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Secretario Roberto Antonio Vázquez Espinosa de los Monteros Néstor Leyva López
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Estado del IArte Reyna Carolina Medina Ramı́rez Aldo Márquez-Grajales

Jorge Rafael Gutiérrez Pulido Aldo Uriarte Portillo
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Sapiens Piensa
María Lucia Barrón Estrada y Ramón Zatarain Cabada

La inteligencia artificial (IA) influye actualmente en una
amplia gama de actividades que desarrollamos cotidiana-
mente en nuestra vida. El impacto de la IA se percibe en
el incremento de procedimientos y actividades del comer-
cio y la industria donde se implementaron nuevas tecno-
logías para mejorar la eficiencia general. Por otra parte,
en el ámbito educativo la IA tiene el poder de cambiar
completamente el escenario para los estudiantes al incor-
porar módulos inteligentes a los sistemas educativos que
permitan brindar una instrucción más individualizada,
una evaluación adaptativa, un seguimiento del apren-
dizaje y un manejo emocional, entre otros. Las nuevas
tecnologías de software y hardware, que con frecuencia
se incorporan al escenario educativo, permiten producir
mejores resultados durante el proceso de aprendizaje del
estudiante. Un ejemplo de ello es la IA generativa, cuyo
producto más icónico e importante en la actualidad es
el ChatGPT, que ofrece la posibilidad de producir texto,
imágenes u otros medios en respuesta a comandos del
usuario, produciendo cambios en los procesos de ense-
ñanza y aprendizaje en las instituciones educativas.

Áreas tradicionales de la IA como el procesamiento
de lenguaje natural, el aprendizaje máquina o la compu-
tación afectiva, siguen activamente en desarrollo y se uti-
lizan para generar nuevas herramientas de software que
permiten mejorar las formas de enseñar a nuestros niños
y jóvenes en las escuelas.

En este número de Komputer Sapiens, se presentan
10 artículos que abordan temas relacionados a las técni-
cas de IA aplicadas en la Educación entre las que se en-
cuentran: Explicabilidad, Aprendizaje Automático, Mi-
nería de Datos, IA Generativa o de Computación Afec-
tiva. Los artículos fueron seleccionados cuidadosamente
por el consejo editorial designado a partir de dos o tres
evaluaciones realizadas por las personas del Comité Téc-
nico, conformado por expertos del área. Las personas que
realizaron la revisión de cada trabajo examinaron aspec-
tos como el tema a abordar (IA en Educación), la rele-
vancia, la calidad de la exposición del tema, la legibilidad
y el enfoque a la divulgación.

En el trabajo Compu-Educación: un nuevo pa-
radigma educativo, los autores describen los cambios
que surgen en estudiantes que están inmersos en ambien-
tes de aprendizaje basados en la experiencia interactiva,
donde los estímulos visuales y auditivos son un medio pa-
ra mejorar el aprendizaje en el aula; para ello, presentan
en su trabajo ejemplos de la evolución desde las enci-
clopedias digitales, los foros de discusión, los asistentes
digitales hasta llegar a los chatbox en donde el ChatGPT
es el caso más representativo.

Los autores de Procesamiento de Lenguaje Na-
tural para crear protocolos de proyectos de inves-
tigación de Aprendizaje Máquina proponen un fra-
mework capaz de generar un protocolo de investigación, a
partir de la información proporcionada por los usuarios.
Esta herramienta fue implementada combinando apren-
dizaje máquina, ingeniería de software y una plantilla de
procesamiento del lenguaje natural. Durante las prue-
bas los resultados fueron en su mayoría aceptables y sin
errores ortográficos ni gramaticales, lo que muestra su
utilidad para el propósito con el que fue creado.

Por otra parte, en el artículo ChatGPT: ¿Una ben-
dición o una maldición para la educación enMéxi-
co? sus autores responden a la importante pregunta ¿qué
pasará cuando ChatGPT incursione de forma masiva en
la educación? Para ello, argumentan que “En realidad ya
lo están haciendo, aunque en etapas tempranas, pero es
cuestión de tiempo para que su uso se extienda por todo
México, así que, en lugar de seguir tendencias alarmistas
o negativas tratemos de analizar los beneficios y proble-
mas de ChatGPT en la educación mexicana científica-
mente antes de sacar conclusiones”. Discutiendo después
las oportunidades que ChatGPT ofrece a la educación
en el mundo y particularmente en México. Por otra par-
te, también discuten sobre los peligros de un mal uso
de ChatGPT en la educación, finalizando con una discu-
sión acerca de la educación en México junto con acciones
tempranas o consecuencias duraderas.

En su trabajo Uso del Aprendizaje Automático
para evaluar la atención en los estudiantes, el autor
inicia con una breve discusión de conceptos relacionados
al aprendizaje máquina presentando a su vez un ejemplo
de un perro al que se le quiere enseñar a reconocer dife-
rentes tipos de objetos. Por otra parte, también presenta
una recopilación de investigaciones donde han desarro-
llado diferentes técnicas para lograr obtener el nivel de
atención de los alumnos, concluyendo que el aprendizaje
máquina puede combinarse con áreas como las matemá-
ticas, el inglés, la interacción entre humanos y robots o
los entornos de realidad virtual.

En la creciente área de IA Generativa se presenta
también Fomentando la lectura y la imaginación en
cuentos infantiles con Inteligencia Artificial Ge-
nerativa en donde se discute un nuevo modelo para la
creación de novedosas versiones de libros infantiles digi-
tales de acceso libre. Para ello, los autores presentan una
metodología de 6 etapas para la creación de los cuentos.
Para las pruebas se usaron los famosos libros titulados
“El principito” y “El patito feo” y se realizó un estudio
con un enfoque cuantitativo y cualitativo de las respues-
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tas de 31 niños de entre 5 y 9 años de una primaria del
estado de Oaxaca, para seleccionar imágenes originales
o imágenes generadas estilo ilustración y anime.

Otro trabajo relacionado con la IA Generativa es In-
corporación de ChatGPT como herramienta para
la enseñanza de Ciencias Básicas. En este artículo
los autores describen los enormes desafíos que se presen-
taron en la educación durante la pandemia de COVID.
En este trabajo presentan la propuesta desarrollada du-
rante el semestre agosto-diciembre de 2023, con la cola-
boración de estudiantes de diversas carreras del Instituto
Tecnológico de Colima que cursaban las asignaturas de
Cálculo Vectorial, Métodos Numéricos y Programación,
en las que estuvieron usando la herramienta ChatGPT.
Al finalizar los temas se realizó un foro de discusión, don-
de abordaron la experiencia del estudiantado que parti-
cipó en el estudio.

En Análisis de resultados en Matemáticas de la
Prueba Planea 2017 mediante algoritmos de Mi-
nería de Datos, los autores presentan una investigación
donde aplicaron el algoritmo K-Means para analizar pa-
trones de comportamiento sobre los grupos en los que se
divide a un conjunto de datos. Utilizaron los resultados
de estudiantes en México derivados de la aplicación de
la prueba PLANEA 2017 en el área de Matemáticas. Al
final de su trabajo, los autores presentan relevantes dis-
cusiones de los hallazgos encontrados en los resultados.

Los autores de Abuso y aprovechamiento de la
Inteligencia Artificial en la enseñanza y el apren-
dizaje discuten el abuso y aprovechamiento de la IA en
el ámbito educativo, con una orientación a las principa-

les tendencias de implementación de esta tecnología. Por
otra parte, también se presentan los riesgos asociados, co-
mo la posibilidad de generar contenido sesgado o basado
en información falsa, lo que subraya la necesidad de abor-
dar los contenidos con un enfoque crítico y responsable.
Por último, se menciona la dualidad de oportunidades y
desafíos que la IA presenta en la educación.

Siguiendo con temas de IA Generativa aplicada
a la educación, en Aprendizaje participativo con
ChatGPT: una nueva era de interacción, evalua-
ción y retroalimentación los autores analizan el uso
de ChatGPT comparándolo con métodos educativos con-
vencionales, buscando entender cómo los estudiantes se
adaptan e interactúan con esta modalidad. En los resul-
tados se demuestra que el uso de ChatGPT apoyado con
guías docentes fue más efectivo y que los estudiantes lo
prefieren por sobre la clase tradicional. El estudio con-
cluye que ChatGPT mejora el proceso educativo, ya que
ofrece un método más interactivo y personalizado.

Por último, los autores de La Computación Afec-
tiva en la educación nos presentan inicialmente como
la computación afectiva se ha integrado a la educación
a través de los tradicionales sistemas tutores inteligentes
y los ambientes de aprendizaje inteligentes. Después, el
trabajo aborda las diferentes modalidades (rostro, voz,
texto, etc.) que se utilizan para reconocer afecto en una
persona, para posteriormente ejemplificar la integración
del reconocimiento de emociones (rostro), de sentimien-
tos (texto) y de personalidad (texto) en ambientes de
aprendizaje afectivo.✵

SOBRE LOS AUTORES

María Lucia Barón Estrada es Profesora-Investigadora del TecNM-Instituto Tecnológico de Culia-
cán desde 1985 y su trabajo de investigación se centra en el desarrollo de tecnologías computacionales
inteligentes aplicadas a la educación. Pertenece al Sistema Nacional de Investigadores, Sistema Sina-
loense de Investigadores y Tecnólogos, Academia Mexicana de Computación y la Red temática de
Inteligencia Computacional Aplicada (REDICA).

Ramón Zatarain Cabada es Doctor en Ciencias de la Computación por el Florida Tech, es Profesor-
Investigador en la División de Estudios de Posgrado e Investigación del TecNM-Instituto Tecnológico
de Culiacán, una de sus líneas de investigación es computación afectiva aplicada a la educación. Es
miembro del Sistema Nacional de Investigadores (SNI), el Sistema Sinaloense de Investigadores y
Tecnólogos (SSIT) y la Academia Mexicana de Computación..
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ARTÍCULO ACEPTADO

Explicabilidad y los Métodos de la Inteligencia
Artificial Explicable
Humberto de Jesús Ochoa Domínguez

La Importancia de las Explicaciones
Las explicaciones surgen por el afán de las personas por
comprender algo. La mayor motivación de contar con
un conjunto de fundamentos útiles para explicar algo, la
constituye aquello que no se puede explicar o que desa-
fía a nuestro entendimiento. Sin embargo, la inteligencia
humana permite cuestionar para aclarar las razones que
existen detrás de la toma de una decisión.

La inteligencia busca explicar situaciones que no son
claras o aclarar aquellas que se encuentran oscuras o con-
fusas, utilizando el conocimiento adquirido y añadiendo
conocimiento nuevo; para ello, se diseñan métodos y sis-
temas con el fin de dar sentido a nuestras experiencias,
como las experiencias de la ciencia y de la religión, las
cuales plantean su propio conjunto de explicaciones [1].

La falta de explicaciones en los sistemas nos genera
desconfianza porque no entendemos sus decisiones. Esto
impacta en muchas áreas de nuestra vida, especialmen-
te en la ética, en la seguridad, en la privacidad, en la
educación y en la responsabilidad social.

En este artículo se describen la inteligencia artifical
explicable (XAI, por su siglas en inglés) y los métodos

utilizados para dotar de explicaciones a los modelos.
También, se expone una taxonomía para clasificar a di-
chos métodos.

La Inteligencia Artificial Explicable
(XAI)
En los últimos años, la Inteligencia Artificial (IA) se ha
convertido en el núcleo de la industria 4.0 y de la medi-
cina 4.0. En esta última, se ha propuesto un sinnúmero
de técnicas para ayudar en el diagnóstico de enfermeda-
des. Algunos ejemplos de técnicas utilizadas en la IA son
el aprendizaje automático (ML por sus siglas en inglés),
las redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en
inglés ) y el aprendizaje profundo (DL por sus siglas en
inglés).

El interés en el desarrollo de herramientas de IA, es-
pecialmente de ML y de DL, ha aumentado debido a que
los modelos creados dan mejores resultados que los mo-
delos clásicos utilizados en un pasado, ya que explotan
la forma en que la mente humana aprende y generaliza
los problemas [2].

La inteligencia busca explicar situaciones que no son claras o aclarar
aquellas que se encuentra oscuras o confusas utilizando el conocimiento

adquirido y añadiendo conocimiento nuevo.

La inteligencia artificial explicable busca modelos
que puedan ser comprendidos por los seres humanos,
especialmente, en sectores en los que se requiere resol-
ver problemas como en los sectores militares, bancarios
y médicos, con el fin de confiar en los modelos. Por lo
tanto, los métodos que evalúan la explicabilidad deben
proporcionar una explicación clara del modelo, de tal
forma que el resulado pueda tener sentido o ser com-
prensible para los humanos, de aquí que el concepto de
transparencia haya ganado importancia en la XAI [2], [3].

Enfoques de la explicabilidad
En el sentido de la transparencia, existen básicamente
dos tipos de enfoques para lograr la explicabilidad, el
enfoque de cajas blancas y el de cajas negras. El pri-
mero cuenta con modelos de baja complejidad que son
fáciles de explicarse y de entenderse. Sin embargo, estos

modelos tienen la desventaja de producir resultados me-
nos confiables que los modelos del segundo enfoque y no
siempre son capaces de modelar la complejidad inherente
de los datos que se les presentan.

Dentro de la clasificación de cajas blancas se encuen-
tran la regresión lineal, la regresión logística, los árboles
de decisión y los modelos aditivos generalizados (GAM
por sus siglas en inglés). Estas estrategias no sólo propor-
cionan la decisión final a la que llegan, sino que también
explican la importancia de cada característica que entra
al modelo.

Las cajas negras producen resultados más precisos,
sin embargo, carecen de transparencia debido a que los
modelos toman decisiones sin mostrar cómo lo hicie-
ron, ya que se desconoce cómo se estima la importancia
de cada característica de entrada al modelo. En esta
clasificación, se encuentran los bosques aleatorios, las
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máquinas de vector soporte y los modelos de redes neu-
ronales multicapa [3], [4].

Taxonomía de los métodos XAI
La evaluación de la explicabilidad se puede dividir en
tres grupos principales: la intervención humana directa,
la intervención humana indirecta y la dirigida a la robus-
tez del modelo. En el primer grupo se motiva a que los
criterios de evaluación se basen en interacciones directas
con humanos. En el segundo grupo se diseñan tareas que
requieren que los humanos estén en el ciclo de evaluación
sin que ellos midan directamente la explicabilidad. En el
grupo dirigido a la robustez del modelo se utilizan méto-
dos para cuestionar la importancia de la explicabilidad y
proporcionar una justificación humana, anteponiendo el
argumento de que las explicaciones valoran internamen-
te el proceso de toma de decisiones de un modelo y no
necesitan ajustarse a la visión humana.

La Figura 1 muestra una taxonomía que clasifica a
los métodos para evaluar la explicabilidad en modelos
de aprendizaje automático.

Figura 1. Taxonomía de los métodos XAI.

Métodos ante-hoc
Los métodos ante-hoc incorporan la explicabilidad direc-
tamente en el modelo y son fáciles de explicar; las técni-
cas utilizadas son: el modelo de caso bayesiano (BCM por
sus siglas en inglés) que aprende características sobresa-
lientes de los datos para crear modelos que den resultados
precisos e interpretables en conjuntos de datos estándar;
el modelo aditivo generalizado (GAM por sus siglas en
inglés) que captura el impacto de las variables predicti-
vas usando funciones suaves, de esta forma modelan los
datos no lineales mientras se mantiene la explicabilidad;
la lista de reglas de Bayes (BRL por sus siglas en inglés)
que produce una distribución posterior de permutaciones
a partir de un conjunto grande de reglas prestablecidas
“IF-THEN” que explican automáticamente muchas razo-
nes obvias detrás de cada predicción; el modelo neuronal
aditivo (NAM por sus siglas en inglés), que es una versión
mejorada y escalable del modelo GAM, que puede entre-
nar múltiples redes neuronales profundas (DNN, por sus
siglas en inglés) y aprender una combinación lineal de

redes simplificadas, de una sola entrada, que atienden a
una sola característica del vector de entrada [6].

La desventaja de estos métodos es que son específicos
para un modelo definido, lo que significa que dependen
de un determinado diseño y no pueden volver a usarse
en ninguna otra arquitectura.
Métodos post-hoc
Los métodos post-hoc o locales se aplican después de
entrenar el modelo, centrándose en los datos y en las
distintas rutas que estos toman para dar explicaciones
individuales a un resultado o conjunto de resultados. Es-
tos métodos se diseñan para interpretar localmente mo-
delos de caja negra en los que se necesita comprender
una decisión específica. En este sentido, los modelos pre-
entrenados son más valiosos cuando se puede interpretar
la ruta por donde pasan los datos, para que con el mo-
delo y su precisión, se comprenda la decisión del mismo
[7].

Estas técnicas se dividen en específicas del modelo y
agnósticas o independientes del modelo. Las técnicas de
explicación post-hoc más comunes se pueden dividir en
las seis categorías descritas a continuación [2], [3]:

1. Las explicaciones basadas en puntaje (ponderacio-
nes impuestas a las características de entrada al
modelo) se llevan a cabo con el fin de cuantificar
la influencia de cada característica en el resulta-
do final; este tipo de explicaciones es muy sensible
en los casos en que las características se encuen-
tren altamente correlacionadas. Una técnica muy
usada son los valores de Shapley o técnica SHAP,
inspirada en la teoría de juegos, donde se calcula
la contribución de cada característica (jugador) a
la predicción (resultado del juego) para identificar
el impacto que tiene cada entrada en el resultado
final [2].

2. Las explicaciones por simplificación se basan en
modelos simples que son una aproximación de mo-
delos más complejos; usan árboles de decisión para
generar reglas, la técnica preferida es la llamada
“InTrees” que es un conjunto de árboles como bos-
ques aleatorios, bosques aleatorios regularizados y
árboles potenciados por gradientes, con los que se
extraen las reglas; otro tipo de explicación utiliza-
da aquí también son los valores de Shapley ya que
los modelos más simples producen reglas fáciles de
entender. La desventaja clara es que los modelos
generados podrían no aproximarse bien a los mo-
delos originales lo que limita la explicabilidad [2].

3. Las explicaciones textuales se representan a través
de símbolos utilizando técnicas de lenguaje natural
para describir el desempeño de un modelo, verbali-
zando la información. Sin embargo, la limitación de
este tipo de explicaciones es la dependencia en las
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bases de datos que incluyan no sólo secuencias de
imágenes, sino también la información semántica
que las describen [2], [3].

4. Las explicaciones visuales se generan a través de
mapas generados, que se utilizan para entender el
modelo. Dentro de esta clasificación se encuentran
el gráfico de dependencia parcial (PDP por sus si-
glas en inglés), utilizada para visualizar el efecto
de una o dos características sobre cierta instancia
de un resultado, los gráficos de expectativa con-
dicional individual (ICE por sus siglas en inglés)
que muestran cómo cambia la predicción del mode-
lo cuando cambia alguna característica, los mapas
de calor y los mapas de prominencia, donde a los
pixeles de mayor relevancia se les asigna un color
diferente.

La maximización de la activación (AM por sus si-
glas en inglés) es otra técnica visual, utilizada para
resaltar la importancia de las características por
capa de una red neuronal convolucional (CNN por
sus siglas en inglés) [8]. La principal desventaja de
las explicaciones visuales es que no existen referen-
cias estandarizadas para evaluarlas de forma cuan-
titativa y completa.

5. Las explicaciones locales explican cómo opera un
modelo en un área de interés determinada; utilizan
técnicas como SHAP y las explicaciones locales in-
terpretables (LIME por sus siglas en inglés). Estas
explicaciones pueden operar sobre datos tabulares,
texto e imágenes. Sin embargo, cuando se trabaja
en forma tabular no hay una definición precisa de
datos vecinos y las explicaciones se pueden manipu-
lar para ocultar sesgos, lo cual limita la confianza
en las explicaciones.

Las explicaciones locales también utilizan técnicas
de contraposición de hechos o contrafácticas, en las
que se describen situaciones causales de la forma
“Si no hubiera ocurrido el evento A, no hubiera
ocurrido el evento B”. La ventaja de las técnicas
contrafactuales es que son fácilmente interpretables
por los seres humanos; sin embargo, la complejidad
computacional es alta.

Otra técnica utilizada son las anclas, las cuales en-
cuentran una regla de decisión que ancla la predic-
ción, de tal forma que los cambios de los valores de
las características de una determinada instancia no
afectan la predicción. Las anclas son paralelizables,
las explicaciones son fáciles de interpretar y el mo-
delo es agnóstico, lo que significa que puede apli-
carse a cualquier modelo. Algunas de las desventa-
jas son que las anclas tienen muchos parámetros a
configurar y el tiempo de ejecución es variable ya
que depende del rendimiento del modelo [9].

6. Las explicaciones basadas en ejemplos correspon-
den a métodos en los que las explicaciones se co-
munican a través de muestras o lotes de muestras
que pueden ser ejemplos de entrenamiento (ejem-
plos naturales) de la base de datos o ejemplos ge-
nerados sintéticamente. Las explicaciones basadas
en ejemplos funcionan bien cuando los datos tie-
nen una estructura, por ejemplo, las imágenes o
los textos [10].

En algunos casos, la explicabilidad se ha llegado a
confundir con la interpretabilidad, sin embargo, las in-
terpretaciones proporcionan significado a un concepto
abstracto para que tenga sentido, por ejemplo, las se-
cuencias de símbolos o vectores abstractos conteniendo
palabras desconocidas, traducidas a secuencias de pa-
labras que pueden ser leídas por el ser humano. Por
otro lado, las explicaciones conforman un aspecto im-
portante para entender un modelo, estas vienen dadas
por un conjunto de características traducidas a un do-
minio interpretable por el ser humano y que contribuyen
a generar una decisión.

Limitaciones
En los últimos años, han surgido con éxito nuevos mo-
delos de cajas negras, privilegiando a las DNN. Esto ha
provocado que surja un gran interés por evaluar las de-
cisiones que toman estos modelos; sin embargo, al ser
estas una colección seriada de neuronas organizadas en
múltiples capas, se requiere de mucho esfuerzo y experi-
mentos adicionales para explicar los resultados. Por otra
parte, la XAI asume cierto nivel de experiencia de las
personas para interpretar y evaluar la imparcialidad de
las decisiones.

Las explicaciones vienen dadas por un conjunto de características
traducidas a un dominio interpretable por el ser humano.

Otra limitación importante es el cambio de las expli-
caciones conforme cambian los datos con el tiempo. Por
lo tanto, la brecha entre la toma de decisiones humanas

y las decisiones del modelo hace que la XAI sea una
herramienta insuficiente y, en algunos casos, arriesgada
[5].
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Ejemplo de explicabilidad
En ocasiones, se desconoce cómo las explicaciones, que
acompañan la producción de IA, pueden dirigirse a los
usuarios. Para clarificar esto, el siguiente ejemplo mues-
tra el uso de la técnica SHAP en un modelo de regre-
sión lineal que explica la influencia de ciertos parámetros
muestreados en la sangre sobre la variación del antígeno
prostático (PSA sus siglas en inglés), enzima utilizada en
la detección del cáncer de próstata. En este caso, se usa
el logaritmo (log) del PSA (lpsa).

Primero, entrenamos el modelo para ponderar cada
característica de entrada. La Tabla 1 muestra las ponde-
raciones resultantes.

Tabla 1. Parámetros resultantes después de entrenar un
modelo de regresión lineal para predecir el lpsa.

Características Ponderación
de entrada (pesos)
Intersección 2.4523
lcavol 0.7110
lweight 0.4005
age -0.1115
lbph 0.1090
svi 0.3309
lcp -0.0568
Gleason -0.0208
pgg45 0.1503

Posteriormente, utilizamos la explicabilidad para
analizar las ponderaciones. La Figura 2 muestra la gráfi-
ca de los parámetros de la Tabla 1. Claramente se obser-
va que el log del volumen y del peso del tumor (lcavol y
lweight respectivamente) así como la invasión del cáncer
en las vesículas seminales (svi) son las tres caracterís-
ticas más relevantes en la predicción del lpsa. Existen
otras caractaterísticas, pero el entrenamiento arrojó que
son menos relevantes como el crecimiento (hiperplasia)
de las células benignas (lbph), el índice de Gleason (Glea-
son), el log de la penetración capsular del cáncer (lcp), la
edad (age) y el porcentaje de puntuaciones de Gleason
4 o 5 (pgg45).

Podemos establecer una ecuación de regresión de
la forma: lpsa = 2.4523 +0.7110 ×lcavol+0.4005
×lweight+0.3309 ×svi + ǫ, donde ǫ representa la suma
ponderada de las características menos importantes. Uti-
lizando la técnica SHAP, variamos una característica a la
vez, mientras las demás permanecen constantes. A con-
tinuación, obtenemos el efecto de cada característica de
entrada sobre la variación del lpsa, dando lugar a la ex-
plicación deseada. Por ejemplo, un incremento de una
unidad en el “volumen del tumor” incrementa el lpsa en
0.711. El factor de invasión del cáncer en vesículas semi-
nales (svi) es un factor binario, entonces, la presencia del

cáncer en las vesículas seminales incrementa el lpsa en
0.3309.

Figura 2. Gráfica de los parámetros involucrados en la pre-
dicción del lpsa.

Conclusiones
Las técnicas expuestas en este artículo pertenecen a en-
foques que se centran en explicar los modelos de ML y
su aplicación en entornos del mundo real que, sin com-
prender a fondo sus limitaciones, pueden crear una falsa
sensación de confianza en la toma de decisiones. Es claro
que adoptar el trabajo de una IA explicable no es un
paso sencillo, sin embargo, los modelos deben perfec-
cionarse y ampliarse para proporcionar buenos agentes
explicativos. Las decisiones deben tomarse en función
de muchos factores como el dominio de aplicación (su
normativa y características), las necesidades de quien
recibe la explicación (es necesario entender el modelo o
simplemente acceder al resultado) así como la calidad y
las características de los datos a explicar.✵
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ARTÍCULO ACEPTADO

Uso del Algoritmo K-medias para el Análisis de
Resultados de Matemáticas en la Prueba Planea
2017
Israel Gutiérrez González, Doricela Gutiérrez Cruz, Octavio Juárez Barrera, Carmen Liliana Rodríguez
Páez y Ricardo Rico Molina

Introducción
Uno de los principales elementos de análisis del queha-
cer docente es lo relativo a la forma en la que se enseña
y se aprenden las matemáticas en el aula. El personal
docente, en los distintos niveles educativos, ha recurrido
a diversas estrategias que permitan que el conocimiento
sea digerible, atractivo y permanente en los estudiantes.
Esto ha conducido a que la investigación en la enseñan-
za - aprendizaje de las matemáticas sea muy abundante.
Diversos factores han sido estudiados como variables que
tienen una estrecha relación con el desempeño académi-
co en el área de las matemáticas. Planas [1] asegura que
el estudio de factores de índole cultural, social y afec-
tivo permiten mejorar la comprensión del problema del
proceso de enseñanza – aprendizaje en el área de las ma-
temáticas. Gil [2] por su parte, enfoca el problema en el
papel que juegan los factores afectivos y emocionales en
el aprendizaje de las matemáticas.

La infraestructura de las escuelas, el ausentismo de
los profesores y la incorporación de los maestros a la ca-
rrera magisterial son elementos estudiados por Abreu [3]
y que, aseguran, presentan una relación significativa con
el logro académico de los estudiantes. Otros aspectos que
también se consideran como relevantes en el estudio de
los factores inherentes al aprendizaje académico son el
proceso acumulativo de conocimiento, la herencia fami-
liar y los insumos escolares como bien establece Petra
[4]. Los factores institucionales, las características de los
estudiantes, el hogar del estudiante y los antecedentes
familiares son elementos que también han sido analiza-
dos [5]. Así mismo, diversos autores proponen un análisis

estadístico que puede aportar en la comprensión del fenó-
meno del aprendizaje en lo que a investigación educativa
se refiere [6].

Desde el año 2015, en México se creo el Plan Nacional
para la Evaluación de los Aprendizajes PLANEA a car-
go de la Secretaría de Educación Pública. El objetivo de
esta dependencia es la medición del impacto educativo a
través de la aplicación de pruebas para evaluar conoci-
mientos y habilidades de estudiantes de distintos niveles
escolares [7].

En México existen algunos trabajos de investigación
relacionados con el análisis de datos sobre los resultados
de las evaluaciones echas a nivel nacional tales como el
trabajo de Campos [8]. En dicha investigación se encuen-
tra una relación entre el nivel obtenido en la evaluación
y las calificaciones bimestrales del ciclo escolar en edu-
cación primaria. Así mismo puede ser mencionado el sis-
tema ANCONE [9] el cual es un sistema informático que
establece las variables que tienen un mayor impacto en
las pruebas académicas tales como el nivel de estudios de
los padres, los recursos con los que cuenta la familia del
estudiante, así como las aspiraciones mismas de estos.
De esta forma, el estudio de las variables que tienen una
estrecha relación con el aprovechamiento académico, es
una constante en lo que a investigación educativa se re-
fiere. En ese trabajo se establece que existen parámetros
regionales, culturales y sociales que permiten mejorar la
comprensión y el desarrollo de habilidades en las mate-
máticas. Este estudio puede abonar en el análisis de las
estrategias que permitan una mejoría en el proceso de
enseñanza – aprendizaje.

Los datos obtenidos de las pruebas estandarizadas puede ayudar a
comprender el comportamiento en el rendimiento académico de los

alumnos.

Materiales y Métodos
Se tomaron los resultados de la prueba PLANEA apli-
cada en estudiantes del último grado del nivel medio su-
perior en el área de Matemáticas. Dichos datos fueron
obtenidos de la plataforma electrónica del Instituto Na-
cional para la evaluación de la Educación [10]. A pesar

de que en dicha plataforma se encuentran los resultados
de la aplicación de la prueba del año 2015 en adelante,
en este trabajo se toma en cuenta el año 2017 con el ob-
jetivo de realizar un análisis relativo a los primeros años
de aplicación de la prueba. El conjunto de datos está
compuesto por distintas variables tanto numéricas como
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categóricas. Las variables numéricas refieren el porcenta-
je de estudiantes por escuela que obtuvieron cierto nivel
de logro. Los niveles de logro en la prueba PLANEA son
un parámetro de suma importancia en la interpretación
de nuestros resultados y estos niveles plantean una forma
de ubicar a las escuelas y a los estudiantes con base en los
conocimientos y habilidades que demuestren. El Nivel I
de PLANEA corresponde al nivel de menor rendimiento
académico y el Nivel IV corresponde al de mayor apro-
vechamiento como se muestra en la Tabla 1.

Tabla 1. Clasificación de niveles de aprovechamiento según
PLANEA.

Nivel I Nivel II Nivel III Nivel IV
Logro Logro apenas Logro Logro

insuficiente indispensable Satisfactorio Sobresaliente

Las variables categóricas que se tomaron en cuenta
para la búsqueda de patrones de comportamiento son:
nivel de marginación, la entidad federativa y el tipo de
sistema educativo. Para la variable “grado de margi-
nación” los valores establecidos en PLANEA son: muy
alto, alto, medio, bajo y muy bajo. Respecto de la varia-
ble “tipo de sistema educativo”, se evalúan 21 distintos
sistemas educativos de nivel medio superior tales como
CONALEP, Colegios de Bachilleres, Centros de Estu-
dios Científicos y Tecnológicos, escuelas del IPN, etc. La
variable “entidad federativa” tiene como valores los 32
estados de la República Mexicana. En la base de datos
descargada, se pueden contabilizar un total de 16380 re-
gistros o escuelas que fueron evaluadas en los 32 estados
que conforman la República Mexicana. De esta forma
los registros pueden verse como vectores que contienen
tres variables categóricas y cuatro variables numéricas.

Desarrollo
Para el análisis de datos, se utiliza el algoritmo K-medias
(K-means), el cual es un algoritmo de agrupamiento de
uso común en la Minería de Datos. Este algoritmo esta
basado en el cálculo de distancias euclidianas entre los
valores numéricos de cada uno de los vectores o registros
y un vector de datos representativo de cada grupo. Dicha
técnica garantiza, con cierto nivel de confianza, que los
elementos de cada grupo obtenido tendrán característi-
cas que los hacen afines. Por ejemplo, si se tiene un con-
junto de 100 registros con cualquier número de variables
numéricas y se utiliza el algoritmo con K=2, el algorit-
mo dividirá los 100 datos en dos grupos y los elementos
de cada grupo tendrán características en común. En este
trabajo el cálculo se realizó haciendo uso del algoritmo
K-medias con los valores K=2, K=3 y K=4 pero aquí se
reportan únicamente los resultados para K=3 grupos ya
que para K=2 y K=4 los resultados y comportamientos
fueron análogos. En el caso K=3, el algoritmo divide los
16380 registros o escuelas en tres grupos diferentes con
características comunes cada uno de ellos. Sobre cada

grupo obtenido, se realizó un análisis de sus característi-
cas intrínsecas para buscar comportamientos o patrones
que permitan catalogar a cada uno de los grupos. Nom-
bramos a los grupos como grupo K1, grupo K2 y grupo
K3. En la Tabla 2, se puede visualizar la cantidad de
escuelas que corresponden a cada uno de los tres gru-
pos por entidad federativa según lo obtenido al aplicar
el algoritmo K-medias. Por ejemplo, el total de escuelas
que fueron evaluadas en Aguascalientes fue de 214 de las
cuales 30 se agruparon en el grupo K1 (lo que correspon-
de al 14.02% del total de las escuelas evaluadas en esta
entidad), 85 en el grupo K2 (39.72%) y 99 en el grupo
K3 (46.26%).

Tabla 2. Cantidad y porcentaje de escuelas en los tres
grupos K1, K2 y K3.

Para caracterizar a cada grupo, se calculó el prome-
dio de los porcentajes de escuelas que pertenecen a cada
nivel de logro por cada uno de los tres grupos quedando
estos porcentajes como se visualiza en la Tabla 3.

Tabla 3. Distribución por número y porcentaje de escuelas
en los tres grupos K1, K2 yK3 para el Área de Matemáticas.

Grupo Número de Promedio de porcentaje por nivel de logro
excuelas Nivel I Nivel II Nivel III Nivel IV

K1 2722 20.827 37.541 25.226 15.601
K2 6096 59.927 29.225 8.156 2.696
K3 7562 87.769 9.744 1.971 0.519
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La minería de datos permite visualizar que existe correlación entre
factores sociales y el rendimiento académico a nivel de secundaria.

Resultados y discusión
El análisis de los datos de la tabla 3 permite ver que
existe un escaso porcentaje de escuelas en el nivel IV, de
logro sobresaliente (15.6, 2.6 y 0.5 para los grupos K1,
K2 y K3 respectivamente), para cada uno de los grupos
K. Observando los promedios de porcentaje por nivel de
logro, se puede ver que para el grupo K1 se detecta una
mayor concentración de escuelas entre los niveles II y III
(37.5 y 25.2 respectivamente) los cuales corresponden a
los niveles de logro: apenas indispensable y satisfactorio,
según la clasificación de niveles de aprovechamiento de
PLANEA. De esta forma podemos clasificar al grupo K1
como un grupo que, si bien no es sobresaliente, tiene un
desempeño aceptable o satisfactorio por lo que lo clasifi-
camos como grupo de “Logro Satisfactorio”. Así mismo,
para el grupo K2 se puede observar una mayor concen-
tración en los niveles I y II (59.9 y 29.2 respectivamen-
te) que corresponden a los niveles de aprovechamiento
PLANEA insuficiente y apenas indispensable, por lo que
clasificamos al grupo K2 como grupo de “Logro apenas
indispensable”. Finalmente, para el grupo K3 se puede
ver un porcentaje mayoritario indiscutible en el nivel I
(87.7) que corresponde al nivel insuficiente según PLA-
NEA por lo que el grupo K3 concentra un alto porcentaje
de escuelas con deficiencias académicas por lo que clasifi-
camos este grupo como un grupo de “Logro insuficiente”
(Tabla 4).

Tabla 4.Clasificación de los grupos obtenidos de acuerdo
con los niveles PLANEA para el Área de Matemáticas.

Grupo Clasificación de acuerdo
a K-Medias

K1 Logro satisfactorio

K2 Logro apenas
indispensable

K3 Logro insuficiente

En la Figura 1 se muestra un gráfico de los porcen-
tajes de escuelas por entidad federativa que se encuen-
tran en los grupos K1 y K3 (rendimientos satisfactorio
e insuficiente respectivamente) los cuales consideramos
representativos y ordenados del de mayor al de menor
porcentaje.

El comportamiento que se puede observar en la Figu-
ra 1a es que los estados de Puebla, Jalisco y Querétaro
se encuentran entre los estados con un mayor porcentaje
de escuelas dentro del grupo K1 de logro satisfactorio.
Por otra parte, los estados de San Luis Potosí, Tabas-
co y Guerrero se encuentran como los primeros estados
en tener los mayores porcentajes de escuelas dentro del

grupo K3 de logro insuficiente con más del 50% de sus
escuelas dentro de este grupo (Figura 1b). Para el caso
de porcentajes por subsistema, en la Figura 2 se puede
observar que los sistemas CETI e IPN dominan en por-
centaje en el grupo K1 de nivel satisfactorio en el Área
de Matemáticas (Figura 2a), mientras que los sistemas
PREECOS y CONALEP DF-OAX se ubican como los
sistemas educativos con un menor rendimiento académi-
co al ser mayoritarias en el grupo K3 (Figura 2b). Así
mismo, puede observarse que, CETI e IPN se encuen-
tran muy por encima del siguiente subsistema (otras fe-
derales) para el caso del grupo K1 y que prácticamente
estas instituciones no tienen una sola escuela dentro del
grupo K3. Este comportamiento da cuenta del elevado
nivel académico que tienen en los sistemas CETI e IPN
en el área de matemáticas. Tomando en cuenta la varia-
ble nivel de marginación para el análisis, en la figura 3a
puede observarse que, si el nivel de marginación es muy
bajo, entonces se tiene un mayor porcentaje de escue-
las dentro del grupo K1. Por el contrario, para niveles
de marginación demasiado altos, hay una preponderan-
cia de escuelas dentro del grupo K3 como puede verse
en la figura 3b. Este comportamiento permite establecer
que entre mayor es el nivel de marginación, menor será
el rendimiento académico y recíprocamente.

Figura 1. Porcentaje de escuelas evaluadas por PLANEA
por entidad federativa para el Área de Matemáticas: a) para
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el grupo K1 (de logro satisfactorio), b) para el grupo K3 (de
logro insuficiente).

Figura 2. Porcentaje de escuelas evaluadas por PLANEA
por subsistema para el Área de Matemáticas: a) para el gru-
po K1 (de logro satisfactorio), b) para el grupo K3 (de logro
insuficiente).

Figura 3. Porcentaje de escuelas evaluadas por PLANEA
por nivel de marginación para el Área de Matemáticas: a)
para el grupo K1 (de logro satisfactorio), b) para el grupo
K3 (de logro insuficiente).

Conclusiones
Se obtienen 3 grupos que clasificamos como de logro sa-
tisfactorio (nivel destacado), logro apenas indispensable
(nivel intermedio) y logro insuficiente (bajo nivel) res-
pectivamente. En el grupo K1, que corresponde al nivel
de logro satisfactorio, se puede destacar una cantidad
mayoritaria de escuelas en los estados de Puebla y Ja-
lisco. Estos estados tienen un aprendizaje que los coloca
en un nivel de logro satisfactorio respecto de los otros
estados. Por el contrario, estados como Tabasco y Gue-
rrero tienen un porcentaje importante de sus escuelas
en el grupo K3 de nivel de logro insuficiente. Respec-
to de la variable subsistema educativo, las instituciones

más destacadas o que pertenecen mayoritariamente al
grupo K1, son los bachilleratos CETI y los bachillera-
tos del IPN. Para el grupo K3 se pueden ubicar a los
sistemas CONALEP y PREECOS como aquellos de ba-
jo aprovechamiento en matemáticas e incluso ninguna
escuela del IPN o CETI se ubicaron en el grupo K3.
Esto indica el buen nivel que tienen estas instituciones
en el área de matemáticas. Se encontró que la variable
nivel de marginación es un factor que indiscutiblemente
afecta el rendimiento académico. Se pudo observar que
el grupo K1, de nivel de logro satisfactorio, tiene un
mayor porcentaje de escuelas con muy baja marginación
mientras que, se puede ver, una cantidad mayoritaria
de escuelas en el grupo K3 de nivel de logro insuficiente
que se encuentran en marginación muy alta. De esto se
concluye que entre mayor sea el nivel de marginación,
menor es el rendimiento académico en el área de mate-
máticas. Por último cabe destacar que, en relación con
el estudio del aprovechamiento académico, la minería
de datos provee herramientas de análisis que permiten
extraer información y encontrar patrones de comporta-
miento. Los resultados y conclusiones que se obtienen
de la aplicación de estos modelos pueden reforzarse y/o
complementarse con la analítica del aprendizaje la cual
es un área de investigación que se centra en mejorar las
metodologías pedagógicas.✵
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IA & Educación
Julieta Noguez, Lucía Barrón y Yasmín Hernández

La inteligencia artificial en la educación

Actualmente, la Inteligencia Artificial (IA) se ha vuel-
to un tema común de conversación y, particularmente,
de preocupación en el ámbito educativo debido a las he-
rramientas de IA generativa como ChatGPT [1]. Los es-
tudiantes usan dichas herramientas con frecuencia para
tener conversaciones en lenguaje natural y crear conte-
nidos relacionados con sus tareas académicas. En los úl-
timos meses, el uso de herramientas de IA generativa ha
provocado un cambio en las reglas del juego en varias in-
dustrias, impactando principalmente a la educación. La
IA se manifiesta en nuestras interacciones en la vida real
mediante sensores y algoritmos en nuestros dispositivos
que capturan señales de comportamiento, el internet de
las cosas en nuestros hogares, y los sistemas de diálo-
go con chatbots en los call centers y sistemas de ventas,
entre otros, mejorando nuestra experiencia y forma de
comunicarnos.

Es importante mencionar que, desde sus inicios, se
han realizado esfuerzos significativos para desarrollar e
integrar sistemas inteligentes en diversas áreas, incluida
la educación, donde se han desarrollado una gran varie-
dad de herramientas que incorporan módulos inteligen-
tes. Estos módulos incorporan técnicas y algoritmos, en-
tre los que destacan el aprendizaje automático (también
conocido como machine learning), los agentes inteligen-
tes, técnicas inteligentes de búsqueda, teoría de juegos,
representación del conocimiento, redes bayesianas, toma
de decisiones complejas, agentes multi-agentes, aprendi-
zaje profundo (deep learning), aprendizaje por refuerzo,
procesamiento de lenguaje natural, visión computacional
y robótica, entre otras [2].

Algunas categorías de aplicaciones computacionales
donde la IA provee ventajas al servicio de le educación
son las siguientes:

Los sistemas tutores inteligentes, que permi-
ten modelar los procesos cognitivos para optimizar
el aprendizaje de los estudiantes [3].

Las herramientas de aprendizaje personali-
zado, que ofrecen al estudiante materiales, acti-
vidades y acciones acordes a sus características o
perfiles, necesidades y conocimientos, así como a
sus respuestas e interacciones [4].

Los ambientes de evaluación adaptativa, que
ajustan las preguntas y problemas que se le pre-

sentan al estudiante para que su aprendizaje sea
más eficiente y efectivo, identificando las áreas de
oportunidad de aprendizaje del estudiante [5].

Las plataformas inteligentes para el trabajo
colaborativo, que buscan contribuir a la forma
en que se interactúa en estos espacios, ofreciendo
retroalimentación y mejorando la experiencia cola-
borativa [6].

Las plataformas inteligentes de juego, que in-
cluyen la modelación del jugador acorde a su inter-
acción en tiempo real, la adaptación de la dificultad
del juego en forma automática y el procesamien-
to de lenguaje natural para potenciar un ambien-
te educativo que permita desarrollar competencias
sociales, de comunicación y de trabajo en equipo
[7].

Adicionalmente, en la literatura se identifican dos
aplicaciones principales de la IA en la administración
de las instituciones escolares: a) la automatización de las
tareas rutinarias de los docentes, y b) el análisis de gran-
des volúmenes de información de los sistemas educativos
[8].

A pesar de este panorama tan alentador, los docentes
enfrentan retos importantes para incorporar los avances
de la IA. Por una parte, la población actual en los diferen-
tes niveles de educación básica, media y superior creció
usando la tecnología y en su día a día reciben muchísima
información, lo que puede poner en desventaja a los pro-
fesores de cierta edad abriendo la brecha generacional.
Los estudiantes actuales también tienen un sentido de
“inmediatez” (requieren respuestas rápidas) y dificultad
para profundizar en conceptos complejos, poseen carac-
terísticas más visuales, tienen habilidades multi-tarea,
tienen con poca tolerancia a la frustración, y ofrecen re-
sistencia al trabajo intenso.

Por otra parte, es necesario que los profesores de los
diferentes niveles reciban capacitación y cursos de actua-
lización para aprovechar las herramientas de IA que les
permitan innovar las prácticas de enseñanza-aprendizaje
y así poder transformar la visión de la educación, permi-
tiendo que los estudiantes incrementen sus capacidades,
aprovechen la tecnología y se conviertan en seres que
asuman con una mayor responsabilidad cada uno de sus
actos.
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Sin embargo, los rápidos desarrollos tecnológicos con-
llevan inevitablemente múltiples riesgos y desafíos, que
hasta ahora han superado los debates políticos y los mar-
cos regulatorios. Algunas organizaciones como la UNES-
CO demandan un enfoque de la IA centrado en el ser
humano. Su objetivo es incluir el papel desempeñado
por la IA en la solución de las desigualdades actuales
en materia de acceso al conocimiento, la investigación y
la diversidad de las expresiones culturales, y garantizar
que la IA no amplíe la brecha tecnológica al interior de
los países y entre ellos. La promesa de la “IA para todos”
debe permitir que cada cual pueda sacar provecho de la
revolución tecnológica en curso y acceder a sus frutos,
fundamentalmente en términos de innovaciones y cono-
cimientos [9].

Hay mucho trabajo por hacer, pero el impacto de
la IA en la educación tendrá un efecto profundo en
el desempeño de las personas dedicadas a la docencia,
y los sistemas escolares se administrarán para partici-
par activamente en mejorar los procesos de enseñanza-
aprendizaje en beneficio de los estudiantes.✵
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Las computadoras no son muy bue-
nas decidiendo qué hacer. Cada ac-
ción ejecutada por una computado-
ra debe ser anticipada, planifica-
da y codificada explícitamente por
un programador. Si la computadora
confronta una situación imprevista
el resultado suele ser malo, en el me-
jor de los casos un fallo del sistema.
Aún así, solemos contentarnos con
esta visión de la computadora lite-
ralmente obediente.

Sin embargo, hay una cantidad
creciente de aplicaciones que re-
quieren sistemas que puedan deci-
dir por ellos mismos qué hacer para
satisfacer las metas que les delega-

mos. Estos sistemas computaciona-
les se conocen como agentes y, aque-
llos que operan de manera robusta
en ambientes abiertos, dinámicos y
difíciles de predecir, suelen ser cali-
ficados de inteligentes. Los vehícu-
los espaciales y los controladores aé-
reos son ejemplos de las aplicacio-
nes en cuestión. Cuando nuestros
sistemas computacionales se cons-
truyen como un equipo de agentes
inteligentes hablamos de Sistemas
Multi-Agentes.

El libro que hoy nos ocupa pro-
mueve la Programación Orientada
a Sistemas Multi-Agente (MAOP,
por sus siglas en inglés) como un
paradigma para modelar, diseñar y
programar estos sistemas. Si bien,
podemos encontrar en la literatura
del área diversos formalismos, me-
todologías y lenguajes de progra-
mación orientados a agentes, esta
propuesta es novedosa al conside-
rar tres dimensiones en estas ta-
reas: agentes, ambientes y organiza-
ciones. Mientras que el capítulo uno
introduce brevemente los objetivos
del texto, los retos, el enfoque se-
guido y el público al que va dirigido;
el capítulo dos provee una panorá-
mica general de estas dimensiones.
El capítulo tres pasa a la práctica e
introduce JaCaMo **, una platafor-
ma abierta de desarrollo implemen-

tada en Java para la implementa-
ción de sistemas bajo los principios
de la MAOP. El sitio web de JaCa-
Mo incluye el código fuente de to-
dos los ejemplos abordados en el li-
bro y otros ejemplos de interés para
explorar sus posibilidades.

La dimensión agente es el tema
del capítulo cuatro, que introduce el
conocido modelo Creencias-Deseos-
Intenciones (BDI) con extensiones
para la comunicación basada en ac-
tos de habla. Las creencias constitu-
yen la información que cada agen-
te tiene acerca de su entorno, en
donde intenta satisfacer sus metas
o deseos. Las intenciones son pilas
de planes que los agentes se com-
prometen a llevar a cabo para lo-
grar sus metas. Creencias, metas y
planes pueden comunicarse usando
los actos de habla. Nuestra labor co-
mo programadores es proveer a ca-
da agente de creencias, metas y pla-
nes iniciales. Los agentes son ejecu-
tados en Jason ***, la implementa-
ción en Java de un modelo BDI lla-
mado AgentSpeak(L).

Si bien Jason incluye facilidades
para implementar medios ambien-
tes para simulaciones y demos, la
verdadera dimensión de ambiente se
basa en el meta-modelo de Agen-
tes y Artefactos, el tema del capítu-
lo cinco. Desde esta perspectiva, los

*O. Boissier, R. H. Bordini, J. F. Hübner y A. Ricci. Multi-Agent Oriented Programming: Programming Multi-Agent Systems Using
JaCaMo. MIT Press, Cambridge, MA, USA, 2020

**https://jacamo-lang.github.io
***R. H. Bordini, J. F. Hübner, y M. Wooldridge. Programming Multi-Agent Systems in Agent-Speak using Jason. John Wiley & Sons
Ltd, 2007.
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agentes operan en espacios de tra-
bajo locales o remotos, que inclu-
yen una serie de herramientas (los
artefactos) para percibir y actuar
en el medio ambiente. Las opera-
ciones que los artefactos implemen-
tan pueden ser invocadas en los pla-
nes de los agentes y sus propieda-
des son percibidas como creencias.
De esta manera los artefactos pro-
veen recursos computacionales a los
agentes, sirven como herramientas
de coordinación y permiten la in-
teracción con elementos externos al
Sistema Multi-Agente. Los espacios
de trabajo y los artefactos pueden
ser creados por el programador o
por los agentes en tiempo de ejecu-
ción gracias a la arquitectura CAr-
tAgO, que Jacamo incorpora.

Los capítulos seis y siete ponen
en práctica estos conceptos para
implementar una habitación inteli-
gente pro-activa. Primero el proble-
ma se aborda usando un solo agen-
te que controla la temperatura de
la habitación con un artefacto ai-
re acondicionado. El énfasis aquí es
en la interacción agentes-artefactos,
así como la reactividad y robustez
del sistema. Posteriormente se ex-
plora la idea de usar varios agen-

tes en esta tarea: cada usuario dis-
pondrá de un asistente personal pa-
ra interactuar con la habitación. El
énfasis aquí está en la comunicación
basada en actos de habla, los proto-
colos de coordinación descentraliza-
dos, los artefactos como herramien-
tas de mediación y las arquitecturas
que permiten ejecutar a los agentes
de manera distribuida.

El capítulo ocho introduce la di-
mensión organizacional que permite
que los agentes adopten diferentes
roles y se organicen en equipos de
trabajo para la consecución de sus
metas bajo ciertas normas. Estos
elementos se describen usando un
lenguaje basado en XML que pro-
vee Moise, la capa organizacional de
JaCaMo. Al igual que los artefac-
tos, los agentes pueden crear orga-
nizaciones en tiempo de ejecución.
El capítulo nueve aplica estos con-
ceptos para mejorar la coordinación
de la habitación inteligente desarro-
llada en los capítulos siete y ocho.
Los agentes pueden ahora adoptar
los roles de asistente o controlador
y votar entre ellos para decidir la
temperatura adecuada.

El capítulo diez discute la in-
teracción con otras tecnologías que

es muy interesante dado el uso de
Java. Es posible encapsular los ob-
jetos y métodos de otros sistemas
en acciones y artefactos para el uso
de los agentes, por ejemplo, algo-
ritmos de aprendizaje automático
(Weka). También es posible ejecu-
tar a los agentes en otras infraes-
tructuras como Jade o ROS.

El capítulo once cierra el li-
bro situando la perspectiva MAOP
en la tradición y el futuro de la
Inteligencia Artificial (IA), donde
estamos ante la materialización de
lo que Allen Newell llamó el nivel
de conocimiento y el nivel social
de los sistemas computacionales.
También se discuten las importan-
tes contribuciones de la MAOP
desde la perspectiva de Ingeniería
de Software. Por lo anterior, me
parece que es una lectura amplia-
mente recomendable para cualquier
estudioso de la IA, en particular
para aquellos interesados en apli-
caciones que operan en ambientes
abiertos, dinámicos y difíciles de
predecir. El texto también puede
usarse para las prácticas de un cur-
so de Sistemas Multi-Agente con
duración de un semestre.✵

Representación de un sistema multiagente. Imagen tomada del Libro.
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empresarios, tomadores de decisiones y consultores. Komputer Sapiens es patrocinada 
por la SMIA, la Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial


	portadaks162
	portadainteriorks162
	ks-utf8
	contraportada_interiorks121
	contraportada_exterior_ks121



