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RESUMEN

Aqui se presenta una revisién de la disrupcion que generé Deep Learning en el desarrollo del area de
Machine Learning. Primero, definiendo los dos problemas generales que se buscan resolver con machine
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DEL ARTICULO learning, los modelos discriminativos y modelos generativos, y cémo la modelacién estadistica, la

optimizaciéon y, el nuevo ingrediente, el uso de datos, logran generar algoritmos que “aprenden
Historia del Articulo: automaticamente”. Para ello, se revisan especialmente los algoritmos de machine learning vigentes al
Recibido: 01 01 2025 momento en que se produce la irrupcion de Deep Learning en la escena y cémo estos Ultimos renuevan
Aceptado: 01 04 2025 una antigua tecnologia, las redes neurales artificiales. Luego, se describen los antecedentes técnicos y

tecnolégicos que habilitaron el desarrollo de Deep Learning, particularmente, el avance de Big Data, el
Palabras claves: algoritmo de Backpropagation, el desarrollo de la GPU y las plataformas de desarrollo de cédigo abierto

(tensorflow, keras, pythorch), permitiendo también comprender la infraestructura necesaria para su
desarrollo. Seguidamente, se revisan las arquitecturas mas exitosas, como U-NET, las redes generativas
adversariales (GANs), Transformers, Stable Diffusion, entre otras, destacando los impactantes avances en
procesamiento de datos y procesamiento de lenguaje natural aplicado al ambito médico. Finalmente, se
discuten los dilemas y desafios pendientes respecto a la explicabilidad, interpretabilidad y sesgos de los
Key words: resultados de los llamados modelos opacos (no transparentes), al igual que los riesgos de vulnerabilidad que
se han reportado, permitiendo incluso extraer los datos originales a partir de los modelos, jaqueando los
enfoques tradicionales de anonimizacién y de-identificacion de los datos.
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Here is a review of the disruption that Deep Learning generated in the development of the Machine
Learning area. First, defining the two general problems that are sought to be solved with machine
learning, discriminative models and generative models, and how statistical modeling, optimization and,
the new ingredient, the use of data, manage to generate algorithms that “learn automatically”. Tpo this
end, the machine learning algorithms in force at the time when Deep Learning burst onto the scene and
how the latter renew an old technology, artificial neural networks, are especially reviewed.Then, the
technical and technological background that enabled te development of Deep Learning is described,
particularly, the advancement of Big Data, the Backpropagation algorithm, the development of the GPU
and open source development platforms (tensorflow, keras, pythorch), also allowing us to understand the
infrastructure necesarry for its development.Next, the most succesful architectures are reviewed, such as
U-NET, generative adversarial networks (GANs), Transformers, Stable Diffusion, among others,
highlighting the impressive advances in data processing and natural language processing applied to the
medical field. Finally, the dilemnmas and pending challenges regarding the explainability, interpretability
and biases of the results of the so-called opague (non-transparent) models are discussed, as well as the
vulnerability risks that have been reported, even allowing the extraction of the original data from of the
models, challenging traditional approaches of anonymization and de-identificaticion of data.
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INTRODUCCION: MACHINE LEARNING :QUE ES Y POR
QUE?

Machine Learning (o aprendizaje de maquinas) es un area de la
Inteligencia Artificial (IA) cuyo objetivo es desarrollar métodos
computacionales y algoritmos que permiten a las maquinas
aprender y tomar decisiones, autbnomamente, a partir de un
conjunto de datos; se diferencian de los sistemas expertos,
desarrollados en los afios 60 y 70, que producian conclusiones a
partir de evaluar un conjunto de reglas o condiciones, los
métodos basados en machine learning son capaces de extraer
estas reglas, patrones o relaciones a partir de datos (Buchanan,
2005; Harmon, 2022; Ravuri et al. 2018). Con datos nos referimos a
un conjunto extenso de observaciones o muestras que describen
multiples variables. Pero, ademas, los modelos de machine
learning son capaces de optimizar automaticamente sus
parametros para mejorar su rendimiento segun algun criterio de
evaluacion de la performance en una tarea especifica (Yang &
Shami, 2020). Asi, en la medida que tenemos mas y mejores
datos, el modelo podria mejorar.

En suma, el area de Machine Learning recibe contribuciones de la
Estadistica, la Matematica, la Optimizacién y las Ciencias de la
Computacién. Su desarrollo data de la década de 1950, en la cual
Arthur Samuel crea el primer sistema de este tipo, capaz de jugar
damas y aprender de la experiencia (Kononenko, 2001; Fradkov,
2020). Sin embargo, en las décadas de 1980 y 1990 se
desarrollaron los modelos, algoritmos Yy métodos
computacionales fundacionales, cuyas directrices seguimos hasta
hoy, como los arboles de decisiéon, las redes neuronales o las
maquinas de soporte vectorial (SVM) (Kubat, 2017).

(QUE ES DEEP LEARNING Y COMO SE APRENDE DE
FORMA “PROFUNDA"?

Deep Learning es un conjunto de métodos proveniente de
Machine Learning, cuyos notables resultados en multiples
campos de aplicacion han acelerado la adopcion masiva de la
Inteligencia Artificial. Estos métodos estan basados en el uso de
varias capas de grandes redes neuronales que logran modelar
patrones complejos presentes en los datos. Los métodos de Deep
Learning logran establecer relaciones entre variables de entrada y
variables de salida, a partir de un gran ndmero de capas
intermedias interconectadas, normalmente llamadas capas
ocultas. De ahi que la denominacién de “Deep” o profunda viene
dada por estas multiples capas intermedias que le brindan
profundidad a la red.

Los métodos de Deep learning transformaron el panorama de la
IA, abarcando rapidamente tareas como el reconocimiento de
voz, clasificacién de imagenes, procesamiento de lenguaje natural
y sistemas autonomos, entre otros (LeCun et al., 2015; Wang, 2016;
Deng, 2016; Xu, 2023). Estas tareas, a su vez, han tenido cabida en
ambitos como las finanzas, el entretenimiento, el transporte, la
educaciony la salud.

Si bien el concepto de las redes neuronales existia desde la
década de 1950, los factores habilitantes de su irrupcién en las
primeras dos décadas del 2000 fue la aparicidn altas potencias de
coémputo paralelo usando graphics processing units (GPUs), la
disponibilidad de grandes volUmenes de datos almacenados en
diversas plataformas digitales, la capacidad de manejar esos
datos a través de Big Data (Jordan & Mitchell, 2015), y de forma
mas técnica, la implementacion eficiente del algoritmo
Backpropagation, que permite que el entrenamiento las redes
neuronales se acerque convenientemente a la solucién 6ptima
(Kubat, 2017). Esto, sumado a las nuevas plataformas que
permitieron masificar el uso de estos métodos, inicié a partir de
2022 una nueva era en el desarrollo de la IA (Huh et al, 2023;
Russo, 2023).

¢QUE PROBLEMAS SE RESUELVEN USANDO MACHINE
LEARNING?

Principalmente, los métodos basados en Machine Learning
resuelven dos tipos de problemas, los cuales se solucionan con
dos tipos de modelos:

« Modelos Discriminativos. Su objetivo es distinguir o
reconocer diferentes categorias o clases presentes en los datos
de entrada. Por esta razén, son Utiles para problemas de
deteccién y de clasificacion, donde la salida o resultado del
modelo es el tipo o clase de dato de entrada. Son ejemplos, la
clasificacion de imagenes o la detecciéon de fraude (Kubat,
2017).

« Modelos Generativos. Su objetivo es generar nuevos datos
que se comporten estadisticamente en forma similar a los
datos de entrenamiento, siendo necesario entender y describir
la distribucién que los produjo. Asi, el resultado de estos
modelos es un nuevo dato u observacién idealmente
indistinguible de los datos originales. Esto es extremadamente
util en aplicaciones de generacion de texto o de sintesis de
imagenes o de voz (Jordan & Mitchell, 2015).

Considerando estos dos tipos modelos, ambos problemas
requieren herramientas conceptualmente similares para producir
el aprendizaje automatico, traducido en la optimizacion de estos
modelos. En ambos casos el uso de modelacion estadistica es lo
que permitird entender, describir y predecir el comportamiento
de los datos (Kubat, 2017). Luego, cada algoritmo, tipicamente
mediante un proceso iterativo, va mejorando su poder de
prediccion utilizando técnicas de optimizaciéon que minimicen el
error y mejoren la performance evaluada con alguna métrica. Esto
permite hacer un fine-tuning de los parametros que definiran
cada modelo usando técnicas como descenso de gradiente,
optimizacién convexa o algoritmos evolutivos (Jordan & Mitchell,
2015).

Todo esto, sumado al desarrollo de Big Data para gestionar un
gran volumen de datos, ademas de garantizar que estos datos
sean de buena calidad y estén disponibles, permitié el desarrollo
de modelos complejos y de alto desempefio (Fradkov, 2020).

MACHINE LEARNING ANTES DE DEEP LEARNING

Previamente a introducir Deep Learning, los métodos de Machine
Learning tuvieron un gran desarrollo, tanto en el tipo de datos
como en las aplicaciones. Desde algoritmos de clusters (Jain et al,,
1999), k-Nearest Negihbor (k-NN) (Cover & Hart, 1967), regresion
lineal (Seber & Lee, 2012) o logistica (Hosmer et al, 2013), naive
Bayes (Zhang, 2004), hasta los clasificadores de que lideraban la
escena antes de la llegada de Deep learning: decision trees (DT)
(Breiman et al.,, 1984), support vector machine (SVM) (Cortes &
Vapnik, 1995), random forest (RF) (Breiman, 2001) y extreme
gradient boosting (XGBoost) (Chen & Guestrin, 2016).

Pero, pregunta clave ¢;cémo los distintos algoritmos de Machine
Learning previos a Deep Learning lograron funcionar
exitosamente para distintos tipos de datos, por ejemplo,
imagenes, audio o series de tiempo? La respuesta se debe al uso
de espacios de caracteristicas (en inglés, features), los cuales
debian ser previamente calculados sobre los datos de entrada
(Hatami et al., 2017; Pathak et al., 2018; Dhavlle & Dinakarrao, 2020;
Shin et al,, 2011; Flamary et al., 2015). Luego, sélo las caracteristicas
relevantes deben ser conservadas, y podia ser realizado
manualmente por una persona con gran experiencia o utilizando
algoritmos automaticos de ranking de caracteristicas (Cao et al,
2018; Hatami et al., 2017). Luego, las caracteristicas seleccionadas
se concatenan, construyendo un vector “descriptor” de cada dato
de entrenamiento. Asi, el algoritmo de Machine Learning
tradicional opera sobre los descriptores, logrando la independen-
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Figura 1

Resumen del proceso de entrenamiento de un modelo de Machine Learning. Los datos divididos en datos pruebas y entrenamiento. Se
extraen las caracteristicas, se seleccionan las relevante y se construye el descriptor. Posteriormente se entrena el modelo hasta
conseguir el modelo final, el cual se prueba con datos que no han sido vistos en el set de entrenamiento.

cia de la naturaleza de los datos de entrada (Fig. 1); aunque, su
resultado final depende fuertemente de este paso crucial (Dhavlle
& Dinakarrao, 2020; Pathak et al., 2018). En contraste, los métodos
actuales de Deep Learning no requieren este paso, pues estiman
auténomamente, los descriptores utilizando un codificador,
proceso que detallaremos mas adelante, y que genera un espacio
de dimensiones mas pequefias que captura las caracteristicas
relevantes de los datos de entrada (Ker et al,, 2018, Guo et al,, 2016,
Zhang & Zhang, 2019, Ye et al., 2018).

Algunos algoritmos gue son representativos de machine learning
tradicional son k-nearest neighbors (kNN o k-vecinos mas
cercanos), decision trees (DT, arboles de decision), logistic
regression (LR), support vector machine (SVM) y métodos que
ensamblan varias instancias de estos algoritmos, como random
forest (RF) y extreme gradient boosting (XGBoost).

KNN es un clasificador que busca los k datos mas parecidos al
dato nuevo que se busca clasificar, y le asigna la clase que tenga
mas votos dentro de esos k. Su gran ventaja es la simpleza, sin
embargo, para bases de datos de grandes se torna no factible,
pues hallar los k datos mas parecidos implica calcular alguna
meétrica de distancia del dato a clasificar a toda la base de datos,
hecho que implica un coémputo muy intensivo (Cover & Hart,
1967).

DT es un algoritmo de clasificacion que divide los datos de
entrenamiento en subconjuntos sobre la base de los valores del
espacio de caracteristicas, y crea modelos de decisiéon de tipo
arbol, que optimiza las condiciones que garantizan la
separabilidad entre las clases. Para esto, se van “podando”
aquellas caracteristicas no relevantes y conservando Unicamente
los umbrales en las caracteristicas que permiten diferenciar una
clase de otra (Batra & Agrawal, 2018; Sani et al., 2018). Una gran
ventaja es que, al término del algoritmo, el resultado es
transparente e interpretable al analizar las ramas del arbol de
decisién (Thomas et al, 2019). La gran desventaja es que esas
separaciones sobre-ajustan el arbol a los datos de entrenamiento,
produciendo soluciones poco generalizables y muy sensibles a
pequefios cambios de los datos de entrada (Phalak et al., 2014).

LR es un modelo estadistico de clasificacion que estima la
probabilidad que un dato nuevo pertenezca a cada clase
observada en el conjunto de datos de entrenamiento, procurando
ademas que el resultado dependa de la menor cantidad de
caracteristicas relevantes posibles (Courvoisier et al, 2011). Su
resultado es altamente interpretable, aunque no funciona bien
cuando la separabilidad de clases implica relaciones muy
complejas, por ejemplo, no-lineales (Wilson & Lorenz, 2015).

SVM es un exitoso algoritmo de clasificacion que trata de estable-

cer planos que corten el espacio para separar una clase de otra.
Para esto, en lugar de mirar todos los datos de entrenamiento
busca analizar aquellos que estan en la frontera entre las clases,
los vectores de soporte, y optimiza en esa regién con un criterio
matematicamente robusto (Cortes & Vapnik, 1995). Es un
algoritmo que funciona en forma excelente cuando puede
establecerse una separacién lineal entre las clases, de lo contrario,
se deben aplicar transformaciones a los datos (se aplica un
kernel), para transformar estos espacios en linealmente
separables (por ejemplo, transformaciones radiales, gaussianas,
etc.) (Ben-Hur et al, 2008). Su resultado no es tan interpretable
como los arboles de decision, si bien se puede forzar un analisis
de los vectores de soporte y de los planos hallados para hacer
hipdtesis de interpretaciéon de los resultados (Ben-Hur et al,
2008).

Los dos ultimos casos, RF y XGBoost son métodos provenientes
de la filosofia que, si bien un clasificador simple no es capaz de
resolver por si sélo un problema de clasificacion complejo, un
conjunto o ensamble de ellos son capaces de mejorar la
performance del sistema.

En el caso de RF, el algoritmo encuentra multiples arboles de
decision, que son parte de este “bosque”, cada uno entrenado en
diferentes subconjuntos de los datos de entrenamiento (con
reposicion) y sobre conjuntos aleatorios de caracteristicas,
optimizandose en forma independiente cada arbol, pero
generando una alta diversidad de representacion del problema
(Breiman, 2001). Al llegar un dato nuevo, estos arboles corren en
paralelo y el veredicto es por mayoria de votos, o la moda
estadistica de las clases que reportan cada arbol del bosque
(Talekar & Agrawal, 2020).

Finalmente, XGBoost también opera con arboles de decision,
pero a diferencia de RF, los arboles se ensamblan de forma
secuencial, y cada arbol va corrigiendo el error residual
acumulado de los arboles anteriores (Chen & Guestrin, 2016). El
proceso de optimizacién con el cual se minimiza el error final es
bastante robusto y eficiente (Chen & Guestrin, 2016; Zhang et al,,
2022).

En conclusién, una gran limitacion de los algoritmos de Machine
Learning tradicionales reside en su habilidad de manejar datos de
alto grado de complejidad y dimensionalidad (Kubat, 2017), por lo
gue es necesario seleccionar previamente un espacio de
caracteristicas adecuado, manualmente o en forma asistida.

EL ASCENSO DE DEEP LEARNING

Los algoritmos utilizados en Deep Learning surgen ante la
necesidad de resolver el problema de independizarse de la selec-
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cion del espacio de caracteristicas, sin embargo, durante su
desarrollo se descubrieron ventajas inesperadas, como su
rendimiento creciente, aparentemente sin barreras, en la medida
de disponer de mas datos y modelos cada vez mas complejos. En
diferentes variantes de esta tecnologia se basan muchos de los
sistemas mas exitosos que utilizan IA hoy en dia, desde sistemas
de recomendacion, analisis de voz, analisis de imagenes, hasta
chatGPT (OpenAl) o Gemini (Google).

El “ladrillo base” de Deep Learning se llama Artificial Neural
Networks (ANN); estas redes fueron creadas en la década de 1950
por Frank Rosenblatt, bajo el nombre de Perceptrén, inspiradas
en el comportamiento del cerebro humano (McClelland, 2020).
Consisten en una serie de neuronas o funciones aditivas que se
interconectan entre si, cada una con un peso a determinar y una
funcién de activacién que permite a la neurona “apagarse o
encenderse” conforme a la sefial que recibe. Si bien mostraron
inicialmente un comportamiento prometedor, en 1969 se
demostré que el perceptrén no era capaz de representar algunas
funciones légicas bésicas (particularmente el “or exclusivo”, XOR),
quedando en evidencia una gran limitacion (Minsky & Papert,
1969).

La respuesta a esta cuestidon consistio en ir mas profundo, o
“Deep”, introduciendo el multi-layer perceptron, también
conocido como fully connected neural networks (Fig. 2). La
filosofia, detras, fue agregar a la arquitectura del perceptron
capas intermedias u ocultas, totalmente conectadas entre si,
aumentando la complejidad de las funciones que la red era capaz
de representar (McClelland, 2020). Todo esto implicé un aumento
de la cantidad de pesos o parametros de la red que debian ser
estimados, y fue cuando, en la década de 1980 se introdujo el
algoritmo de Backpropagation. Este algoritmo de optimizacion
permite entrenar la red neuronal ajustando los pesos o
pardmetros a partir de los datos de entrenamiento, minimizando
el error de las estimaciones de la red y calculando de forma
eficiente el gradiente de cada capa, operador matematico
esencial para encontrar una solucién éptima (Schmidhuber, 2014).
De forma importante, en el afio 1989 se probd matematicamente
gue estas redes son aproximadores universales, es decir, que son
capaces de representar cualquier funcidn matematica, por
compleja que esta sea (Hornik et al., 1989). Sin embargo, que esta
condiciéon se cumpla no significa que esta red idead pueda ser
aprendida a partir de los datos, por lo que en el area de Deep
Learning, basado en este marco conceptual, ha proliferado una
forma de trabajar basada en la heuristica y el ensayo y error, si
bien audn se siguen buscando “las garantias matematicas” de lo
gue son capaces de resolver o la explicacion de su buen
desempenfio.

00000

Figura 2
Ejemplo de perceptrén multi-capa o fully connected artificial
neural network con dos capas ocultas.

Por supuesto, una importante pregunta es que, si bien este
desarrollo estaba avanzado ya para la década de 1980, (por qué
recién ahora se ha masificado su uso? Y la respuesta es simple,
pues se necesitaba una gran capacidad computacional para tales
aplicaciones. Por esta razén, se desarrollaron “algoritmos
tradicionales” de Machine Learning. Sin embargo, a partir del
siglo XXI hubo tres elementos que cambiaron las reglas del juego.

En primer lugar, el desarrollo de las Graphics Processing Units
(GPU) liderado por la compania NVIDIA®©, permite realizar tareas
computacionales en forma paralela, reduciendo el tiempo
requerido para entrenar modelos grandes desde semanas a horas
(Geirhos et al, 2020). En segundo lugar, el crecimiento de la
cantidad de datos disponibles y el desarrollo del area de Big Data,
habilité los altos rendimientos y una sorprendente capacidad de
generalizar por parte de los modelos de Deep Learning, cuando
son entrenados con cantidades masivas de datos (LeCun, Bengio,
& Hinton, 2015). En tercer lugar, el desarrollo de plataformas de
cédigo abierto permitié acelerar el desarrollo y compartir y
difundir las técnicas muy rapidamente; las plataformas mas
utilizadas son TensorFlow, desarrollada por Google, incluyendo
Keras, una API que corre sobre TensorFlow que facilita aun mas el
desarrollo (Minar & Naher, 2018), y PyTorch desarrollado por
exFacebook, actualmente Meta (Lemley, Bazrafkan, & Corcoran,
2017).

En base a lo vertido precedentemente, hubo una importante
pérdida con respecto a los algoritmos tradicionales de Machine
Learning, pues Deep Learning genera modelos llamados “cajas
negras”, donde la interpretabilidad y explicabilidad de sus
resultados son extremadamente dificiles de seguir a partir del
analisis de los pardametros de la red (Zhang & Zhu, 2018). Debido a
esto, la adopcion de Deep Learning para procesos de toma de
decisiones y la confianza en los resultados se ha cuestionado y ha
frenado su adopcion, especialmente en areas como la salud (El
Zini & Awad, 2022).

DE LOS LADRILLOS A LA ARQUITECTURA

Considerando todos los insumos mencionados previamente, la
creatividad de los desarrolladores y desarrolladoras,
investigadores e investigadoras, ha posibilitado desarrollar de
diversas formas las estrategias de Deep Learning, debido a la
manera de combinar estos perceptrones, generando diferentes
arquitecturas de las redes, mejorando las estrategias de
entrenamiento de las redes, hasta incluso cémo interpretar los
resultados.

A modo de ejemplo, seguidamente se presentaran las cuatro
arquitecturas mas exitosas en diferentes ambitos de aplicacion:

1) CNN (Convolutional Neural Networks) produjeron una
revolucién en el drea de procesamiento de imagenes y vision
por computadora. En lugar de usar redes cuyas capas ocultas
estuviesen totalmente conectadas, las capas convolucionales
permitian aprender caracteristicas espaciales en forma
jerarquica, enfatizando en la relacién de cada elemento con
sus vecinos y no con toda la imagen, como habitualmente
ocurre en una imagen donde la informacién relevante es local
(LeCun, Bengio, & Hinton, 2015). Recientemente, las CNN
también han probado ser aproximadores universales (Zhou,
2020). Un exitoso ejemplo de esta arquitectura es U-NET, que
generd una revolucién en el area de segmentacion de
imagenes y fue originalmente desarrollada para imagenes
biomédicas (Ronneberger et al,, 2015).
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Figura 3
Arquitectura U-Net, donde en cada nivel la dimensién de los
datos va cambiando debido al uso de las capas convolucionales,
manteniendo la informacién mas relevante de forma jerarquica.

2) RNN (Recurrent Neural Networks) y su variante, LSTM
(Long-Short Term Memory), se desarrollaron especialmente
para el andlisis de datos secuenciales, que consideran
conexiones que forman ciclos en la red. Han mostrado
significativos avances en reconocimiento de voz, y hasta el
surgimiento de los modelos Attention y Transformers (en este
caso, basamento del chat GPT), dominaban el procesamiento
de lenguaje natural (Schmidhuber, 2014).

3) GAN (Generative Adversarial Networks) generaron una
nueva revolucion en el area de Deep Learning, y el término “IA
Generativa” estd influenciado por su éxito. Realmente, estan
compuestas por dos redes, una red generativa, que crea
nuevos datos a partir del conjunto de entrenamiento y que
intenta engafar a la otra red, una red discriminativa que
intenta detectar si estas imagenes son “verdaderas”,
pertenecen a los datos, o son “falsas”, es decir, son creadas por
la red generativa (Fig. 4). La optimizacién conjunta de las dos
redes permite que la red generativa cree imagenes cada vez
mas realistas merced a que la red discriminativa se va
haciendo cada vez mas experta en detectar las imagenes
creadas. Este tipo de redes se ha aplicado en transferencia de
estilo y generacién de imagenes sintéticas (Mittal et al., 2021).

st} 9.

Low = -
pimensional | _| Generative
Latent
by network
e e e Oipimitzation

Figura 4

Esquema de Generative Adversarial Networks (GAN). El sistema

se compone de dos redes con objetivos que compiten, la red
generativa intenta copiar, en este caso, las imagenes reales y la

red discriminativa intenta determinar si las imagenes son reales o
son “falsas”, es decir, generadas por la otra red.

En el proceso de optimizaciéon conjunta, la red generativa crea

imagenes cada vez mas realista y la red discriminativa detecta
cada vez mas detalle.

4) Los modelos Attention, corresponden al estado del arte en
procesamiento de lenguaje natural. Son redes neuronales que
permiten que el modelo se enfoque en partes especificas de
una secuencia, ponderando la relevancia de las caracteristicas
de tal secuencia. Especialmente, los modelos de self-attention
calculan el nivel de relacién o similitud de cada elemento de la

secuencia con respecto al resto de los elementos. Los
Transformers, tecnologia de basamento del Chat GPT o
Gemini, se fundamentan en la concatenacién de varios
bloques de self-attention combinados con otras redes
neuronales de procesos anteriores y posteriores a los bloques
de atencién; han generado los modelos mas robustos,
actualmente, para generacion de texto (Vaswani et al., 2017).

5) Los modelos basados en Stable Diffusion son modelos
generativos aplicados a la creacién de imagenes que utilizan
procesos de difusiéon para generar nuevos datos desde la
distribucion de los datos de entrenamiento (Xu et al., 2023). El
algoritmo tiene dos partes: (1) En multiples pasos, degrada
gradualmente las imagenes de entrenamiento agregando
ruido con caracteristicas conocidas, como ruido gaussiano; (2)
Entrena una red neuronal de reduccién de ruido en los
distintos pasos generados, de menos ruido a mas ruido,
prediciendo el ruido agregado en cada paso (Ho et al,, 2020).
Estos modelos pueden ser combinados con modelos de
lenguaje para generar imagenes o videos a partir de texto
(Dhariwal & Nichol, 2024).

Todos estos modelos tuvieron y seguiran teniendo multiples
aplicaciones en el area de medicina, generando desarrollos
acelerados, por ejemplo, durante la Pandemia CoVid19, aun con
reparos e incertidumbre con respecto a su adopcion, muchas
veces totalmente justificado. En la seccidn siguiente se
exploraran, brevemente, algunas de estas aplicaciones.

APLICACIONES DE DEEP LEARNING EN MEDICINA

Deep Learning produjo una revoluciéon en la segmentacion de
imagenes médicas, especialmente, con distintas variaciones de
U-Net. La segmentacion o delimitacién de estructuras de interés
dentro de una imagen es una tarea transversal a casi cualquier
proceso de medicina. Por ejemplo, una modificacion de U-Net fue
utilizada para segmentar tumores cerebrales sobre imagenes de
resonancia magnética, permitiendo no soélo detectar, sino
también, delinear un tumor detalladamente y en pocos
segundos, luego de un proceso de entrenamiento mas intensivo
(Ali et al., 2022). Otra aplicacién es la segmentacién de vasos en la
retina, permitiendo realizar un diagndstico mas robusto de
enfermedades retinales (Wang et al, 2023). Otras aplicaciones de
U-Net incluyen la detecciéon y conteo de células para analisis de
morfometria (Falk et al., 2018), o la segmentacién del disco éptico
para la deteccién de glaucoma (Civit-Masot et al., 2019).

En muchas publicaciones, los autores entregan sus cdédigos
completos, de forma que se puedan reproducir y difundir sus
desarrollos. Sin embargo, uno de los mayores desafios para
implementar estas soluciones es la transferencia a los propios
datos, originalmente el problema se conocié como Transfer
Learning. Sin embargo, existen algunas aplicaciones como
RadlmageNet, un framework de Deep Learning, entrenado
especialmente sobre imagenes radioldgicas, el cual promete
facilitar ese proceso de transferencia de los desarrollos a los
propios datos (Mei et al., 2022).

Por otra parte, los modelos basados en Transformers estan
teniendo cada vez mas aplicabilidad. Por ejemplo, para la
deteccién temprana de lesiones renales agudas o fallas cardiacas,
pues, a diferencia de otras propuestas basadas puramente en
modelos de lenguajes, este sistema propone herramientas
analiticas visuales, para inspeccionar, comparar y explicar el
resultado entregado por modelos de Transformers pre-
entrenados en la tarea de deteccién de estas condiciones de
salud (Antweiler et al.,, 2023).

Sin embargo, la habilidad de procesar texto de los modelos
basados en Transfomers, particularmente, LLM (Large Language
Models), abrieron una oportunidad para solucionar el problema
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de extraer, analizar y procesar la informacién proveniente de los
datos clinicos. Estos datos son muy desafiantes, muchas veces
por falta de una aplicacién consistente de un standard, porque
diversos conceptos pueden apuntar a lo mismo, e incluso, por la
dificultad para una maquina de discriminar entidades como
partes del cuerpo, enfermedades, nombres personales,
descripciones de estilo de vida, informacién psico-socio-cultural
complementaria pero relevante, entre otras. Hubo un gran
avance en modelos que logren extraer estos conceptos, y es claro
gue existe un salto en la performance que promete modificar la
practica clinica en el futuro cercano, tanto en inglés como en
espafol, integrando a las maquinas en tareas rutinarias (Yang et
al., 2020; Dunstan et al. 2024; Baez et al., 2020).

LA VIGENCIA DE LO TRADICIONAL, APLICACIONES
ACTUALES DE MACHINE LEARNING TRADICIONAL EN
MEDICINA

Es necesario mencionar que los algoritmos tradicionales de
Machine Learning siguen mostrando resultados interesantes en
varios ambitos. Uno que merece destacarse es Radiomics, que
devela informacién que no es evidente a partir de los registros
clinicos, permitiendo mejorar el diagndstico, la prognosis y la
prediccion de respuesta a un tratamiento (Mayerhoefer et al,
2020); al efecto, se utilizan datos radiolégicos, como imagenes
médicas, pero pueden ser complementados con datos cualquier
naturaleza. Normalmente implica pre-procesar imagenes
meédicas, segmentar estructuras de interés, extraer caracteristicas
y crear modelos (Rizzo et al, 2018). La explicabilidad y
transparencia de los modelos tradicionales de Machine Learning
presentan una ventaja crucial en este dambito, no sélo para
corroborar respuestas coherentes, sino que ademas permiten
generar nuevo conocimiento y hallazgos de las condiciones
estudiadas. Uno de los ambitos de mayor interés de aplicacion es
la oncologia, sin embargo, uno de los grandes desafios que
enfrenta la técnica en general, es la estandarizacion de la
adquisicion de los datos y reproduccion de los procesos en
distintas instituciones, usando equipos de diferentes fabricantes y
con los sesgos locales que presentan los datos de las poblaciones
incluidas en cada estudio (Kumar et al., 2012).

Un ejemplo de aplicacion de Radiomics usando random forest, lo
utiliza para predecir la falla local en cancer cervical sobre
imagenes de resonancia magnética (Upadhaya et al, 2019).
También, en una linea similar usando Radiomics y resonancia
magnética, pero combinado con SVM (Support Vector Machine),
se tiene como ejemplo la prediccién de la agresividad de cancer
de prostata (Cuocolo et al. 2019).

Vale destacar que también Deep Learning ha sido introducido en
el ambito de Radiomics, por ejemplo, abordando objetivos tan
complejos como predecir mutaciones genéticas especificas a
partir de imagenes de resonancia magnética usando CNN (Li et
al. 2017).

OPORTUNIDADES Y DESAFIOS FUTUROS

Sin dnimo de abarcar todos los desafios y oportunidades de estos
modelos, considero abordar algunos puntos de discusion actual
en cuanto a oportunidades y desafios.

La democratizacion del acceso a herramientas de Machine
Learning es un proceso que se ha acelerado muchisimo,
especialmente desde Inteligencia Artificial Generativa. El proceso
habia comenzado con las plataformas de desarrollo abiertas y la
forma de compartir los repositorios de los cédigos (GitHub), pero
con un salto exponencial desde el afio 2022 con las plataformas
gue interactuan a través de prompt, como Chat GPT, se plantean
nuevas formas de acceso mas inclusivas y accesibles, abriendo la
puerta a procesos de innovacién para muchas mas personasy

campos de accion (Lingo, 2023), incluyendo la Ciencia de Datos
(Hassani & Silva, 2023) y el drea de salud, desde el uso de la toma
de decisiones hasta la comunicaciéon con pacientes (Dave et al.,
2023).

Sin embargo, esta democratizacion plantea multiples desafios
evidentes, como los potenciales sesgos y limitaciones en la
capacidad de razonamiento de estos modelos, una clara
definicion de las responsabilidades en caso de errores, asi como
las implicancias éticas y la conciencia del uso de estas
plataformas con datos privados o sensibles como en area de la
salud, en las cuales la informaciéon compartida con la plataforma
queda desprotegida y podria incluso ser usada para entrenar el
modelo (Rivas, 2023).

Ademas, la interpretabilidad y la explicabilidad son necesarias en
areas como la salud, para garantizar la confianza y transparencia
de los procesos de toma de decisiones y diagndstico. Los
algoritmos tradicionales de Machine Learning, como los DT,
siguen presentando esa ventaja. En el caso de Deep Learning,
existen avances con técnicas como SHAP (Shaply Additive
Explanations) o LIME (Local Interpretable Model-Agnostic
Explanations) que son esfuerzos para intentar abrir estas cajas
negras y entender las caracteristicas que determinan las
decisiones de estos métodos automaticos (Gulowaty & Wozniak,
2021). En &reas como la salud, no sélo el propdsito es lograr
procesos mas eficientes, sino generar conocimiento y mejorar las
capacidades humanas de acompafamiento a usuarios/as de los
sistemas de salud. Esto incluye validar, entender y asegurar
decisiones libres de sesgos e injusticias, balanceando el poder
predictivo de estos modelos complejos con la necesidad de
transparencia de los sistemas basados en Deep Learning (Moore
& Bell, 2022).

En otros ambitos, es importante comprender la relevancia del
proceso Transfer Learning, donde el conocimiento desarrollado
en un dominio, que genera un modelo pre-entrenado,
habitualmente tendrd que ser ajustado para un nuevo dominio,
por ejemplo, para los datos y protocolos que se generan en cada
centro de salud. Es dificil aun que existan modelos “plug and
play”, que funcionen bajo cualquier condicién. Este proceso, sin
embargo, es delicado y debe ser realizado con una estrategia de
entrenamiento adecuada (por ejemplo, reentrenar soélo las
Ultimas capas de la red neuronal), asi como un conjunto de datos
adecuado, pues una mala decision podria deteriorar la
performance del modelo pre-entrenado. Este proceso serd cada
vez mas comun en la implementaciéon de soluciones locales que
usen estas técnicas, en el mejor de los casos como procesos de
calibracién y control de calidad (Ruder et al., 2019; Pan & Yang,
2010).

Una mencién especial merece la proteccion de los datos,
especialmente la anonimizacion y de-identificacion de los datos.
La anonimizacién requiere procesar los datos crudos, tal que cada
individuo no pueda ser identificado. Sin embargo, este proceso
debe asegurar que la informacion atil para el modelo de Machine
Learning se conserve. Se ha reportado que altos niveles de
anonimizacién para minimizar riesgos de privacidad pueden
deteriorar la utilidad del modelo (Senavirathne & Torra, 2020), al
igual que guias para evitar que esto ocurra (Goldsteen et al., 2021;
Diaz & Garcia, 2023). Los métodos de anonimizacion deben ser
robustos para las técnicas de de-identificacion, los cuales son
ataques que permiten obtener informacion de los datos de
entrenamiento a partir de los resultados de los modelos.

Finalmente, esto lleva a ver de qué forma se puede compartir la
informacién para mejorar los modelos. En ese sentido, la
introduccion de Federated Learning constituye una herramienta
clave, que permite entrenar modelos de Machine Learning en
forma descentralizada, manteniendo la privacidad de los datos.
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En este modelo existe un servidor central que tiene un modelo de
Machine Learning general, y podria ser un modelo de deteccion
de una enfermedad a nivel nacional propiedad del Ministerio de
Salud correspondiente. Este servidor central puede compartir su
modelo, sin los datos de origen, a dispositivos clientes, que
podrian ser servicios de salud locales, como hospitales. Los
hospitales pueden usar este modelo o bien mejorarlo con sus
propios datos, de acuerdo a las caracteristicas de las personas de
sus territorios. Finalmente, el servidor central puede recibir
nuevamente todos los modelos de los clientes y, combinando
estas mejoras, intentar mejorar el modelo a nivel a central. Asj, el
sistema se basa en compartir modelos y no datos. Siempre que el
modelo sea robusto a ataques de de-identificacion, esta técnica
es efectiva y segura para mejorar modelos importantes y
mantenerlos actualizados en el tiempo y en forma colaborativa y
dindmica (Yang et al., 2019; Kairouz et al., 2019).

CONCLUSIONES

Este articulo presenta una guia basica de los elementos clave
para comprender conceptos de Machine Learning. A partir del
estudio de sus algoritmos tradicionales, en contraste con los
algoritmos basados en Deep Learning, se presentan muy
brevemente los avances, controversias, oportunidad y resolucién
de problemas audn en desarrollo.

Es interesante ver esta evoluciéon como parte de un proceso de
desarrollo tecnolégico coherente y consistente, y adaptarse lo
antes posible para las disrupciones futuras. Ciertamente, muchas
de las controversias y los desafios éticos permanecen desde el
siglo XX, desde mediados de la década del ‘50, y otros nuevos
aparecen, conforme avanzan los procesos de democratizacion y
diversidad de usos de la inteligencia artificial.

En el area de la salud, la interpretacion de los modelos y la
proteccion de los datos sensibles son temas cruciales, en los
cuales es urgente mas investigacion en conjunto con las personas
clave que ejercen sus tareas en la practica clinica, asi como con
usuarios y usuarias de los sistemas de salud. Las soluciones
realmente sostenibles en el tiempo naceran de considerar todas
las perspectivas.

En este sentido, el llamado de estas palabras explicativas se
centra en perder el miedo, comprender a fondo, utilizar,
desarrollar, evaluar rigurosamente y compartir las experiencias
para que rapidamente el uso de las maquinas beneficie a la
sociedad en su conjunto.
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