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Introduccion

Imaginemos que surge una idea clara y
precisa para una imagen que deseamos
crear. Nos acercamos a las fronteras de
la tecnologia con herramientas como DA-
LL-E 3, una de las innovaciones mas des-
tacadas en inteligencia artificial generati-
va que ha capturado multiples miradas.
Estas herramientas tienen la asombrosa
capacidad de transformar conceptos en
imagenes en cuestion de segundos. Intro-
ducimos una descripcion detallada y, casi
magicamente, se genera una imagen que
representa visualmente tu idea.

Sin embargo, aqui es donde las cosas se
ponen interesantes. /Podemos decir real-
mente que la imagen creada es nuestra?
Desde la introduccion de DALL-E 2 en
abril de 2022, el debate sobre la inteligen-
cia artificial generativa se ha intensifica-
do. Los artistas y disenadores han expre-
sado su preocupacion ante la apropiacion
de sus obras por parte de corporaciones
tecnoldgicas sin su consentimiento expli-
cito. Dichas empresas han utilizado traba-
jos publicados para entrenar sus modelos
generativos a gran escala, lo que plantea
un dilema ético significativo, dado que
los resultados de estos modelos generati-
vos entran en competencia directa con los
creadores originales en el mercado.

El tema va mas alla de si la inteligencia
artificial es capaz de producir arte o ser
creativa. Actualmente, nos enfrentamos
a desafios legales y éticos mas complejos,
como la determinacion de si el uso de he-
rramientas de IA generativa constituye
una forma de plagio. ;Estan las empresas
tecnologicas proporcionando a los usuarios
obras que en realidad pertenecen a otros
artistas? Es un tema complicado que nos
lleva a reflexionar sobre qué es la IA gene-

rativa y como su uso debe ser ético y legal-
mente correcto en el mundo del arte.

.Qué es la IA generativa?

La inteligencia artificial generativa es un
campo fascinante que va mas alla de la simple
memorizacion de datos. Imagina una IA que
no solo almacena informacion, sino que tam-
bién tiene la habilidad de crear algo comple-
tamente nuevo, ya sea un texto, una imagen,
un audio, un video o incluso modelos en 3D.
Esta capacidad creativa de la IA se basa en
el aprendizaje, no en la memorizacion, lo que
significa que puede generar contenido origi-
nal y valioso (Amazon Web Services, 2023).

A menudo, hay un malentendido comtun de
que la TA simplemente copia y pega frag-
mentos de datos existentes, como si fuera
una base de datos gigante que regurgita
patrones previamente vistos. Sin embargo,
la realidad es mucho méas compleja y emo-
cionante. La IA generativa utiliza principios
matematicos, conocidos como distribuciones
probabilisticas (Talin, B, 2023), para prede-
cir la probabilidad de diferentes resultados y
crear algo nuevo a partir de esa prediccion.

En lugar de copiar directamente, la IA se
inspira en ejemplos anteriores para abs-
traer y combinar conceptos de manera in-
novadora [Figura 1]. Es similar a cémo un
artista puede inspirarse en el mundo que lo
rodea (De Mantaras, R. L, 2023), pero luego
crea una obra de arte tinica . De la misma
manera, la IA generativa toma referencias
y aprende de ellas para producir algo que
nunca antes se habia visto.

Entender la TA generativa implica recono-
cer que no se trata solo de tecnologia, sino
también de creatividad y probabilidad. Es
un campo que esta cambiando rapidamen-
te y que promete transformar la forma en
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Figura 1. A. Arte como referencias; B. Como los artistas lo usan como inspiracion;
C. Como la IA lo usa como muestreos.

que interactuamos con el mundo digital.
Para poder entender mejor el concepto de
ia generativa realmente de lo que tenemos
que empezar profundizar es del concepto de
distribucion probabilistica.

Entendiendo la IA generativa:

el salto de datos a

distribuciones probabilisticas

Una distribuciéon de probabilidad es un con-
cepto matematico que asigna a cada posi-
ble resultado de un experimento aleatorio
una probabilidad especifica. Estas distribu-
ciones son fundamentales en la estadistica
y se utilizan para modelar fenémenos en
los que hay incertidumbre (Jhoan Steven,
2019). Existen dos tipos principales:

e Distribuciones discretas: Se utilizan
cuando el conjunto de posibles resultados
es finito o contable. Ejemplos incluyen la
distribucion binomial y la distribucion
de Poisson.

e Distribuciones continuas: Se aplican
cuando los resultados posibles forman
un continuo. Ejemplos comunes son la
distribucion normal y la distribucién ex-
ponencial.

Las distribuciones de probabilidad se pueden
representar mediante formulas matemati-
cas, tablas de probabilidad o graficamente a
través de funciones de densidad o de masa
de probabilidad. Por ejemplo, la funciéon de
densidad de probabilidad (PDF) para una
distribuciéon normal se expresa como:
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Donde mu es la media y sigma? es la va-
rianza de la distribucion.

Para ilustrar este concepto, consideremos
la siguiente pregunta: ;Cuanto mide un
ajolote? No todos tenemos ajolotes en mente
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como para estimar su tamano de inmediato,
pero sabemos que no todos los ajolotes son
iguales en tamarfio. Dado que varian, nues-
tra pregunta se complica un poco mas. La
solucién es medir una muestra represen-
tativa de ajolotes para obtener una estima-
cion aproximada. Al hacerlo, recopilamos
diversas medidas que conformaran nuestro
conjunto de datos.

Con esta informacion en mano, estamos lis-
tos para analizarla y responder a nuestra
pregunta original. Como se puede apreciar
en la [Figura 2], las medidas se distribuyen
a lo largo del eje horizontal, mostrando una
tendencia clara. Hay una mayor acumula-
cion de medidas cerca de un tamaio medio,
y a medida que nos alejamos de este punto
central, encontramos menos ejemplares de
tamanos extremos. Esto nos indica que cier-
tas longitudes son mas comunes que otras.
A partir de estos datos, podemos inferir que
existe una distribucién de probabilidad, es
decir, una relacion matematica que nos in-
dica la probabilidad de encontrar un ajolote
de un tamano especifico.

Distribucion Probabilistica
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Figura 2. Grdfica de distribucion de
probabilidad de las medidas de los ajolotes.

Con eso acabamos de crear un modelo ge-
nerativo que es capaz de generar nuevos

tamarnos de ajolotes si ahora quitamos los
datos en concreto y solo dejamos la grafi-
ca lineal de distribucién [Figura 3] ahora
imaginemos que para un nuevo ajolote te
inventes un tamafo que sea realista para
nuestra distribucion de probabilidad, en-
tonces es mas probable que se elija un peso
que esté alrededor de la media entre 19y 21
cm , y con mucha menos probabilidad dirias
un peso que se encuentre por las zonas mas
alejadas de la grafica y si se hiciera esto con
un ndamero N de personas el resultado se
asemejara a los datos obtenidos antes hasta
que poco a poco se ira reproduciendo la dis-
tribucion de probabilidad original, con esto
estamos generando nuevos datos o tama-

nos de aiolotes aue sin ser necesariamente
Distribucion Probabilistica

Figura 3. Grdfica de distribucion
de probabilidad o modelo.

La inteligencia artificial generativa opera
mediante la creaciéon de modelos generati-
vos y distribuciones de probabilidad. Estos
modelos son capaces de producir nuevos da-
tos sin la necesidad de interactuar directa-
mente con el conjunto de datos original.

Creacion visual AI:

de probabilidades a imagenes

Ahora que ya conocemos lo que es una
distribucion de probabilidad, enfrenta-
mos un nuevo problema con las imagenes.
A diferencia de los ajolotes que solamen-
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te era un dato, una imagen se compone
de millones de pixeles. Cada pixel posee
tres valores que pueden variar en las in-
tensidades de los colores rojo, verde y azul
(RGB), es decir si antes teniamos una
distribucion unidimensional (por que solo
teniamos una variable) ahora estariamos
hablando de aprender a modelar millones
de numeros en espacios de millones de
dimensiones, asi que para esto lo vamos
a simplificar un poco, vamos a trabajar
con el concepto de una imagen muy sim-
plificada donde esta va a ser unicamente
de 2px por 2 px y sus valores iran de 0
a 1 para tonalidades de blanco a negro,
y ademas los pixeles estan “agrupados”
es decir variamos solamente un umero y
dos pixeles cambiaran de color como en la
imagen [Figura 4].

2pX

2pX

Figura 4. Concepto de imagen simplificada.

Y ahora tenemos 2 variables para con-
trolar el tipo de imagenes que podemos
representar y también podemos actuar
de forma similar a como hicimos con los
ajolotes, pero esta vez representaremos
en una grafica de 2 dimensiones las 2 va-
riables que controlaran los colores de los
pixeles, la variable x que variara los colo-
res de los dos pixeles grises [Figura 4] y
una variable y que va variar los pixeles
blancos, ambas pueden ir de 0 a 1, donde
0 es negro y 1 es blanco, pasando por una
escala de grises. Esta es la forma en que
vamos a representar nuestras imagenes
simplificadas [Figura 5].

2px

2px
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Figura 5. A. Distribucién de probabilidad
de 2 variables. B. Pixeles agrupados, grupo
A {A,D} grupo B {B,C}.

Y ahora podemos proceder de la misma
forma en que lo hicimos con los ajolotes
lo que es aprender la distribucién a par-
tir de datos, para este ejemplo recopila-
mos varias imagenes ya existentes de un
tipo concreto [Figura 6]

"ol 'l
i

Figura 6. Dataset de entrenamiento
para el ejemplo
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Este conjunto de imagenes tiene ligeras
variaciones pero que si las situamos en
nuestra grafica de distribucién se empiezan
a acomodar en la region donde los pixeles
cuya variable es x se acomodan cerca del
0, como los pixeles que tienen variable y se
acomodan cerca del 1 nos queda la distribu-
cion [Figura 7] y ahora si generamos una
imagen a partir de un valor de la zona con
mayor probabilidad obtendremos una ima-
gen similar a las del dataset original.

o
Figura 6. Distribucion de probabilidad con el
dataset de entreno, se toma una muestra aleato-
ria del drea de mayor probabilidad.

Tenemos imagenes similares en caracteristi-
cas aunque no exactamente iguales que las
del dataset original, y aqui es lo que hace la
IA generativa que aprende las distribuciones
y no los datos en concreto (Feuerriegel, Hart-
mann, Janiesch, & Zschech, 2023). Y para
este caso en concreto que se usaron imagenes
extremadamente simples, se puede llevar el
modelo a las imagenes que conocemos con
miles y miles de pixeles, como por ejemplo au-
tos los cuales serian nuestros datos y apren-
der de ellos la distribucién de probabilidad
donde todas las imagenes de autos existen, y
a partir de ella es donde la IA puede generar
nuevas imagenes que no tienen porque exis-
tir en el dataset de entrenamiento.

Partiendo de esto pueden surgir argumen-
tos para decir que la IA no es creativa ni
original ya que no puede crear aquello que
le hemos dado como dataset, como se dijo
antes si le damos autos puede aprender su
distribucion y nadamas jno?

Ahora vamos a tomar el modelo anterior
pero agregamos nuevas imagenes al data-
set de entrenamiento [Figura 7]
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Figura 7. Conjunto nuevo de imdgenes
para agregar al dataset de entrenamiento

Con forme los vayamos “poniendo” en la
grafica se iran cada uno acoplando a su
respectivo lugar en funcion de sus valores
x e y, ahora lo que tenemos seria un modelo
generativo [Figura 8] capaz de generar ima-
genes conlas diagonales en negro y blando
alternadamente [Figura 7 y 6] como lo son
nuestros datos de entrenamiento.

Figura 8. Modelo de probabilidad
con los dos conjuntos de datasets
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Ahora la capacidad de nuestro modelo de ge-
neralizar nos creo una distribucion que “co-
necta” ambos espacios un area que tiene ma-
yor probabilidad entre medias de nuestros
datos de entrenamiento lo que nos permite
generar un nuevo tipo de imagen, una donde
los valores de x e y estan a 0.5, ahora se cred
una imagen donde todos los pixeles son gri-
ses, una nueva categoria de imagen que sur-
ge de la interpolacién entre las 2 categorias
aprendidas, y hay que destacar que es una
imagen que no se parece en nada a los da-
tos de entrenamiento originales. Es de esta
interpolacion y de los conceptos que aprende
la TA es con lo que se puede aprovechar para
hacer creaciones totalmente nuevas, que no
vamos a encontrar en el dataset original,
como puede ser que se entrend con imagenes
de autos y palomitas pero ahora puede gene-
rar imagenes de autos hechos de palomitas
[Figura 9], es de esta capacidad que tiene de
interpolar de aquellas categorias aprendidas,
que podemos decir que la IA puede crear
cualquier tipo de dato totalmente nuevo.

Figura 9. Auto hecho de palomitas
generado por DALL-E 3

Siendo asi, teniendo los millones de con-
ceptos aprendidos por la IA y sus infinitas
combinaciones que surgen de estos, se vuel-
ve muy improbable que un usuario usando
la herramienta genera una imagen que ter-
mine siendo igual o un plagio de una que es-
tuviera en el dataset original, y sin embargo
hay articulos que demuestran que lo que la
IA a veces genera son imagenes idénticas
[Figura 10]

Training Set Generated Image

FPrompt:

Ann Graham Lotz

Caption: Living in the light
with Ann Grakam Lotz

Figura 10. Obtenida del paper: Extracting Tra-
ining Data from Diffusion Models

Réplicas digitales: el arte

de la IA y el overfitting

Ahora que sabemos que la tarea que reali-
za la IA generativa no es aprender los datos
como tal sino aprender su distribucion, es
cuando podemos abordar 2 de los principa-
les problemas, donde se puede presentar
que la distribucion y el dato son casi el mis-
mo, donde el resultado que arrojaria la TA
seria una imagen plagiada. Abordando el
primer problema, la IA no genera contenido
aleatorio si no este no tendria sentido, si no
que viene condicionada a un prompt el cual
esta dado por el usuario final, con lo que le
podemos indicar al modelo de que parte de
la distribucion queremos la imagen y asi de-
limitamos de que zonas queremos obtener
los datos. A través del prompt o del lengua-
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con el prompt “un cuadro al estilo renacentista”

je podemos ir variando las regiones de las
distribuciones mas especificas y concretas,
hasta el punto de que la region represente
a una imagen unica. Por ejemplo una vez
tenemos un modelo que aprendié una dis-
tribucién podemos darle prompts como “un
cuadro al estilo renacentista” [Figura 11]

O también podemos seguir acotando la dis-
tribucién de donde queremos sacar la ima-
gen y pedirle “una pintura al estilo de Leo-
nardo da Vinci” [Figura 12] o podemos ir
directamente a acotar la distribucion y con
el promt “la mona lisa” podemos obtenerla
ya que solo hay una.

Y ahi es cuando llega el problema ya que
solo hay una mona lisa, ya que nuestro
prompt acoté tanto la distribucién, donde
si pueden haber pequefias variaciones de
textura o color, pero a vista de cualquier
persona esta imagen generada es un pla-
gio. ;/Significa esto que si nuestro prompt
es tan especifico vamos a terminar gene-
rando imagenes que son copias del dataset

Figura 12. Imagen generada por DALL-E 3
con el prompt “un cuadro al estilo renacentista”

original? la respuesta es que no, ya que se
debe dar otra condicion para que el plagio
coursera y esta es la sobrerrepresentacion,
antes se mencion6 que mona lisa solamen-
te existe una, sin embargo si buscamos en
internet (y por tanto datos que conforman
el dataset) nos vamos a encontrar con
multiples versiones de esta, entonces /Por
que la IA solo plagia la que todos conoce-
mos? pues aqui esta la respuesta ya que
la TA actiia en muchas ocasiones similar a
nosotros, por ejemplo si se le pidiera a un
grupo de personas que cierren los ojos y se
imaginen a la mona lisa seguramente sera
la version original. Si esto ocurre es por
que estamos siempre con la idea de este
cuadro el cual esta sobrerrepresentado y
esta nos lleva a memorizar. En el caso de
la TA si damos al dataset de entrenamiento
imagenes del mismo tipo la distribucion se
vuelve cada vez mas acotada o con menor
varianza, donde llega al punto de dejar de
ser distribuciones y pasan a ser conceptos
memorizados. La sobrerrepresentacion
también en deep learning nos lleva a la
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memorizacion y esta a su vez al overfitting
(por sobrerrepresentacion) donde esté su-
mado a un prompt muy especifico nos pue-
da llevar a una situacion de plagio, donde
generara un dato que esta sobrerrepresen-
tado y que por tanto produzca overfitting
sumado a un prompt que sea lo suficiente-
mente especifico como para inducir a la A
a generar estos conceptos.

Y es esta formula que se reproduce en mu-
chas de las acusaciones de plagio contra
estos modelos generativos, por ejemplo el
paper Extracting Training Data from Di-
ffusion Models donde mencionan que estos
modelos son capaces de plagiar datos del
entrenamiento hasta el punto de generar
calcos idénticos, sin embargo lo que no se
explica mucho es que esa investigacion
estaba buscando esto, y para poder inves-
tigarlo han usado la formula que usamos
antes donde en el paper se menciona que
estan usando imagenes que se encuentran
altamente repetidas en el dataset original.

Donde podemos concluir ;/Plagia la TA
generativa? la respuesta es Si pero uni-
camente en circunstancias muy especi-
ficas, como se comenté cuando el dato
esta sobrerrepresentado en el dataset
original y cuando inducimos el modelo
con un prompt muy especifico.
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