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cQuée es la inteligencia
artificial?

Su origen lating in

La capacidad de ;

Inteligel

La capacidad de razona



<~ — _Inteligencia -

Su origen latino inteligere, compuesta de intus (entre) y legere (escoger).

La capacidad de adaptacion al entorno de un ser vivo.







La teoria de las inteligencias. ..
multiples segun Howard Gardner
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- Inteligencia Loégica-Matematica
- Inteligencia Linguistica-Verbal
- Inteligencia Visual-Espacial

- Inteligencia Corporal-Cinética =
- Inteligencia Musical

- Inteligencia Interpersonal

- Inteligencia Intrapersonal

- Inteligencia Naturalista

l’; [{1 1‘1‘ ';.,.

Culto Vs Inteligente (¢=?)
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AR SiReaity -
La capacidad de razonamiento que presenta un ente
gue no esta vivo.

John McCarthy 1956 "La ciencia y el ingenio de hacer
magquinas inteligentes"
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Tipos de Inteligencia Artificial
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- Sistemas que piensan como los seres humanos: se ocupan de
imitar el pensamiento humano (redes neuronales).

- Sistemas que actian como los humanos: son aquellos que
iImitan el comportamiento del hombre (robot).

- Sistemas que piensan racionalmente: tratan de imitar el
pensamiento logico de los humanos (razonan como expertos).

- Sistemas que actiian de manera racional: tratan de imitar de
manera racional el comportamiento de una persona (perciben en
entorno y actuan en consecuencia)




“Una computadora
puede ser llamada

inteligente
si logra engaiar
a una persona
haciéndole creer que es un

humano”

Alan Mathison Turing
1617105

Historia de IA

1954

1950 Alan Turing en su articulo "Maquinaria Computacional e
Inteligencia.”

La pregunta basica que Turing tratd de responder afirmativamente en
su articulo era: ¢ pueden las maquinas pensar?

Los argumentos de Turing en favor de la posibilidad de inteligencia en
las maquinas, iniciaron un intenso debate que marcoé claramente la
primera etapa de interaccion entre la 1Ay la psicologia.

Turing trato de eliminar la distincion entre inteligencia natural e
inteligencia artificial.

Turing diseno de la primera computadora capaz de jugar ajedrez.




“Una computadora
puede ser llamada

Inteligente
si logra enganar
a una persona
haciéndole creer que es un

humano”



Test de Turing .. n ,
' 3 v A B £ %
Qm?
El test original la inteligencia se Q
determina como capacidad de enganar.

El papel de A, en la parte del test con dos personas, es engafiar al
juez, haciendole pensar que A es la mujer.

Turing: la inteligencia es verdaderamente tal sélo cuando se puede
usar para engafar.

El ordenador se considera inteligente si aparece inteligente al juez
durante una conversacion. "cuanto menos inteligente sea el juez,
tanto mas inteligente parecera el ordenador".

El test de Turing nos abre dos posibilidades para crear maquinas
Inteligentes: podemos hacer que los programas sean cada dia mas
complejos y sofisticados, o hacer que la gente lo sea menos.

hito://blogs.elpais.com/turing/2a o|-test-de-turing-v-la-inteligencia-humana.htm
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1950°'s 1960's 1970°s 1980's 1990's 2000's 2010's

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subsel of machine learning - have created ever larger disruptions.
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ARTIFICIAL
INTELLIGENCE

arly artifcial ntlligencs MACHINE
LEARNING

DEEP
LEARNING

1950’s 1960’s 1970°s 1980’s 1990°s 2000’s 2010's

Since an early flush of optimism in the 1950s, smaller subsets of artificial intelligence - first machine learning, then
deep learning, a subset of machine learning - have created ever larger disruptions.
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Grupos de IA

Inteligencia Artificial robusta o Strong Al: trata sobre una
Inteligencia real en el que las maguinas tienen similar capacidad
cognitiva que los humanos.

Inteligencia Artificial aplicada Weak Al (Narrow Al o Applied Al):
aqui es donde entran el uso que hacemos a traves de algoritmos y
aprendizaje guiado con el Machine Learning y el Deep Learning.

Neurons in the brain Deep Learning: Neural network

Qutput




Machine Learning (Aprendizaje Automatico)

Necesitamos maguinas que aprendan de su propia experiencia.

Los gigantes de Internet han entrado de lleno en el mundo del aprendizaje
automatico, ofreciendo servicios en la nube para construir aplicaciones que
aprenden a partir de los datos que ingieren. Tenemos plataformas como IBM
Watson Developer Cloud, Amazon Machine Learning, Azure Machine Learning,
TensorFlow o BigML.

El aprendizaje por refuerzo engloba un grupo de técnicas de aprendizaje
automatico que a menudo usamos en los sistemas artificiales. En estos sistemas, al
igual que en los nifios, las conductas que se premian tienden a aumentar su
probabilidad de ocurrencia, mientras que las conductas que se castigan tienden a
desaparecer.

El aprendizaje supervisado requiere de la intervencion de los humanos para
indicar qué esta bien y qué esta mal.

Los algoritmos cuentan con un conjunto de entrenamiento proporcionado por los
humanos, entonces son capaces de generalizar y empezar a clasificar documentos
de forma automatica sin intervencion humana.

hitps://www.xataka.com/robotica-e-ia/deep-learning-gue-es-y-por-que-va-
a-ser-una-tecnblogia-clave-en-el-futuro-de-la-inteligencia-artificial




Machine Learning

En el ambito de la vision artificial, para que los algoritmos aprendan a detectar
objetos en las imagenes de forma automatica han de entrenarse previamente con
un buen conjunto de imagenes etiquetadas

Microsoft COCO (http://mscoco.org/)

cocodataset@outlook.com

Home People Dataset External

COCO 2014 train/val browser (123,287 images, 886,284 instances). Crowd labels not shown.
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Machine Learning

El aprendizaje no supervisado: los algoritmos son capaces
de aprender sin intervencion humana previa, sacando ellos
mismos las conclusiones acerca de la semantica embebida
en los datos.

El aprendizaje automatico esta en contaste mejora debido a
su aplicacion en Cloud, Maévil, loT, Big Data y
Computacion Cognitiva.
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Deep Learning

En lugar de ensefarle a ordenador una lista enorme de
reglas para solventar un problema, le damos un modelo que
pueda evaluar ejemplos y una pequeia coleccion de
instrucciones para modificar el modelo cuando se produzcan
errores.

Con el tiempo esperamos que esos modelos sean capaces de
solucionar el problema de forma precisa, gracias a que el
sistema es capaz de extraer patrones.

Aunque existen distintas técnicas para implementar Deep
Learning, una de las mas comunes es simular un sistema de
redes artificiales de neuronas.

Se basa en dotar a una red neuronal de muchas capas
ocultas, permitiendo que una computadora aprenda tareas,
organice informacion y encuentre patrones por si misma.
Utiliza el aprendizaje de representaciones jerarquicas de
datos donde una observacion puede ser representada en
muchos niveles simultaneamente. Por ejemplo, una imagen
puede representarse como un conjunto de valores de
intensidad de pixeles, o en un nivel mas abstracto como un
conjunto de aristas o regiones de una forma particular.

HOW A DEEP NEURAL NETWORK SEES

—_—

INTRODUCING
NVIDIA DRIVE™ PX

HYIDIA DRIVE PX 2 | AutoCruise to Full Autonomy — One Architecture
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Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 201 3]




HOW A DEEP NEURAL NETWORK SEES
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| Deep L'earning ='Learning Hierarchical Representations Y LeCun
MA Ranzato

# 1t's deep if it has more than one stage of non-linear feature
ion

Low-Level Mid-Level ' Trainable
Feature Feature Classifier

Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 201 3]




INTRODUCING
NVIDIA DRIVE™ PX

AUTO-PILOT CAR COMPUTER

Dual Tegra X1 » 12 camera inputs * 1.3 GPix/sec

2.3 Teraflops mobile supercomputer
CUDA programmability
Deep Neural Network Computer Vision

Surround Vision
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NVIDIA DRIVE PX 2 | AutoCruise to Full Autonomy — One Architecture

NVIDIA DriveWorks




2.3 Teraflops mobile supercomputer

CUDA programmability

Deep Neural Network Computer Vision

Surround Vision

NVIDIA DRIVE PX 2 | AutoCruise to Full Autonomy — One Architecture
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Human captions from the training set

A cute little
drawn on a sandy

walking next to a
little on top of a
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A large brown nextto a
small looking out a window.

Automatically captioned




Machine Leam‘ing‘ Algorithms.

Regression Algorithms

La regresicn se ocupa de modelar [ relacidn entre varlables gue
s iterativamente refinada usando una medida de efvor en las
prediceiones hechas por el modelka,

- Ordinary Least Squares Regression (OLSR)
« Lingar Regression

« Logistic Regression

- Stepwise Regression [Erepr—
+ Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

+ Lacally Esti Scallerpint hing (LRESS)

Regularization Algorithms
Una extension de metodos de regresion) gue penaliza modelos
L en £ complefidad, % lendo motelos mas simples

gue también son mas faciles de generalizar.
- Ridge Regression Q
» Least Absolute Shrinkage and =

Selection Operator (LASS0)
- Elasiic Met ]
- Least-Angle Regression (LARS) kil

Bayesian Algorithms

Lus metodes bayesianes son los que aplican explicitamente &l

learema de Bayes para prol camo la clasificacion y la
regresian,
Maive Bayes poms

Gaussian Naive Bayes

Multinomial Nave Bayes

Averaged One-Dependence Estimaloss (ACDE)
Bayesian Befief Network {BBM)

Bayesian MNetwork (BN)

Instance-based Algorithms

El modelo de aprendizaje basado en | instancla &5 un problema de
decision con instancias o ejemplos de datos de capacitacion gue se
consideran importantes o requeridos al modek,

« k-Mearest Neighbor (kNN

+ Learning Vector Quantization (LY}
« Seil-Organizing Map [SOM)

« Loeally Weighted Learning (LWL)

R

Decision Tree Algorithms

Los métodos de arbol de declsion construyen un models de
decisiones basadas en valores reales de atnbuios en los datos,

- Classification and Regression Tree (CART)

» Iterative Dichatomiser 3 (I03)

+ C4.5and C5.0

« Chi-aguared Automatic Interaction
Detection (CHAID)

+ Decision Stump

« M3

« Condivonal Declsion Trees

Do e Tree
Mgartrme.

Clustering Algorithms

La agrupacitn, como la regresion, descrbe |a clase de prablema

v la clase de metodos.
B
o o1 %
k-Means : g 20
k-Medians oo
Expeciaion Makimisation (EM) B
Hierarchical Clustaring i Al

™
|
4

Association Rufe Learning Algorithms

Los metodos de aprendizaje de regla de asociacian extrasn
regias que mejor explican las relaciones chearvadas entre las
variables en los datos,

AR
« Aprion slgorithm
= Eclat algorihm pecitil

Artificial Neural Network Algorithms

Las Redes Neuronales Arificiales son modelos que se mspiran
en la estructura y /o funcion de [as redes neuronales biologices.

- Percepiran *

- Back-Propagation
+ Hopfield Network
« Ralal Basis Function Netwark (REFN)

T T——
A tan

Deep Learning Algorithims

Los metodos de Aprendizaje Profunde son una actualizacion
motdema de las Redes Nedronales Anlificlales gue explotan

abundante computacion barata.

[
Smtrn

- Deep Boltzmann Machine {DEM)
« Deep Belief Networks (DEN)
« Comvolutional Neural e
« Stacked Auo-Encoders

¢ (CHN)

0 http://machinelearningmasterv.com/a-tour-of-machine-learning-algorithms/ " .

]
- Grupos de 1A

: . .
Dimensionality Reduction Algorithms

Al igual que los métodos de-agrupamianta, la reducciin de la
dimensionalidad busca y explom la estruciura inherente en los
dalos, pero en este caso de una manera na supervisada o el
orden de resumic o describlr los datos utilzando menos
infarmacion

= Prinoipal Component Analysis (PCA)

- Principal Component Regression (PCR)
- Partial Least-Squares Regression (PLSR)
+ Samman Mapping

- Muitidimensional Scaling (MDS)

« Projection Pursuit

= Linear Discrimmant Analysis {LDA)

+ Mixture Discriminant Analysis (MDA)

= Quadratic dscriminant Analysis {Q0A)

~ Flexitle Discriminant Anatysis (FOA)

-t

Ermsionsl Aeaution
daguirea

Ensembie Algorithms

Métodos de Ensamblado son modelos compuestos de maliples
madelos mas débiles gue son independientemente entrenadas v
cuyas predicciones se combinan de alguna manera para hacer a
prediccién general,

« Baosting
+ Bootstrapped Aggregation (Bagging)

+ AdaBoost

« Stacked Generalization (blending)

= Gradient Boosting Machines (GBM)

« Graient Boosted Regression Trees (GBRT)
« Random Forest

Timapbis gt
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viachine Le

Regression Algorithms

La regresion se ocupa de modelar la relacion entre variables que
es iterativamente refinada usando una medida de error en las
predicciones hechas por el modelo.

- Ordinary Least Squares Regression (OLSR)
- Linear Regression

- Logistic Regression

. StepWise Regression Regression Algorithms
- Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

- Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)

Regularization Algorithms
Una extension de métodos de regresion) que penaliza modelos
basados en su complejldad favoreciendo modelos mas simples

RS e I S e N el I e el s



T U O TR TN
Loglstlc Regression I/V
StepWISe RegrESSIon Regression Algorithms

- Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS)

- Locally Estimated Scatterplot Smoothing (LOESS)

Regularization Algorithms

Una extension de métodos de regresion) que penaliza modelos
basados en su complejidad, favoreciendo modelos mas simples
gue también son mas faciles de generalizar.

- Ridge Regression < \£

- Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO)

- Elastic Net Regularization

- Least-Angle Regression (LARS) e il

Bayesian Algorithms

Los métodos bayesianos son los que aplican explicitamente el
teorema de Bayes para problemas como la clasificacion y la



earning Algorithi

Instance-based Algorithms

El modelo de aprendizaje basado en la instancia es un problema de
decision con instancias o ejemplos de datos de capacitacion que se
consideran importantes o requeridos al modelo.

- k-Nearest Neighbor (KNN)

- Learning Vector Quantization (LVQ)
- Self-Organizing Map (SOM) ET——
- Locally Weighted Learning (LWL) Algorithms

Decision Tree Algorithms

Los métodos de arbol de decision construyen un modelo de
decisiones basadas en valores reales de atributos en los datos.



Selection Operator (LASSO)
- Elastic Net Regularization
- Least-Angle Regression (LARS) At

Bayesian Algorithms

Los métodos bayesianos son los que aplican explicitamente el
teorema de Bayes para problemas como la clasificacion y la
regresion.

Naive Bayes posterior
Gaussian Naive Bayes

Multinomial Naive Bayes o
Averaged One-Dependence Estimators (AODE)

Bayesian Belief Network (BBN) A

Bayesian Network (BN)

httn*//machit



- Learning Vector Quantization (LVQ) ‘ d/ ° ‘
* Self‘organiZing Map (SOM) Instance-based
- Locally Weighted Learning (LWL) Algortiins

Decision Tree Algorithms

Los métodos de arbol de decision construyen un modelo de
decisiones basadas en valores reales de atributos en los datos.

- Classification and Regression Tree (CART)

- |terative Dichotomiser 3 (ID3)

- C4.5and C5.0

- Chi-squared Automatic Interaction
Detection (CHAID)

- Decision Stump —

Decision Tree
- M5 Algorithms
- Conditional Decision Trees

Clustering Algorithms

La agrupacion, como la regresion, describe la clase de problema
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Detection (CHAID)
- Decision Stump Decision Tree

- M5 Algorithms
« Conditional Decision Trees

Clustering Algorithms

La agrupacion, como la regresion, describe la clase de problema

y la clase de metodos.
© o
o
o O1
o)
k-Means 2 O i
k-Medians £ 0
Expectation Maximisation (EM) =
Hierarchical Clustering Clustering Algorithms
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Association Rule Learning Algorithms
Los métodos de aprendizaje de regla de asociacion extraen

reglas que mejor explican las relaciones observadas entre las
variables en los datos.

(AB) —>=C
(D.E) —+=F
: : ; (AE) — G
- Apriori algorithm
- Eclat algorithm Locin g Al

Artificial Neural Network Algorithms

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que se inspiran
en la estructura v / o funcion de las redes neuronales bioldaicas.



(ALE) — G ‘

- Apriori algorithm
- Eclat algorithm Leserire Aigonibins

Artificial Neural Network Algorithms

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos que se inspiran
en la estructura y / o funciéon de las redes neuronales biologicas.

- Perceptron

- Back-Propagation
’ Hopfleld Network Artificial Neural Network
- Radial Basis Function Network (RBFN) Algorithme

Deep Learning Algorithms

L os métodos de Apnrendizaie Profundo son una actualizacion



i Hopfleld I.\le{work Artificial Negral Network
- Radial Basis Function Network (RBFN) Aigortthme

Deep Learning Algorithms

Los métodos de Aprendizaje Profundo son una actualizacion
moderna de las Redes Neuronales Artificiales que explotan
abundante computacion barata.

- Deep Boltzmann Machine (DBM)
- Deep Belief Networks (DBN)

- Convolutional Neural Network (CNN) ot et
- Stacked Auto-Encoders Pohe




Ensemble Algorithms

Metodos de Ensamblado son modelos compuestos de multiples
modelos mas débiles que son independientemente entrenados y
cuyas predicciones se combinan de alguna manera para hacer la
prediccion general.

- Boosting l Y l
- Bootstrapped Aggregation (Bagging)

- AdaBoost \5./
- Stacked Generalization (blending)

- Gradient Boosting Machines (GBM)
- Gradient Boosted Regression Trees (GBRT)
- Random Forest

Ensemble Algorithms




Dimensionality Reduction Algorithms

Al igual que los métodos de agrupamiento, la reduccion de la
dimensionalidad busca y explora la estructura inherente en los
datos, pero en este caso de una manera no supervisada o el
orden de resumir o describir los datos utilizando menos
informacion.

- Principal Component Analysis (PCA)

- Principal Component Regression (PCR) o
- Partial Least Squares Regression (PLSR) @"’ l07°
- Sammon Mapping

- Multidimensional Scaling (MDS)

- Projection Pursuit — '

- Linear Discriminant Analysis (LDA) Rty
- Mixture Discriminant Analysis (MDA)

- Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

- Flexible Discriminant Analysis (FDA)
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Sistemas de conduccion autonoma.

Ingenieros en robotica de la universidad Carnegie Mellon estan presentado
los resultados de un curioso experimento de ensefianza para el vuelo de
drones, el cual se basa en dejar al drone en una habitacion para que el
mismo, por medio de impactos, sepa delimitar la zona para evitar colisiones
y aprenda a identificar otros objetos. Todo sin la ayuda de los seres
humanos.

(1] Tube.

hitps://www.xataka.com/drones/la-inteligencia-atrtificial-esta-haciendo-gue-

los-drones-aprendan-atvolar-por-si-mismo-a-base-de-golpes
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Tu cerebro conectado a la nube

Transmision de ideas, comunicaciones remotas y la
convivencia con una IA en la nube Iinstalada en nuestro
cerebro.

Interfaces cerebrales con las que poder realizar una
comunicacion conceptual directa, y sin necesidad de ser
comprimida en palabras e idiomas, con otra persona.

attp.//waltbutwhy.com/2017/04/neutalink. html
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BUGGING THE BRAIN
An interdisciplinary team has Needle

created a rolled mesh of electronics
that can be injected into a mouse
skull. Once there, it unfurls and
melds with the brain tissue.

Brain

Unfolding
mesh
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Inteligencia artificial capaz de predecir ataques
al corazon con mas precision que un médico

Un grupo de investigadores de la Universidad de
Nottingham (Reino Unido) ha desarrollado una
inteligencia artificial capaz de precedir la probabilidad de
vernos afectados por este tipo de enfermedades
cardiovasculares de una forma incluso mas precisa que

un meédico.
q )

o -
U 'tlf

La inteligencia artificial podria ayudar ¥*
a salvar las vidas de muchos pacientes

t"-
S

https://wwwhatsnew-eom/201 7/84/1 6/inteligencia-artificial-capa jaz-de-
redecir-atagues-al-corazon-con-mas= recision—ﬁue—umm eHco/




Robots luchadores rusos, tipos con caracter de acero

Un dispositivo de inteligencia artificial pensado para
tareas de rescate y viajes al espacio.
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NE TICs y Salud

Un sistema de andlisis de imdgenes realizado por la Universidad de Almerda
mejora en un 60% el seguimientn del eéncer de mama. Por A F. Cerdera.

La lucha contra & cincer se libra desde
muchos frentes. La Madicina ha enamtrado
aliados en el campo delas nuevas eenologias,
que le permiten avanzar en la batalla contra
una de le enfermedades que mis vidas s
cobm en la adualidad. Un equipo de invest
gadares de la Universidad de Almer, en
colaboraciém con patdlogos del Hospital
Tormecindenas de Almeria, han disefndo un
sisterna de andbsi de mdgenes de atlulas
afectadas por tumowms, con el que se consigue
mejorar el diagndstico en un 60 por dento.
La dawe de este avance plesmado en una
patente reside en b capacidad de una aplica-
cifm para determinar d e manera automdtica y
préctiamente sin fallos, ¢l avance y la afec
cién del tumor en casos de cancer de mama,
Los investggadores de la Escsela Superor de
Ingenieria almeriense, liderados por José
Antonio Piedm, han desarrollado una aplica-
cién que andiza imidgenes de muestras trata-
das com la téenka de Hndon mmuno eledre-
quimica, mediante la que se colorean las célu-
las afectadas por la enfermedad. que permite
observar el avance del tumor y comprobar la
eficacia de los tratamientos,

Se trata de un "sistema de apoyo 2 la toma de
dedisioney”, dice José Antorio Pied m, que tra-
baja com imigenes de muestras de tefidos de
mupres afectadas por ¢l cincer de mama,
observadas a cuarenta aumentos.

Esta aplicacion trabaja con edlulas tintadas con
una gama comdtica que va del azul, cuando
estin totalmente limpias, a diversos tones de

marnin, que s haen mds oscuros a medida
de que aumenta la presenda del cinaer. Enla
actualidad, b observackin de la muestra al
micosapio w maliza sin ningin tpo de
ayuda extra, sino que son los propios patidlo-
gos los que se encargmn de contar las cdulas
afectadas v determinar la intensidad de la
enfermedad en funddn del tono de marmin
Esta forma de tmbajar resulta pow precisa
primern, parque d ojo humano no tiene tanta
capacidad para determinar las diferentes
tonalidades de marrén y, porotro lado, d can-
sancio ooular que conlleva esta prictica pm-
voca numerosos emores de estimaddn, hasta
¢l punto de que los investigadores de la
Universidad de Almeria han comprobado una
variaddn enel diaﬁz(ﬂlknqwnlnﬁael i) por
chento entre uno y otro patdlogo.

ac W

Células untadas pars |dentificar @ canoer
Abajo, José Antonio Pledra,

Hasta ahora, en d mercado no hay una herra-
mienta tan potente ¥ predsa S¢ encuentman
sisternasa los que hay que ndicarles el tama-
fio del nielen de la edlula con bs que sevaa
trabajar y ¢l nivel de iluminacén que tene la
magen Pem el equipo de la Universidad de
Almeria los ha superado. Con su aplicacén
m hay que aportar esa mformaciém, ya que la
determina de manera autormndtica

“Nosotros disefiames un sistema de inteligen-
da artifidal que se encangaba de dedr o
grado en el que ¢l sistema estaba fuertemente
tintada, mediaramente tmtado, délmente
tintado o sin inddn, ¥ lo hacemos a travésde
la Wigica difusa. Digamos que da una apmoxi-
maciim mis real al lenguap cologuial, es
dedr, no es blano y negm, sino que hay
todos de grises y podemos jugar con ese nivel
para darle la informaadn al pakﬁlugu".A par-
tir de esa informacidn, los médicos toman
dedsiones sobre e tratamiento mds adecuado
para abordar la enfermedad y disefiar una
strategla contm el cincer de mama.

El Hampo de andlisis es minima, tan salo 400
milésimas de segundo, una infima parte de lo
que se realiza de manera manual, ¥ con un
orderador de una capaddad normal

Esta imnovaddn fue presentada en e XI
Congreso de Patologia Digital y despertd bas-
tante interds, sin embargo, dice su n.—.sl:umnbi-,
todavia no s¢ ha eerado ningtin acwendo con-
creto pam su uso en los sisternas de salud, en
parte, porgue los facultatives todavia son ma-
s a que s wn ondenador quien tome las
decidones y dé el diagndstico, y también por-
que es muy complicado entrar en este meraa-
do, copado porempresas de gran tamafio que
suministran los productos y bs aplcaciones.




El futuro

La convergencia de las tecnologias Cloud, Movil,
loT, Big Data y Computacion Cognitiva.

Segun las previsiones las empresas invertiran
mas de 31.000 millones de doblares en sistemas
cognitivos artificiales en 20109.

Los principales sectores por inversion en
sistemas cognitivos son banca, comercio (retail) y
salud. o

Esta nueva Internet Cognitiva y Ubicua cuenta e
con un sistema sensorial que no para de :
extenderse gracias a los miles de millones de
sensores conectados y desplegados por todas
partes.

http://rtve.es/v/3782564




Itiva y ubicua cuenta
lal que no para de
miles de millones de
esplegados por todas
S.

http://rtve.es/v/3782564
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