

Herramientas para aprender/ensefar |IA

https://quickdraw.withgoogle.com/, es una aplicacién que usa la IA para reconocer los dibujos
gue 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 aplicacidon que usa inteligencia artificial para
reconocer partes del cuerpo y hacer que un mufiecote imite los gestos que el usuario
hace frente a la camara

URL https://experiments.withgoogle.com/ai-duet, se presenta una aplicacidonen la que el
usuario puede tocarun pianoy el ordenador responde de manera coherentey armodnica
tocandotambién el piano

https://andymatuschak.org/scrying-pen/, te ayuda a dibujarun objeto a medida que vas
trazandolo. Primero escoges el modelo, es decir, lo que pretendes dibujar.Y después
comienzas a dibujar. La aplicacién teva presentando trazos posibles que puedes seguir para
completarel dibujo.



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

Herramientas para aprender/ensefar |IA

Uno de los momentos estelares de la inteligencia artificial ocurrié en 1966, cuando se creod el primer bot
conversacional.Se llamabaEliza y fue la primera aplicacidn que permitia establecer una conversacion
“coherente” con una computadora. Emula a un psicélogo que sigue los principios de la terapia centrada en el
cliente (terapiarogeriana). En realidad, es una parodia a esta terapia.En el articulo
https://www.bbc.com/mundo/noticias-44290222, te lo cuentan mejor. Lo importante es que se consiguio
programar una computadora para mantener una conversacion con un humano. Lo bueno es que muchas

personas, al usar la aplicacidn, pensaron que realmente hablaban con un psicélogo. Asi que, por lo menos, las
frases estaban bien construidasy algo tenian que ver con las respuestas del humano.Y esto no deja de ser un
magnifico logro en el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP, Natural Language Processing).
Ahora puedes probar tu mismo este bot usando alguna de las muchas reimplementaciones que existen en la
web. Esta version, https://www.masswerk.at/elizabot/, es fiel a la original, por lo que hay que escribir en
inglés. Pero puedes probartambién esta versién en espanol, http://deixilabs.com/eliza.html. ¢Seria capaz de

hacerte creer que hablascon un psicélogo?


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

Herramientas para aprender/ensefar |IA

https://es.akinator.com/ Un juego realmente divertidoy sorprendente. Piensa un personaje. La aplicacion te
ira haciendo preguntas sobre él y al cabo de unas cuantaslo descubre. Puedes llegar a pensar en personajes
muy rebuscados, reales o de ficcion. Aunque en la web no dicen nada acerca de su funcionamiento, lo mas
probablees que haga uso de una técnica llamada arboles de decision.

https://freddiemeter.withyoutube.com/.éTe atreves a cantar una cancion de Freddy Mercury? Esta
aplicacidon te dira hasta qué punto te pareces a él cantando.

Esta aplicacién es realmente divertida, https://www.hownormalami.eu/. Simplemente activa la camara vy
deja que la aplicacion vaya asignandote puntos sobre tu “belleza”, predicciones sobre tu edad, género,
esperanza de vida, etcétera. A medida que va extrayendo esta informacioén a partir de tu cara (o por la cara,
no sé &), en un video te va explicando cémo lo hace. Puedes saltarte esta explicacién haciendo llevando el

puntero del ratdn al video y haciendo clic en el botén “SKIP”.
Importante: No te tomes muy en serio los resultados



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

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

Google sign language Al turns hand
gestures into speech

(20 August 2019

Jearning
para cap?al;!ps movimie
de la mano. =

PR




Un guion escrito por un algoritmo
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Generacion de imagenes a partir de textos

Stable Diffusion Launch
Announcement

ew Al system that can create realistic
from a description in natural )

Stability Al and our collaborators are proud to announce the first stage of



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

Esta persona no existe

Imagined by a GAN (generative adversarial network)
StyleGAN2 (Dec 2019) - Karras et al. and Nvidia
Don't panic. Learn how it works [1] [2] [3]

Code for training your own [original] [simple] [light]
Art « Cats « Horses « Chemicals « Contact me
Another | Sponsor | Dream up any image



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

Fake videos




VI XORNADAS MONOGRAFICAS

APETEGA
Asociacion de Profesorado de Tecnologia de Galicia

iGRACIAS!

’ @juandalibaba

https://learningml.org
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