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Resumen: El machine learning (ML) es una rama de la inteligencia artificial que tiene como objetivo desarrollar
algoritmos que permitan a la maquina aprender de la experiencia. El presente estudio tiene como objetivo dar
una resefia histdrica del Machine Learning o aprendizaje automadtico para descubrir como empezé todo y como
evoluciono superando cada reto para convertirse en lo que es hoy en dia. También, hablaremos sobre su impor-
tante aplicacion en el Experimento LHCb siendo esto una pieza clave para la correcta clasificacién de los datos.
La determinacion de un adecuado criterio de seleccién es fundamental para todo analisis en donde se extraen
medidas Fisicas a partir de grandes cantidades de datos. La correcta seleccién de eventos representa un desafio,
pues, usualmente no tinicamente estan presentes eventos de sefial sino que también eventos de ruido de distintas

fuentes.
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1. Machine Learning: ¢Qué es y como
funciona?

El termino de machine learning (ML) naci6 a
principios de los afios 50, no es facil encontrar
una definicién, sin embargo, diremos que machine
learning es una sub-disciplina de la inteligencia
artificial cuyos algoritmos tienen la capacidad de
aprender y tienen la capacidad de resolver problemas
sin ser programados explicitamente para resolver
esos problemas, ellos aprenden de los datos, logran
inferir de los datos reglas para solucionar el problema.

También podemos ver a machine learning como la
inferencia estadistica llevada al computador, hay una
mezcla entre dos campos de la ciencia de datos (cien-
cias de la computacién y estadistica) que es lo que da
lugar a machine learning. Y se trata de encontrar el
modelo que mejor describa a los datos.

En ML hay dos paradigmas mas utilizados depen-
diendo de la naturaleza del aprendizaje:

1. Aprendizaje supervisado

2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje supervisado al programa se le pro-
porcionan los datos de entrada (o inputs) de los que
tiene que aprender asociados con las respuestas (o
outputs) que para ellos se esperan del programa. A
este conjunto de datos se le llama conjunto de entre-
namiento (training). El programa se encarga de alte-
rar sus parametros para que la respuesta sea optima.
Dependiendo de si la respuesta es bien un numero,
bien una etiqueta (label) o clase, sera un problema de
regresion o de clasificacion. En el caso del aprendi-
zaje no supervisado al programa no se le proporcio-
nan las respuestas deseadas, sino solamente los datos
de entrada, y él debe encontrar algun tipo de estruc-
tura en ellos, detectando por ejemplo, caracteristicas
desconocidas. Un ejemplo de ellos son los problemas
de agrupacidn o clustering. [3]

El objetivo del aprendizaje supervisado es hacer in-
ferencia estadistica de la distribucidon que generan los
datos y predecir el output “y,.,,”dada una nuevo input

[13 ”
xnew .

En ML tenemos dos categorias de datos diferentes,
los datos de entrenamiento con los que el algoritmo va
a aprender y hacer el modelo y los datos de evaluacion
o test con los cuales se va a evaluar el modelo para
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Figura 1: Algoritmo de machine learning

ver si aprendid y no hizo un sobre ajuste “overfitting”.

El funcionamiento del entrenamiento en los algo-
ritmos de machine learning se puede visualizar en
la Figura 1. El objetivo es hacer una prediccion y lo
compara con los resultados esperados, dependiendo
que tan bien le haya ido, el algoritmo va a hacer una
retroalimentacion actualizando los parametros, esto
es un ciclo. Luego que el algoritmo esta entrenado
tenemos un modelo de ML, al cual le pasamos los
datos de evaluacién para ver si logra predecir bien sin
caer en un sobre ajuste.

Las técnicas de machine learning constan aproxima-
damente de tres pasos: entrenamiento o training en las
muestras de simulacién para aprender a discriminar
entre sefial y ruido, prueba o testing en muestras de si-
mulacién independientes para evaluar los resultados
y la evaluacién de la salida o prediccién en muestras
de datos.

2. Historia del Machine Learning

En esta seccion se detalla la historia del machine
learning, algunas personas pueden pensar que es algo
muy reciente sin embargo, la historia del machine
learning se remonta muchos afos atras. Para conocer
los inicios de machine learning y como las personas en
busca de la necesidad de analizar los datos, obtener

informacion de ellos y automatizar este procedimien-
to dieron origen al mismo. Sin embargo, no es posible
decir cuando se inventd el aprendizaje automatico o
quién lo inventd, podemos decir que es el resultado
de la combinacién del trabajo de muchas personas
dedicadas a las investigaciones, inventos y algoritmos.
En este viaje se daran algunos momentos claves para
el surgimiento de lo que ahora es el machine learning.

Se comenzard este viaje en el afio de 1642, Blai-
se Pascal creo la calculadora mecdnica con el objetivo
de automatizar el procesamiento de datos. Sorpren-
dentemente en 1801, Joseph Marie Jacquard fue uno
de los pioneros en automatizar el proceso del tejido,
el cual utilizaba tarjetas metéalicas con agujeros para
organizar los hilos. Este es considerado el primer dis-
positivo de almacenamiento de datos.

Con la introduccion de la légica booleana en 1847
y la maquina de Hollerith en 1890, el cual es un
sistema electromecanico que se encarga de calculos
estadisticos. Esta maquina se utilizé en el censo de los
Estados Unidos en 1890, para ayudar a procesar los
datos, esto dio origen a la industria del procesamiento
de datos.

En el afio de 1943 llega un momento clave en
la historia del machine learning con la publicacion
del articulo cientifico “A Logical Calculus of the



Ideas Immanent in Nervous Activity”, publicado por
el logico Walter Pitts y el neurocientifico Warren
McCulloch, ellos sin saberlo estaban asentando las
bases de lo que hoy en dia son las redes neuronales
artificiales y el aprendizaje profundo. Para varias
personas este articulo fue el comienzo de formular
matematicamente los procesos de pensamiento y la
toma de decisiones en la cognicién humana, es decir,
como se comporta una neurona y su participacion en
la capacidad de computar y procesar la informacién.

En 1950, Alan Turing un informdtico, criptoanalis-
ta, matematico y biélogo tedrico inglés cre6 la “Prueba
de Turing“ para determinar si una computadora tiene
inteligencia real, es decir si una computadora piensa o
no como humano. En ese mismo afo, Turing publicé
un articulo titulado «Computing Machinery and
Intelligence» en el que describia la prueba. La prueba
consistia en que una computadora debia ser capaz de
engafiar a un humano haciéndole creer que también
es humano. Turing es considerado un pionero del
machine learning en los afios 40 y 50.

En el afio de 1952, se crea el primer programa de
aprendizaje por computadora desarrollado en IBM, di-
sefiado por Arthur Samuel. El programa era el juego
de damas que se escribio sobre el algoritmo de poda
alfa-beta un algoritmo de bisqueda que disminuye la
cantidad de nodos evaluados por el algoritmo mini-
max en los arboles de busqueda.

La Figura 2 es de 1956, donde por primera vez
se mostré al publico el juego de damas. Donde Ro-
bert Nealy (Autodenominado maestro de las damas)
jugo con el programa en una computadora de IBM, la
computadora gand.

Lo sorprendente del programa era que cuanto
mas jugaba, mas aprendia, es decir, mejoraba su
rendimiento en el juego aprendiendo nuevas estra-
tegias. Es un modo de lo que conocemos hoy en dia
como aprendizaje supervisado. La creacién de este
programa fue algo muy innovador para la época y
sentd las bases para que las maquinas hicieran otras
tareas inteligentes mejor que los humanos. Siendo
asi, que las personas comenzaban a cuestionarse si
las computadoras lograran superar a los humanos en
inteligencia.

Ahora bien, en 1957 el inventor Frank Rosenblatt,
en el laboratorio Aeronautico de Cornell, disend la
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Figura 2: El 24 de febrero de 1956 un programa de
ordenador disefiado por Arthur Samuel, investigador
de IBM, derrot6 a una persona jugando a las damas.
(Fuente: IBM).

primera maquina capaz de generar un pensamiento
original, es considerada la primera red neuronal para
computadoras “el perceptron®, este se planeo inicial-
mente coOmo Una maquina no como un programa. El
perceptron simulaba los procesos de pensamiento del
cerebro humano y fue categorizada como la primera
neurocomputadora exitosa. Aunque el perceptron
parecia prometedor, se tenian expectativas altas, no
podia reconocer muchos tipos de patrones visuales co-
mo los rostros, lo cual mantuvo paralizada paralizaba
la investigacion de redes neuronales por muchos afios.

Un gran avance en la historia del machine lear-
ning se da cuando las computadoras adquieren la
capacidad de reconocer patrones. En 1967 se escribi6
el algoritmo del “vecino mas cercano“. Uno de los
algoritmos mas importantes que resolvié el problema
del vendedor ambulante de encontrar la ruta mas
eficiente, el cual consiste en que un vendedor co-
mienza en una ciudad aleatoria y visita las ciudades
vecinas repetidamente hasta que todas han sido
visitadas. En el algoritmo cada vez que el programa
recibia un nuevo objeto, hacia una comparacién
con los elementos existentes y lo clasificaba como
el elemento mas similar dentro de los elementos
guardados, es decir, el vecino mas cercano. Este
avance del reconocimiento de patrones sentaron las
bases de lo que ahora conocemos como la Inteligencia
Artificial (TIA).

Fue hasta en 1979 que los estudiantes de la Uni-
versidad de Stanford inventaron el primer vehiculo



auténomo el “carro de Stanford“, que era capaz de
maniobrar obstaculos en una habitacién. Fue un gran
proyecto que duro varios afios entre 1960 y 1980.

En 1981 Gerald Dejong publicé un articulo siendo
el pionero en el concepto de aprendizaje basado en
explicaciones (EBL), el mismo sentd las bases de lo
que ahora conocemos como aprendizaje supervisado.

En la década de 1990 los cientificos dan un giro al
trabajo del aprendizaje automatico, el cual cambia
de un enfoque basado en el conocimiento a un
enfoque basado en datos. Los cientificos empiezan
a crear programas que sean capaces de analizar
grandes cantidades de datos y puedan aprender de
sus resultados. Este fue el inicio de la mineria de
datos, las aplicaciones web, el aprendizaje de textos y
de idiomas. El éxito de tener grandes cantidades de
datos fue el resultado del crecimiento del Internet.

El término de ML tomd mds fuerza cuando los
cientificos lograron desarrollar programas que fueran
capaces de aprender por si mismos. Estos programas
incluyen los algoritmos de mdquinas de vectores de
soporte, arboles de decision y bosques aleatorios. El
concepto de Boosting o fuerza se implemento por pri-
mera vez en un articulo publicado en 1990 titulado
“La fuerza de la capacidad del aprendizaje débil“, de
Robert Schapire. El Boosting ayud¢ a la evolucién del
machine learning, dado que nos brinda la ventaja de
que reduce el sesgo durante el aprendizaje supervisa-
do, la idea es transformar alumnos débiles en uno solo
alumno fuerte.

En 1997, sucedié un hecho que sobresalto a las
personas al ver que Deep Blue de IBM, vencié al
campedn mundial de ajedrez, basandose en el analisis
de partidas previas.

En 2006, Geoffrey Hinton, acufia el término de
“Deep Learning“ para explicar los nuevos algoritmos
que llevan a las computadoras a poder distinguir
objetos y texto en imdagenes y videos. Los populares
algoritmos de reconocimiento facial de esa época
fueron evaluados por un programa del Instituto
Nacional de Estandares y Tecnologia, los hallazgos
indicaron que estos algoritmos eran diez veces mas
potentes que los creados en afios anteriores. Incluso
algunos de los algoritmos lograron superar a los
humanos en el reconocimiento de rostros y pudieron
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a gemelos idénticos.

Luego cuatro afios mas tarde, Microsoft lanz¢ el dis-
positivo de entrada de deteccién de movimiento Ki-
nect para su consola de juegos Xbox 360, que podia
rastrear 20 rasgos humanos diferentes a una velocidad
de 30 veces por segundo. Al siguiente afilo, Watson de
IBM vencié a sus competidores humanos en Jeopardy.

También en el 2010, se dio el lanzamiento de
Kaggle por Anthony Goldbloom y Ben Hamner, la idea
original fue de una plataforma para competencias de
aprendizaje automatico.

En 2011, el proyecto de Google Brain fue lanzado,
al afo siguiente el equipo de Google Brain desarrollo
un algoritmo de ML en especifico creo una red
neuronal que es capaz de aprender a reconocer gatos
a través de videos de YouTube.

En 2014, Facebook desarrollé DeppFace, un algorit-
mo de ML capaz de reconocer o identificar personas
en fotografias con la misma precisién que los huma-
nos. En el mismo ano Google presento Sibyl, su pro-
yecto de ML a gran escala para recomendaciones pre-
dictivas de usuarios.

En 2015, Amazon lazd su propia plataforma de ML.
Por otro lado, Microsoft crea el kit de herramientas
de ML distribuido que ayudé hacer una distribucién
mas eficiente de problemas de ML en varias compu-
tadoras. En ese mismo afio Stephen Hawking, Elon
Musk y Steve Wozniak y mas de 3000 investigadores
de Inteligencia Artificial y robdtica, firmaron una
carta abierta advirtiendo sobre el peligro de las armas
auténomas que seleccionan y atacan objetivos sin
intervencién humana.

En 2016, sucedi6 una de las victorias mas populares
del ML gracias al algoritmo AlphaGo desarrollado por
Google Deepmind, que venci6 al campeén mundial en
el juego de mesa chino “Go“, el cual es considerado
el juego de mesa mas complejo del mundo siendo
muchas veces mas dificil que el ajedrez. El algoritmo
AlphaGo logro ganar cinco juegos de cinco en la
competencia del juego de mesa Go. AlphaGo y sus
sucesores vencieron a varios campeones de Go, Aje-
drez y Shogi. AlphaGo utiliza técnicas de aprendizaje
automatico y busqueda de arboles.

Waymo comenzd a probar sus minivans auténomas
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Figura 3: Breve recorrido por los puntos claves de la historia de Machine Learning

en los Estados Unidos en el 2017, con conductores
de respaldo solo en la parte trasera del auto. Mas
tarde ese mismo afio introducen taxis completamente
auténomos en la ciudad de Phoenix. Ahora bien, en
el 2018 Deepmind con el algoritmo AlphaFold fue un
éxito por su capacidad para predecir la estructura de
las proteinas.

En el 2018, Google Deepmind comenzé a desarro-
llar sistemas que pueden competir en una variedad
de juegos. Les permite probar las capacidades de los
sistemas ya que varios juegos modifican sus compor-
tamientos. El objetivo de la gamificacion es permitir

que el sistema aprenda a adquirir inteligencia y
comportamiento similares a los humanos y con ello
aprovechar las capacidades del ML.

En 2020, llego la pandemia algo totalmente inespe-
rado para todos; sin embargo la IA creo lo que se con-
sidera hoy en dia el modelo de lenguaje mas grande
y avanzado del mundo “GPT-3%, el cual es un innova-
dor algoritmo de procesamiento de lenguaje natural.
El GPT-3, tiene la capacidad de generar texto similar
al humano cuando se le solicita, utiliza 175 000 mi-
llones de pardmetros y la supercomputadora de IA de
Microsoft Azure para la capacitaciéon. Para mas deta-



lles de la historia del ML ver [4], [8], [6].
En la Figura 3 se brindan los puntos claves de la
historia del ML.

3. El Futuro del Machine Learning

Es dificil imaginarnos un futuro donde no hagamos
uso del ML en nuestras vidas cotidianas. Dado
que el ML esta detrds de muchas tecnologias y de
empresas lideres como Google, Amazon, Facebook,
Netflix, Tesla y muchas mas utilizan el ML de manera
eficiente. E1 ML juega un papel importante en las
empresas, ya que permite a sus duefios comprender el
comportamiento de sus clientes, esto ayuda a la toma
de decisiones y a la vez a entender el funcionamiento
del negocio. El tamafio del mercado global de ML esta
valorado en $21,17 mil millones en 2022 y se espera
que alcance $209,91 mil millones para 2029, segtin
Fortune Business Insights.

Pensar en el futuro del aprendizaje automatico
es sumamente emocionante. En la actualidad, casi
en todos los ambitos estan presentes aplicaciones
que funcionan con ML. Por ejemplo, en el marketing
digital, educacion, salud, los motores de busqueda
entre muchos mas. Los campos de la visién por
computadora y el procesamiento del lenguaje na-
tural (NLP) estan logrando avances que nadie se
imaginaba. Todos estos avances los vemos en nuestro
dia a dia, en nuestros teléfonos inteligentes con el
reconocimiento facial, software de traducciéon de
idiomas, automdviles auténomos, por mencionar
algunos. Lo que veiamos en las peliculas de ciencia
ficcion se estan volviendo realidad.

Estas son algunas predicciones sobre el desarrollo
del ML en los anos futuros.

= Mejoras en los algoritmos de aprendizaje no
supervisado
Esto ayudaria a hacer predicciones a partir de da-
tos no etiquetados. Esto ficcion se volvera cada
vez mas importante, ya que da la facilidad que
los algoritmos descubran patrones ocultos o gru-
pos que ayuden a comprender de la manera mas
eficiente un problema.

= Computacion cuantica
La computacién cudntica podria transformar el
futuro de ML, las computadoras cudnticas condu-
cen a un procesamiento de datos mas rapido, lo
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que mejora la capacidad del algoritmo para anali-
zar y extraer informacién significativa de los con-
juntos de datos obteniendo conocimientos mas
profundos.

Hasta el momento, no existe un modelo de ML
cudantico disponible comercialmente. Sin embar-
go, el CERN el mayor laboratorio de Fisica de
Particulas esta incursionando en este campo. Se
hablara mas de ello en la siguiente seccion.

= Machine Learning Automatizado o AutoML
Se trata de aplicar algoritmos de ML a tareas de la
vida real. El autoML se puede automatizar en los
siguientes procesos: Preprocesamiento de datos,
seleccion de funciones, optimizacién de hiperpa-
rametros y seleccién de algoritmos, entre otros.

= Industrias a tener en cuanta para la aplicacion
del ML
Industria manufacturera, el ML puede mejorar, la
calidad del producto, reducir costos, marketing
hasta las ventas y el mantenimiento de las ma-
quinas.
Industria farmacéutica y de atencion médica, la
industria de la salud genera una masiva cantidad
de datos que ayudan a optimizar los procesos ad-
ministrativos y tratar enfermedades infecciosas.
Cada vez las enfermedades estan evolucionando
y es necesario identificarlas y poderlas diagnosti-
car antes.
Industria Automotriz, el ML no solo nos lleva a
conducir autos auténomos, sino también mejorar
desde la investigacidn hasta el disefio y la fabri-
cacion.

4. Aplicacion de ML en el Experimen-
to LHCb

El volumen de datos recabados por los experimentos
del LHC ha crecido rapidamente, muestra de ello nos
la da el Run II que tuvo lugar en los afios 2015 -
2018 que logro doblar la cantidad de eventos del Run
I (2011 - 2012), esto hace que los retos de andlisis
de datos y computacionales sean grandes. Para mas
informacion consultar [7].

El experimento LHCb utiliza el ML para distintos
fines, por ejemplo, en la reconstruccion de trazas lo
cual requiere inferir las trayectorias de las particulas
cargadas, no es una tarea facil. Se utiliza algoritmos



de ML como GNNs (graph neural networks).

Dado que las colisiones ocurren cada 25 us, se
cuenta con una increible cantidad de datos. Esto
implica que se pierdan eventos significativos. Es por
este motivo que el detector LHCb tiene que tener
un sistema eficiente que nos permita seleccionar
Unicamente datos de interés, es decir, un primer
gran filtro dado que la capacidad de almacenamiento
costoso y es finito. Ese sistema de seleccion de eventos
del experimento LHCD se llama Trigger, el cual tiene
dos niveles el trigger de nivel-O (LO) en software y
el trigger de alto nivel (HLT) en hardware, este a
su vez se divide en dos subniveles (HLT1 y HLT2).
La primera etapa HLT1 se hace una reconstruccion
parcial de eventos, esta busca particulas con alto Pr
las cuales no se originan en el vértice primario. HLT2
se realiza la reconstruccién total de los eventos y se
hace una seleccién de datos exclusiva e inclusiva. En
esta etapa se utilizan algoritmos mas rigurosos como
redes neuronales y algoritmos basados en la topologia
de los decaimientos de dos, tres o cuatro cuerpos.
Para mas detalles ver [2].

Uno de los pilares fundamentales en el éxito del
estudio de procesos de decaimiento es la correcta
identificacion de las particulas en el estado final
(r v K) y entonces de la correcta identificaciéon de
los diferentes canales de decaimiento. Las técnicas
de Machine Learning son también aplicadas en la
reduccién de ruido blanco o combinatorial. Este ruido
y otros contaminan la regién de sefial quedando
abajo o alrededor de ella, lo que implica que no
sea una distribuciéon Gaussiana como es esperado.
La identificacién y aislamiento de ese ruido no es
facil, porque han perdido una particula o se les ha
asignado una identidad que no es la de ellas. Esto
se convierte en una pieza clave para la obtencion de
una muestra limpia de sefial, lo cual es fundamental
para extraer posteriormente medidas fisicas. Técnicas
multivariadas como redes neuronales, arboles de
decisién y bosques aleatorios son muy utilizadas para
la clasificacion de particulas.
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4.1. Grupo de trabajo de aprendizaje au-
tomatico interexperimental del LHC
(IML)

La enorme cantidad de datos representa un gran
desafié que requieren el uso de los algoritmos de ML.
La implementacién puede ir desde escalas pequefias
que requieren poco tiempo hasta escalas grandes
que requieran mas tiempo. El grupo de trabajo de
aprendizaje automadtico interexperimental del LHC
reune a cientificos del LHC, se brindan capacitaciones,
se presentan los problemas y se plantean soluciones
interexperimentales, se organizan eventos de difusion
y entrenamiento para la comunidad experimental, se
organizan reuniones mensuales sobre diversos temas
centrandose siempre en determinada técnica de ML.
Cada experimento del LHC esta representado por
un coordinador. Uno de los objetivos de este grupo
es facilitar la comunicacién entre los experimentos.
Puede encontrar mas informacién en [1]

4.2. Quantum Machine Learning prometedor
en el experimento LHCb del CERN

La colaboracion LHCb en el CERN, informo so-
bre un primer trabajo que esta relacionado con la
computacién cudntica, esto es algo que se menciono
en la seccidn anterior. Esto se dio a conocer en una
publicacion en el Journal of High Energy Physics, el
articulo describe la aplicacion de Quantum Machine
Learning a la identificacién de Jets que se originan a
partir de quarks de belleza o antiquarks.

El trabajo fue realizado en la Universidad de Pa-
dua en Italia por el Grupo de Analisis y Procesamien-
to de Datos LHCb, en el que participa la Universidad
de Maastricht. El coautor Davide Nicotra se unié des-
de entonces a la Universidad de Maastricht como es-
tudiante de doctorado, donde continuara trabajando
en aplicaciones de computacidn cuantica para los des-
afios de seguimiento de particulas LHCb. Para mas de-
talles ver [9].

5. Conclusion

Se ha hecho un recorrido sobre como surgio y evo-
luciono el ML, logrando superar distintos tipos de
retos para convertirse en lo que es en la actualidad,
teniendo un sin numero de aplicaciones en todos los
ambitos. El futuro de ML nos dice que abrird multi-
ples oportunidades para las empresas, el diagnostico



temprano de las enfermedades y la optimizaciéon de
varios procesos en distintas industrias. A medida
que las tecnologias contintien desarrolldndose, los
algoritmos de ML se pueden usar de una manera mas
efectiva.

La implementacién de las técnicas de machine lear-
ning son cada vez mas importantes en los experimen-
tos del LHC, incorporar técnicas como Deep Learning
se hacen mas necesarias. Se considera que es muy im-
portante el trabajo interdisciplinar, para trabajar con
la gran cantidad de datos que se tienen, logrando cla-
sificar correctamente los eventos e interpretarlos de
manera adecuada.
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