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Editorial

FEDERICO OLMEDO

Editor General
Revista Bits de Ciencia

Impulsada principalmente por los avan-
ces del aprendizaje automatico (machine
learning), la Inteligencia Artificial (IA) ha
adquirido unrol prominente en los Ultimos
anos. Son cada dia mas los actores, tanto
privados como publicos, que la estan in-
corporando para mejorar Sus procesos o
automatizar tareas que tradicionalmente
requerian la intervencién de un ser huma-
no. El impacto que esta tecnologia esta
teniendo en la sociedad, particularmente
en la toma de decisiones, es innegable:
desde determinar qué peliculas o series
nos recomienda nuestra plataforma de
streaming favorita, hasta decidir quién es
apto/a para la otorgacién de un crédito o
quién es el/la “mejor” candidato/a para
un puesto de trabajo.

En este nimero de la Revista hemos de-
cidido abordar, por tanto, algunos de los
aspectos fundamentales de esta tecno-
logia. Hacemos un repaso de su desa-
rrollo histérico, describimos algunas de

| Editorial

sus aplicaciones, y discutimos los desa-
fios éticos —y también paradojas— que
conllevan su aplicacion. A nivel nacional,
presentamos tres iniciativas institucio-
nales recientes, gestadas en torno a la
IA, y describimos en mayor profundidad
la iniciativa gubernamental para promo-
ver y regular la IA, la Politica Nacional de
Inteligencia Artificial.

Finalmente abordamos otros temas
atingentes y de actualidad en las seccio-
nes de Investigacion Destacada (Predi-
ciendo indicadores en el retail), Premio
Turing (La revolucién de la animacién 3D
por computadora), Computacién y Socie-
dad (Juan Alvarez Rubio: A medio siglo
de mi encuentro con la computacion en
la “Escuela de Injenieria”), y Doctorados.

Espero que disfruten de este nimero ex-
tendido (2021) de la Revista. Cualquier
comentario o sugerencia, no duden en
escribirnos a revista@dcc.uchile.cl. =
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Alemania. PhD en Ciencias por la Uni-
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Las tiendas no-online en nuestro pais
han sufrido fuerte con la pandemia del
COVID-19. Como han debido permane-
cer cerradas durante largos periodos,
en éstos no han recibido ingresos, pero
si han debido afrontar sus gastos fijos.
En consecuencia, es importante para
ellas optimizar su operacién cuando las
condiciones mejoren. ;Cémo podria un
administrador conocer su situacién en
cuanto a ventas?

Un primer indicador de la eficacia de las
ventas es averiguar la cantidad de per-
sonas que visita la tienda por unidad de
tiempo. En caso de que nadie entre a la
tienda, mal puede haber ventas. Por el
contrario, si muchas personas van a la
tienda, hay mayor probabilidad de que
compren. Entonces, el nimero de per-
sonas que entra a la tienda por unidad
de tiempo (foot traffic) es un indicador

JOSE A. PINO

Profesor Titular del Departamento
de Ciencias de la Computacién de
la Universidad de Chile. Cofundador
del DCC, ha servido como Presidente
de la Sociedad Chilena de Ciencias
de la Computacion y Presidente de
CLEI. Sus areas de interés actuales
son aprendizaje de maquina y admi-
nistracion de procesos de negocio.
Su investigacion se ha publicado en
journals, incluyendo Expert Systems
with Applications, Information Sys-
tems Frontiers y ACM Computing
Surveys.

jpino@dcc.uchile.cl

de la eficacia. Pero podria darse que
muchas personas visiten la tienda, pero
pocas compren, asi es que la proporcién
de personas que compran con respecto
al total de visitantes (conversion rate)
es un segundo indicador apropiado. Un
tercer indicador es el total de ventas en
dinero realizadas por unidad de tiempo.

Estos indicadores no sélo pueden ser-
vir para conocer la situacion pasada,
sino que pueden usarse para predecir
el desempefio futuro. En la medida
que eso sea posible, el administrador
puede prepararse para esa futura de-
manda. Asi, puede preparar el nimero
suficiente de vendedores y cajeros, el
stock de productos a vender y el flujo
de caja esperado.

En este articulo presentamos un pro-
yecto de desarrollo de software de pre-
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Magister en Ciencias mencién Com-
putacién de la Universidad de Chile.
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como @belisariops.
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diccion de indicadores para tiendas del
retail llevado a cabo por nuestro grupo
MARAL (Machine learning Research
Applied Lab) con financiamiento de Cor-
fo Innova y apoyo de la empresa Follow
Up. El grupo estd compuesto, ademas
de los autores del articulo, por Sergio
Penafiel (estudiante de Magister, ya gra-
duado), Jonathan Frez (candidato a Doc-
torado) y Cristébal Fuenzalida (estudian-
te de Ingenieria Civil en Computacién).

El problema

Un enfoque al tema de la prediccion de
indicadores es usar informacién previa
sobre estos mismos indicadores, pero
¢como obtenerla? Aqui viene el aporte
de la empresa Follow Up. Esta compaiiia
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nacional ha instalado camaras a la en-
trada de gran nimero de tiendas de Chi-
le, Colombia, Pert, Japdn y otros paises.
Con ayuda de ellas, ha construido una
base de datos del foot traffic de esas
tiendas: la cantidad de visitantes por
hora. Los datos de los otros indicadores
se pueden obtener del software de ven-
tas de las tiendas mismas.

La predicciéon que se pretende debe
cumplir dos requerimientos. Por una
parte, el software debe proveer la im-
portancia que cada variable de entrada
tiene en la resultante salida. Esto por-
que sabiendo ese peso, los administra-
dores pueden reaccionar mejor a cam-
bios inesperados de las condiciones
ambientales, tales como un nuevo dia
festivo, o una campafa de marketing.
El segundo requerimiento se refiere al
grado de confianza o por el contrario, de
incertidumbre, de la prediccion. Estos re-
querimientos implican que el modelo a
usarse debe tener algun grado de trans-
parencia, en oposicién a los modelos de
“caja negra”, que no entregan ninguna in-
formacién adicional a la prediccion mis-
ma. Normalmente, los modelos de caja
negra entregan predicciones con menos
error que los métodos transparentes, por
lo que tipicamente se paga un precio en
términos de calidad de prediccion si se
quiere transparencia. En nuestra inves-
tigacion, entonces, intentamos desarro-
llar un método de tipo transparente que
tuviera similar calidad de prediccién que
los modelos de caja negra.

Metodologia

El método usado para encontrar un
modelo satisfactorio fue el siguiente.
Después de investigar los modelos
existentes, se traté de mejorar algu-
no promisorio. En seguida, se trabajo
en el embedding, es decir, investigar
la mejor manera de codificar la infor-
macién disponible (en un vector) para
que sea entendida por el modelo. Pos-
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Figura 1. NUmero de visitantes a una tienda por hora de acuerdo a la fecha.
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Figura 2. Ilustracion del método.

teriormente, se realizaron experimen-
tos con el modelo estudiando cémo
se desempefia con nuestros datos. En
cada iteracion, se cambiaba el embed-
ding o el modelo, hasta obtener resul-
tados satisfactorios.

Los datos utilizados en nuestro estu-
dio no fueron todos los disponibles. Se
buscaron datos de tiendas con datos
completos durante cuatro afios. Sélo 20
tiendas cumplian estos requisitos, con
informacién entre agosto de 2015 y el
mismo mes de 2019. La Figura 1 mues-
tra un tipico patrén de comportamiento
del foot traffic en dicho periodo.

El modelo desarrollado

Después de revisar varios modelos de
prediccion publicados en la literatura,
seleccionamos para mayor investiga-
cién el modelo de Evidential Regression
(EVREG), basado en una extension di-
fusa de las funciones de creencia, de-
sarrollado por Petit-Renaud y Denoeux,
publicado en 2004 [1]. Las funciones de
creencia, a su vez, son parte de la Teo-
ria de Dempster-Shafer también conoci-
da como la teoria de evidencia [2]. Este
método predice un valor usando un



[Nuestro enfoque] logra un buen desempeiio en
general, obteniendo resultados comparables a los
mejores métodos probados en la literatura.

conjunto de observaciones pasadas. Al
predecir, a cada observacion se le asig-
na una masa que representa la similitud
con el vector que se va a predecir. Lue-
go estas masas son transformadas en
una distribucién de probabilidades con
la que se calcula un valor esperado. En
términos simples podemos explicarlos
con la Figura 2.

Acda tenemos un ejemplo donde se tie-
ne un conjunto de observaciones con 4
vectores (en azul). Este seria el conjunto
de entrenamiento de un problema. Y lo
que se necesita es predecir la salida de
una nueva observacién (en rojo). Para
encontrar el valor estimado de salida de
esta nueva observacion, se puede supo-
ner que un vector que esté cerca de ella
va a tener una salida parecida. En este
ejemplo el segundo vector es el mas
cercano, asi que se puede suponer que
éste tiene la salida mds parecida. Para
reflejar esto, se le asigna una “masa” o
importancia a cada uno de los puntos
en el conjunto de observaciones segun
una funcion de distancia (por ejemplo,
la euclidiana). Mientras mayor es la
masa mas importante es el punto. Esto
significa que mientras mas cerca esta
un punto de la nueva observacion, mas
importante es la evidencia que éste en-
trega. Lo anterior, es similar a un regre-
sor de k-vecinos mas cercanos donde
se calcula una contribucién segun una
distancia. Pero la teoria de la evidencia
fue creada para razonar con incerteza.
Por ejemplo, puede ocurrir que los pun-
tos del conjunto de entrenamiento estan
muy lejos de la nueva observacion, por
lo que no se puede estar seguro de la
respuesta que se entrega. Para esto se
agrega otra fuente de informacion, en
este ejemplo ademas de las observacio-
nes de entrenamiento se conocen cua-
les son los valores por los que se mueve
la salida de estas observaciones. Para

reflejar la incertidumbre de la respuesta,
Evidential Regression entrega una masa
a esta observacion del intervalo de sali-
da, la cual representa el grado de incer-
tidumbre del proceso.

Evidential Regression calcula las masas
de cada una de las observaciones en el
set de entrenamiento con una distancia
usando un vector de caracteristicas.
Este vector de caracteristicas codifica la
informacién de un problema, por ejem-
plo, para este problema las dimensiones
del vector tenian datos como el trimes-
tre, mes, dia del mes y dia de la semana
del evento que se queria predecir. Al cal-
cular la distancia entre estos vectores
de caracteristicas Evidential Regression
supone que todas las dimensiones o
caracteristicas de los vectores de entre-
namiento son igual de importantes para
calcular la similitud o importancia entre
vectores. ;Pero qué pasa si estamos pre-
diciendo foot traffic para una tienda que
se encuentra cerca de oficinas? Se es-
peraria que los dias de semana afecten
mucho la prediccion de sus entradas, ya
que es en dias habiles cuando mas pu-
blico se observa. Entonces una diferen-
cia de una dimension como el dia de la
semana no afectard de la misma mane-
ra que una diferencia en una dimension
como el trimestre en que se encuentra
el evento. Entonces lo que proponemos
es una version mejorada de Evidential
Regression que llamaremos Weighted
Evidential Regression (WEVREG) que usa
una distancia ponderada, para el célculo
de masas [3]. Estos pesos seran apren-
didos durante la fase de entrenamiento
del algoritmo usando descenso de gra-
diente. Cada peso representa la impor-
tancia de la dimension del vector de
entrada para predecir las salidas del mo-
delo y asi ayudara al modelo a aumentar
su poder de prediccion. Ademas, para
disminuir la complejidad del algoritmo,
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Método RMSE

RF 0.1041 £ 0.01
WEVREG 0.1088 £ 0.01
SVM 0.1133+0.01
GP 0.1321 £ 0.01
LST™M 0.1422 +0.02
SARIMA 0.1489 £ 0.03

Figura 3. Resultados.

se usara un k-NN (k-nearest neighbors)
donde sélo se calcularan las masas de
los k vecinos mas cercanos.

Evaluacion

Los datos consisten en datos de tres indi-
cadores foot traffic, conversion rate y total
de ventas de 20 tiendas, entre agosto de
2015 y el mismo mes de 2019. La meta
de este problema es predecir cada uno de
estos indicadores para el mes de julio de
2019, usando todos los datos que se tie-
nen disponibles. Para esto se tenian da-
tos diarios de cada uno de estos indica-
dores. El vector de caracteristicas se cre6
desagregando el tiempo de los eventos y
se les aplicé una representacion circular,
por ejemplo, el dia de la semana (repre-
sentado con un entero que va de 0 a 6) se
separa en el seno y coseno del dia de la
semana. A esto se agregd una secuencia
que tenia los valores de salida de los ulti-
mos 6 meses con un intervalo de 1T mes,
esto significa que para el dia 1 de agosto,
se tenian los valores de salida del 1 de ju-
lio, 1 de junio y asi sucesivamente.

Para evaluar cuantitativamente el méto-
do propuesto, se le comparé con otros
métodos que han sido usados con an-
terioridad en la literatura. Estos son mé-
todos como Random Forest (RF), Long
Term Short Memory (LSTM), Support
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Otra caracteristica destacable [de nuestro enfoque]
es su interpretabilidad [...]: el modelo da los pesos
de los atributos después del entrenamiento.
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Figura 4. Prediccion del foot traffic.

Vector Machine (SVM), Gaussian Process
(GP) y Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average (SARIMA). En la Figura
3 pueden observarse los resultados. El
error medido fue el Root Mean Squared
Error (RMSE), mientras menor es este
error mejor es el método. De todos los
métodos puestos a prueba el RF fue el
que obtuvo los mejores resultados, pero
fue seguido de cerca por nuestro método
propuesto, el cual obtuvo el segundo lu-
gar para nuestro conjunto de datos.

En la Figura 4 podemos observar la pre-
diccién del foot traffic para una tienda en
particular. En color azul se ve la curva real
(determinada a partir de las observacio-
nes de las cdmaras) y en naranjo se ve la

prediccion de nuestro modelo. Como se
puede ver, se ajusta bastante a los datos
reales y ademds entrega un intervalo de
variacion el cual es la incertidumbre de la
respuesta. Las predicciones son calcula-
das como un valor esperado, cuando se
predice una nueva observacion, por ejem-
plo la del dia 5 de julio, se calculan las ma-
sas (o importancias) de cada uno de sus
k vecinos. Para llegar a una prediccién se
multiplican estas masas por los valores de
salida de sus vecinos y, ademads, se agre-
ga el término de incertidumbre el cual se
calcula como la masa de la incertidumbre
por el valor medio del intervalo en que se
mueven los vecinos de la nueva observa-
cion. Esto se muestra en la Ecuacion (1),
donde N es la cantidad total de vecinos,

x es la nueva observacion, m, es la masa
del vecino i, y, es el valor de salida del ve-
cino i, m* es la masa de la incertidumbre,
sup yy inf y son el valor maximo y minimo
de salida del conjunto de vecinos.

N
7= > mi)u M
i=1
m*(z) - (supy + inf y)
+ yeL yeL

2

Con esto se puede calcular un limite su-
perior e inferior de esta prediccién como
se muestra en las Ecuaciones 2y 3.

N

> mi(e) -y 2

i=1

/!/J\*:

+ m*(z) -supy
yeL

)
I
M=

mi(z) - yi 3)
1

<.
Il

* . inf
+ m*(z) ;rell:y

Ademas de entregar una prediccién y su
intervalo de incertidumbre, el método es
capaz de entregar una medida que repre-
senta la importancia de cada una de las
variables de la entrada que es usada para
predecir. En la Figura 5 se puede observar
laimportancia de cada una de estas varia-
bles. Como se puede ver, para esta tienda
en particular el valor mas importante para
la prediccion es la secuencia de valores
anteriores, en especial, los valores del foot
traffic registrados hace 1 mes y 6 meses
antes del dia que se quiere predecir.

Conclusiones

Del analisis de los resultados presentados
en la seccion anterior podemos ver que
nuestro enfoque logra predecir correcta-
mente los indicadores claves del retail. En
efecto, en la Figura 4, podemos ver que
en general las predicciones estan bien
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Figura 5. Importancia de los parametros.

ajustadas a las curvas reales. El método no
tiene problemas para detectar las puntas
y valles de los valores reales, aunque no
alcanza los mismos valores superiores e
inferiores. En particular, el modelo apenas
alcanza los valores extremos de la predic-
cién. Esta deficiencia puede explicarse por
la naturaleza de la prediccion con k-NN;
hay que tener en cuenta que para predecir
un valor 0 (el minimo en nuestro caso), el
modelo requiere que todos los vecinos que
observa también deben tener el valor 0; si
alguno de ellos no tiene un valor 0 enton-
ces “mueve” la prediccién hacia el centro.

Otra caracteristica de WEVREG es su ca-
pacidad de proporcionar intervalos de

REFERENCIAS

variacion. En la misma figura, podemos
observar que casi todos los valores reales
estan dentro del intervalo de variacion. Sin
embargo, podemos observar que el ancho
de este intervalo es amplio, cubriendo al-
rededor del 30% del rango de prediccion.
Esto podria deberse a que los vectores
utilizados por los métodos posteriores al
enfoque k-NN para cada prediccién no son
muy similares entre si, obteniendo una
alta incertidumbre para el proceso.

Otra caracteristica destacable del mode-
lo WEVREG es su interpretabilidad. Como
se muestra en la Figura 5, el modelo da
los pesos de los atributos después del
entrenamiento. En este caso, el mode-
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lo estd utilizando un embedding ciclico
junto con la secuencia de los seis meses
anteriores para una tienda en particular.
A partir de esta figura, queda claro que
para esta tienda en particular algunos
componentes como el afio o componen-
tes parciales de la hora y el dia del mes
no son realmente importantes para pre-
decir sus visitantes. Ademas, las carac-
teristicas mas importantes para predecir
el nimero de visitantes parecen ser el
numero de visitantes observados en me-
ses anteriores. El mes anterior es el mas
importante, y posteriormente se observa
una disminucién de importancia seguida
de un aumento en el quinto y sexto mes
que podria deberse al comportamiento
ciclico de los visitantes de esta tienda
en particular.

Hablando de desempefio, WEVREG logra
un buen desempefio en general, obtenien-
do resultados comparables a los mejores
métodos probados en la literatura [4].
Como se muestra en las Figura 3, RF ob-
tiene el mejor desempefio y este resulta-
do coincide con lo reportado previamen-
te en la literatura [5].

Como se trata de problemas de series
de tiempo, se esperaba que LSTM, que
es un método basado en aprendizaje
profundo, obtuviera los mejores resulta-
dos, pero no pudo superar nuestro mé-
todo propuesto en general. Una posible
razon detrds de este bajo rendimiento
podria ser el uso de una arquitectura de
red Unica para todas las tiendas. =
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Este reconocimiento fue otorgado en el
afio 2019 a Edwin E. Catmull y Patrick
M. Hanrahan, por sus contribuciones
en el drea de Computer-Generated Ima-
gery (imagenes generadas por compu-
tadora o CGI). Estas contribuciones han
liderado los avances en el area de la
computacién gréfica, innovando en sus
conceptos fundamentales, algoritmos,
hardware y software. Es interesante
destacar que este Premio Turing 2019
lo comparten dos personas con perfiles
bastante distintos. Por una parte, Cat-
mull es un emprendedor e innovador que
tuvo un gran impacto en la industria del
cine, pero su produccion cientifica tiene
relativamente pocas citas. En cambio,
Hanrahan es un académico mas tradi-
cional, con alto impacto en investigacién
medido en citas. El Premio Turing 2019
reconoce tanto los aportes de Catmull
como de Hanrahan desde sus respecti-
vas perspectivas, dado su innegable im-
pacto en el desarrollo de la computacion
gréficaen 3Dy en CGI.

En las siguientes secciones de este
articulo introducimos primero en qué
consiste Computer-Generated Imagery,
luego describimos quién es cada uno
de los galardonados y sus contribu-
ciones mas importantes, y finalmente
concluimos con el impacto que han
tenido sus contribuciones no sélo en
el area de la computacion gréfica, sino
también en el cine y en otras areas de
la ciencia e ingenieria.

Imagenes generadas por
computadora

El concepto de imagenes generadas
por computadora o CGI (por la sigla en
inglés de Computer-Generated Imagery)
se refiere a la generacion de imagenes y
gréficos 3D aplicadas al arte, cine, tele-
vision, etc., mediante el uso de compu-
tadores utilizando algoritmos y técnicas
de computacion grafica. La ventaja de
utilizar CGI es que permite a los crea-
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dores tener una libertad virtualmente
ilimitada para generar escenas, incluso
“rompiendo” las leyes de la fisica, permi-
tiéndoles crear escenas que serian muy
dificiles o muy costosas de recrear en un
escenario real.

Los inicios de la CGI se remontan a las
primeras décadas de desarrollo de la
computacién como ciencia. Ya a finales
de la década de los cincuenta, en el film
Vértigo de Alfred Hitchcock se utilizé
CGI para generar una animacién en 2D
que corresponde a la secuencia de aper-
tura de esta pelicula. En la década de los
setenta se empez6 a utilizar CGl para ge-
nerar, en forma rudimentaria adn, peque-
fias escenas de accion 2D en peliculas, y
también se empezd a utilizar animacién
en 3D. Luego, en los afios ochenta la pe-
licula TRON fue una de las primeras en
hacer uso intensivo de CGI para generar
secuencias largas de animacién en 3D,
de varios minutos de duracion. Final-
mente, la primera pelicula que fue 100%
generada utilizando CGlI fue Toy Story en
1995 (ver Figura 1). De ahi en adelante,
los avances en las técnicas de CGl y en
la capacidad de cémputo de los com-
putadores actuales, han permitido el ir
generando efectos cada vez mds espec-
taculares y realistas.

El propésito de la animacién en 3D es
generar escenarios en tres dimensiones
con el uso del computador. Para lograr
esto, primero es necesario definir como
se representara la informacién 3D en el
computador. Una de las principales for-
mas para hacer esto es representando
los objetos como mallas de poligonos
(triangulos o cuadrilateros), en donde
cada poligono de la malla se define
por las coordenadas en el espacio car-
tesiano tridimensional de sus vértices.
Al colocar poligonos en forma adyacen-
te se pueden formar las superficies de
los objetos que se estdan modelando.
Adicionalmente, se puede representar
la orientacién de la superficie (hacia el
interior o hacia el exterior) usando el
orden en que se almacenan los vértices
de cada poligono. La ventaja que tiene



Figura 1. Cuarta parte de la saga Toy Story, cuyas peliculas de animacién 3D fueron
totalmente producidas por computadora (CGl).

Figura 2. Ejemplo de objeto 3D represen-
tado como malla de poligonos.

el usar mallas de poligonos es que inclu-
so con pocos poligonos se pueden mo-
delar objetos complejos, lo que permite
tener una representacién simple del ob-
jeto y que no ocupa mucha memoria en
el computador. En caso que se requiera
mayor precision o nivel de resolucion,
siempre es posible refinar las mallas y
agregar mas poligonos para definir la
superficie del objeto con mayor nivel de
detalle. La Figura 2 muestra un ejemplo
de una malla de poligonos que repre-
senta un objeto 3D.

Las primeras animaciones generadas
usando CGI utilizaron mallas de trian-
gulos para representar objetos simples.
Un ejemplo notable es una animacion
computarizada en 3D de una mano
creada por Edwin E. Catmull y Fred Par-
ke en 1972 en la Universidad de Utah.
Para este proyecto, Catmull creé un mo-
delo de yeso de su propia mano. Luego,

junto a Parke midieron y calcularon ma-
nualmente una triangulacién 3D del mo-
delo de yeso, usando un par de cientos
de tridangulos. Finalmente, introdujeron
toda esta informacioén en un computa-
dor, con lo que produjeron una visuali-
zacion en 3D de su mano. En el video
titulado “A Computer Animated Hand”
se observa el modelo 3D de la mano,
que puede rotar y flexionar los dedos.’
Este video ha sido descrito como “revo-
lucionario” para su época, y fundd las
bases para todo el desarrollo posterior
de la CGI[1].

Edwin E. Catmull

Edwin Catmull fue cofundador de Pixar
Animation Studios y presidente de Pixar
y Walt Disney Animation Studios. Obtuvo

el grado de Bachelor of Science en Fisi-
ca y Ciencias de la Computacién (1970)
y el PhD en Ciencias de la Computacion
(1974) en la Universidad de Utah. Du-
rante su carrera fue vicepresidente de la
Division de Computacion en Lucasfilm
Ltd., donde dirigio el desarrollo en areas
de computacién grafica, edicion de vi-
deos, videojuegos y audio digital.

Su motivacién por crear peliculas na-
cié6 desde muy pequefio inspirado por
las peliculas de Walt Disney como Pe-
ter Pan y Pinocho. El creé animaciones
armando cuadernillos de imagenes, en
que pagina a pagina contenian dibujos
que varian gradualmente. Al mostrar
rapidamente las paginas consecutivas,
las imagenes parecian animarse simu-
lando un movimiento.

Durante su afios en la universidad, rea-
liz6 dos aportes fundamentales a la

1| https://vimeo.com/59434349.
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Figura 3. La misma malla del objeto 3D
de la Figura 2, pero con texturas aplica-
das sobre la malla.

computacion grafica: (i) mapeo de tex-
turas (texture mapping) y (ii) parches
bicubicos (bicubic patches).

Mapeo de texturas. Una textura es una
imagen que contiene la forma en que
queremos pintar una parte de un ob-
jeto, dificil de especificar geométrica-
mente, como por ejemplo la rugosidad
de la piel de la mano mencionada en
la seccién anterior. Aplicado a nuestro
ejemplo, el mapeo de texturas permi-
te hacer calzar una imagen real de la
piel de una mano, en dos dimensio-
nes, a cada tridngulo de la malla que
la representa, una vez que el modelo
de la mano ha sido proyectado a dos
dimensiones para generar su imagen
en el computador. El mapeo se realiza
desde la textura al tridngulo proyecta-
do, en donde los colores de la textura
son usados para pintar los pixeles que
estan contenidos en el triangulo a pin-
tar (ver Figura 3). El aporte de Edmund
Catmull fue disefiar un nuevo algorit-
mo, para hacer calzar una textura con
la proyeccién de un tridngulo, todo
como parte del mismo proceso de ge-
nerar la imagen del objeto a pintar [2].
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Este Premio Turing 2019 lo comparten dos
personas con perfiles bastante distintos [...]:
Catmull es un [...] innovador que tuvo un gran
impacto en la industria del cine [...] En cambio,
Hanrahan es un académico [...] con alto impacto en

investigacion.

Hasta ese momento, el proceso de
mapear texturas era impreciso y lento
pues consistia en el proceso inverso:
dado un pixel a pintar, se buscaba en el
espacio en tres dimensiones, qué par-
te de la textura asociada a un tridngulo
proyectado, le correspondia.

Parches bicubicos. Los bicubic pat-
ches pueden ser vistos como poligo-
nos de cuatro lados, en que cada lado
esta representado por un polinomio de
grado 3 (curva clbica). Cada lado nece-
sita dos puntos de control adicionales
y en el interior del poligono se requie-
ren cuatro puntos adicionales, para
permitir representar superficies curvas
de forma mas realista que poligonos
planares. Catmull introdujo técnicas
innovadoras para crear y pintar de ma-
nera realista bicubic patches en vez de
poligonos planos, de las cuales surgid,
junto al mapeo de texturas, la técnica
del z-buffer (descrito al mismo tiempo
por Wolfgang Strasser). Para determi-
nar qué partes de la escena modelada
(por ejemplo, qué triangulos de la ma-
Ila que representa la mano menciona-
da mas arriba) seran visibles e influyen
en como se pinta en la imagen genera-
da, la técnica del z-buffer permite se-
leccionar, al estar pintando la imagen,
el color asociado al tridngulo mas cer-
cano a la cdmara (punto desde donde
se mira la escena). A cada triangulo de
la escena, se le aplican las transfor-
maciones de movimiento y proyeccion
para llevarlo a una representacion nor-
malizada, representada por un cubo
(-1,-1,-1) y (1,1,1), en donde la imagen
a generar coincide con el rectangulo
(-1,-1,-1) y (1,1,-1). Este rectangulo se
discretiza en pixeles, considerando la

resolucién que se desea de la imagen
a generar. Cada tridngulo que queda
incluido dentro de este cubo se reco-
rre en funcién de los pixeles (scanline)
que cubre, y el color o textura asociada
a este triangulo define como pintar es-
tos pixeles. Cada vez que se pinta un
pixel se almacena la profundidad en el
eje z (dentro de este cubo) del tridngu-
lo que definié su color. Si aparece otro
triangulo mas cercano a la cara del
cubo que representa la imagen a gene-
rar, se usa el color/textura de este nue-
vo tridngulo y se recuerda esta profun-
didad. Esta técnica almacena, en todo
momento, el color y la profundidad del
triangulo que esta definiendo el color
actual. Cuando se terminan de recorrer
los tridngulos de la escena, se tiene la
imagen calculada.

El algoritmo del z-buffer fue mas tarde
generalizado al A-buffer para permitir
el manejo de transparencias, y comple-
mentado con técnicas que simplifican
los modelos tridimensionales que tienen
una enorme cantidad de poligonos a ras-
terizar, el z-buffer puede aplicarse a los
poligonos que tendran un impacto en la
imagen final.

Cabe destacar que bajo su conduccion
por mas de treinta afos, Pixar realizd
una serie de peliculas muy exitosas
usando el software RenderMan. Este
software ha sido usado en 44 de las
ultimas 47 peliculas nominadas por
la Academy Award en la categoria de
efectos visuales. Entre estas peliculas
se encuentran Avatar, Titanic, La Bella
y la Bestia, y El Sefior de los Anillos. En
sus laboratorios, fueron inventadas y
publicadas una serie de tecnologias
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El impacto de los
algoritmos, fundamentos
tedricos y software que
desarrollaron Catmull y
Hanrahan [...] no sélo se
mide en citas o cantidad
de articulos [...], sino
también [...] en Premios
Oscar.

fundacionales entre las cuales estdn
composicién de imagenes, motion blur,
y simulacién de ropa, entre otras.

Patrick M. Hanrahan

Pat Hanrahan es actualmente Profesor
de Ciencias de la Computacién e Inge-
nieria Eléctrica en el Computer Graphics
Laboratory de la Universidad de Stan-
ford. Obtuvo su grado de Bachelor of
Science en Ingenieria Nuclear (1977) y
un PhD en Biofisica (1985) de la Univer-
sidad de Wisconsin-Madison. El fue una
de las primeras personas contratadas
en Pixar por Edwin Catmull. Como cienti-
fico senior permanecié alli desde el afio
1986 hasta el afio 1989. Entre los afios
1991y 1994 fue Profesor Asociado en la
Universidad de Princeton y desde el afio
1994 hasta ahora esta en la Universidad
de Stanford.

Durante su estadia en Pixar, Hanrahan
lider6 el desarrollo del nuevo sistema
grafico RenderMan, software que per-
mite que formas curvas puedan ser
pintadas de manera realista conside-
rando iluminacién y las propiedades de
los materiales (shaders). La idea clave
fue separar el comportamiento de re-
flexién de la luz de la geometria del ob-
jeto y calcular el color, transparencia,
y textura sobre puntos de la superficie
del objeto [3]. RenderMan también in-
cluyé el concepto de z-buffering y los
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algoritmos sobre los parches bicubi-
cos introducidos por Edwin Catmull.
RenderMan es considerado el modelo
estandar para generar efectos visuales
en CGI.

La contribuciones de Hanrahan son
casi innumerables; ha creado nuevos
conceptos, modelos, algoritmos tanto
secuenciales como paralelos, lengua-
jes de programacion graficos y para
las GPU's, y software para rendering
realistico de objetos, entre otras. Es di-
ficil decidir cuales son sus aportes mas
importantes, pero sin duda entre estos
se encuentran: (i) la creacion de un nue-
vo método, light field rendering, que da
al usuario la sensacion de volar a tra-
vés de las escenas, generando nuevas
vistas desde puntos de vision arbitra-
rios sin informacién de profundidad ni
geométrica, sino muestreando pedazos
(slices) en grandes arreglos de image-
nes previamente digitalizadas o pinta-
das [4]; (ii) técnicas para representar la
piel y el pelo usando subsurface scat-
tering [5]; (iii) algoritmos para modelar
efectos complejos de la interaccion
entre distintas fuentes de luz y los ob-
jetos de la escena (iluminacién global)
usando Monte Carlo ray tracing [6]; y (iv)
lenguajes para programar GPU'’s.

Los lenguajes para programar las GPU'’s
(unidades de procesamiento grafico)
han sido un aporte revolucionario pues
permitieron que animaciones y video-
juegos tridimensionales complejos se
puedan realizar en tiempo real. En este
ambito, apenas aparecieron las GPU's en
los afios noventa, Hanrahan y sus estu-
diantes extendieron el lenguaje de sha-
ding incluido en RenderMan para usar la
GPU, motivando mas tarde el desarrollo
de versiones comerciales y el lenguaje
de shading GLSL de OpenGL, la libreria
grafica abierta mas usada en el mundo.
M4ds aun, en los afios 2000, nuevamente
junto a sus estudiantes, desarrollaron el
lenguaje Brook [7], un lenguaje que per-
mitié comenzar a usar las GPU's como
poder de calculo de propdsito general
y no sélo para aplicaciones gréficas.

Brook motivd y condujo al desarrollo de
Cuda, un lenguaje de programacién de
propésito general para las tarjetas grafi-
cas NVidia.

Epilogo

El Premio Turing 2019 fue otorgado a
Edwin Catmull y Patrick Hanrahan por
sus contribuciones en CGl y en anima-
cion computarizada 3D. El impacto de
los algoritmos, fundamentos tedricos y
software que desarrollaron Catmull y
Hanrahan durante sus carreras no sélo
se mide en citas o en cantidad de articu-
los cientificos destacados, sino que tam-
bién se mide en Premios Oscar. Todos
en nuestra vida cotidiana podemos ver
ejemplos en donde sus contribuciones
fueron fundamentales, por ejemplo al
sentarnos al ver una pelicula con anima-
ciones o al jugar a nuestro videojuego fa-
vorito. Pero, sus contribuciones no sélo
se limitan a la industria del entreteni-
miento. El desarrollo del lenguaje Brook
permitié que los procesadores graficos
conocidos como GPU’s, actualmente
con miles de procesadores y disponibles
a un precio razonable en notebooks y
computadores de escritorio, pudieran ser
usados como unidades de célculo multi-
propésito y no solo en el proceso de ren-
dering gréfico. Es asi como hoy en dia se
usan para para correr algoritmos inclui-
dos en aplicaciones computacionales
de alto desempefio, tales como simula-
ciones numéricas, andlisis de imagenes
en biologia y medicina, entrenamiento
de algoritmos de machine learning sobre
datos masivos para aplicaciones de in-
teligencia artificial, entre otras. Muchos
descubrimientos y avances aun por venir
en el futuro se los debemos en parte al
trabajo de Catmull y Hanrahan. =
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El primer programa de IA

En 1842, la matematica y pionera de la
informatica, Ada Lovelace, programé el
primer algoritmo destinado a ser pro-
cesado por una maquina. Adelantada a
su época, Ada especuld que la maquina
“podria actuar sobre otras cosas ade-
mas de los nimeros... el motor (la ma-
quina) podria componer piezas musica-
les elaboradas y cientificas de cualquier
grado de complejidad o extension”. Dé-
cadas mas tarde, la vision de Ada es
una realidad gracias a la Inteligencia
Artificial (IA). Sin embargo, un hito con-
siderado como el momento fundacional
de la “inteligencia artificial”, tanto del
término como del campo de estudio,
es una conferencia en Darmouth el afio
1956 organizada por John McCarthy,
Marvin Minsky, Claude Shannon y Na-
thaniel Rochester [1]. En ella, los orga-
nizadores invitaron a unos diez inves-
tigadores para formalizar el concepto
de inteligencia artificial como un nuevo
campo de estudio cientifico. Pioneros
de la |A, cuatro de los asistentes fueron
posteriormente galardonados con el
premio Turing (a menudo denominado
Premio Nobel de informética) por sus
contribuciones a la IA. Una idea comun
entre los asistentes, y profundamente
arraigada hasta el dia de hoy en el es-
tudio de la IA, es que el pensamiento es
una forma de computacion no exclusiva
de los seres humanos o seres bioldgi-
cos. Mds aln, existe la hipotesis de que
la inteligencia humana es posible de re-
plicar o simular en maquinas digitales.

Ese mismo afio dos de los participantes
de la conferencia, Alan Newell y Herbert
Simon, publican lo que es considerado
el primer programa computacional de
inteligencia artificial [2]. El programa
“Logic Theory Machine” es capaz de
descubrir demostraciones de teoremas
en légica simbdlica. La idea principal
es que a través de la combinacién de
simples operaciones primitivas, el pro-
grama puede ir construyendo expresio-
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nes cada vez mas complejas. El desafio
computacional radica en encontrar la
combinacién de operaciones que de-
muestran un teorema dado, entre una
cantidad exponencial de posibles com-
binaciones. La contribucién de los auto-
res fue idear un enfoque heuristico, o de
reglas generales, que permiten recortar
el arbol de busqueda de manera “inte-
ligente” y encontrar una solucion en la
mayoria de los casos, pero no siempre.
La introduccion de los procesos heuris-
ticos han influenciado enormemente la
ciencia de la computacion y segun los
mismos autores, son la magia central
en toda resolucion de problemas hu-
manos. No es coincidencia que esta
tesis provenga de Herbert Simon, quien
recibi6 el Nobel en economia por la pro-
vocadora idea de modelar el compor-
tamiento humano, no como un agente
“homo economicus” totalmente racio-
nal, sino que con “racionalidad limitada”
cuya toma de decisiones es principal-
mente heuristica [3].

Dos paradigmas de
investigacion en |IA

IA simbodlica

La busqueda heuristica fue un pilar clave
para los avances de la A en sus comien-
zos. Todo tipo de tareas de resolucién
de problemas, como probar teoremas y
jugar ajedrez, implican tomar decisiones
que se pueden modelar como un arbol
de decisiones que debe ser recorrido
para encontrar una estrategia que re-
suelva el problema. Los algoritmos de
blisqueda heuristica son parte de una
coleccién de métodos que se basan en
representar el conocimiento implicito o
procedimental que poseen los humanos
de forma explicita, utilizando simbolos
y reglas (legibles por humanos) en pro-
gramas informaticos. La “IA simbdlica”
demostré ser muy exitosa en las prime-
ras décadas de la IA logrando codificar
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en “sistemas expertos” el razonamiento
humano en dominios de conocimiento
especifico. Un ejemplo son los siste-
mas de apoyo de diagnéstico médico a
través de motores de inferencia y bases
de conocimientos que resumen el cono-
cimiento médico basado en evidencia.
Uno de los logros mas populares de la
IA simbdlica culmina con la derrota del
campeén mundial de ajedrez en 1997,
Garry Kasparov, por el computador Deep
Blue de IBM [4] (ver infografia de linea de
tiempo en la Figura 1).

IA conexionista

Paralelamente con la emergencia de la
IA simbolica, que modela la mente hu-

mana como si fuese una computadora
procesadora de simbolos, existe otra
escuela de pensamiento que se basa en
modelar la biologia del cerebro que esta
compuesto por redes neuronales biol6-
gicas. Frank Rosenblatt (psicélogo) en
1958 propuso el perceptron, una gene-
ralizacién de la neurona McCulloch-Pitts
que podia “aprender” a través de coefi-
cientes de ponderacién para cada en-
trada de la neurona. Hasta el dia de hoy,
el perceptrén es la unidad fundamental
para muchas de las redes neuronales
artificiales e impulsa el paradigma co-
nocido como IA conexionista. A pesar
de su promesa, la investigacién en re-
des neuronales se detuvo por falta de
financiamiento y una sobreexpectacion
no cumplida. Hechos que parcialmente

son atribuidos a una malinterpretada ex-
posicién de las limitaciones y fortalezas
del perceptrén en un libro por pioneros
de la IA simbdlica, Marvin Minsky y Sey-
mour Papert en 1969 [5]. No fue hasta
comienzos de 1980, que Geoffrey Hin-
ton (Premio Turing en 2018) y colegas
redescubren y popularizan el método lla-
mado retropropagacién [6]; el algoritmo
central detrds de la busqueda heuristica
(estilo IA simbdlica) que logra encontrar
los parametros del modelo que minimi-
zan su error, asi permitiendo que una red
neuronal de multiples capas aprenda a
partir de datos. Este avance resuelve
las limitaciones de los perceptrones de
Rosenblatt y crea un resurgimiento en la
investigacion del aprendizaje profundo
(ver Figura 1).

1842

1921

Se introduce la palabra “Robot”

1943

Las neuronas
se vuelven
artificiales

1950 1956

De los niimeros a
la poesia

La matemética Ada Lo-
velace fue la primera en
ver el potencial de las
computadoras més alla
de las mateméticas.

1956

El primer

Karel Capek, un dramaturgo checo, lanzé su obra de
ciencia ficcion “Rossum’s Universal Robots”, donde
exploré el concepto de personas artificiales a las
que llamé robots, que proviene de la palabra “robo-

ta” (esclavo).

1961

1964

El primer modelo ma-
tematico de la neuro-
na fue propuesto por
Warren McCulloch vy
Walter Pitts.

1969

El problema del

Alan Turing propone un
test para saber si una
maquina exhibe un com-
portamiento inteligente.

1974 - 1980

Invierno 1A

La “IA” nace

El término “inteligencia
artificial” es acufado
en una conferencia en
la Universidad de Dart-
mouth organizada por
John McCarthy.

1986

Aprendiendo a

aprender con

programa de IA

Allen Newell, Herbert
Simon y Cliff Shaw fue-
ron coautores de Logic
Theorist, el primer pro-
grama informéatico de
inteligencia artificial.

El robot industrial, Uni-
mate, inventado por
George Devol, se con-
virtié en el primero en
trabajar en una linea
de montaje de General
Motors.

Joseph  Weizenbaum,
cientifico informatico
de MIT, desarrollé ELI-
ZA, el primer chatbot
que podia conversar
funcionalmente en in-
glés con una persona.

XOR

Marvin Minsky y Sey-
mour Papert exploran
en un libro las fortale-
zas y limitaciones de
los perceptrones, la
mas importante sien-
do la incapacidad de
implementar la funcién
I6gica XOR.

Muchos comienzos en
falso y callejones sin
salida dejan a la investi-
gacion en IA sin fondos
y con poco interés.

retropropagacion

En un articulo muy influ-
yente, Rumelhart, Hin-
ton, y Williams, popu-
larizan el algoritmo de
retropropagacion para
entrenar redes neurona-
les multicapa.
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1986

1987 - 1993

1997

Michael Jordan intro-
duce una arquitectura
para el aprendizaje su-
pervisado en secuen-
cias de datos.

2012

Vision
sobrehumana

Una red neuronal convo-
lucional se utiliza para
ganar el concurso de re-
conocimiento de image-
nes sobre ImageNet, con
un rendimiento sobrehu-

El interés y la financia-
cién de la investigacion
en inteligencia artificial
nuevamente disminuyen.

2014

Ensefiando a

las maquinas a
inventar

lan Goodfellow introdu-
ce las redes generativas
adversarias (GAN) que
utilizan dos redes neuro-
nales enfrentandose una
contra la otra para ge-

Deep Blue, una com-
putadora que juega
al ajedrez derrota al
campedn mundial, Ga-
rry Kasparov.

2014

Amazon lanza Alexa,
un asistente virtual in-
teligente con interfaz
de voz.

2002

2009

ImageNet democratiza los datos

El primer robot de éxito
comercial para el hogar:
una aspiradora auténo-
ma llamada Roomba.

2015 - 2016

Aprendizaje

profundo al
alcance de todos

Se lanzan dos librerias
de codigo abierto Ten-
sorFlow y PyTorch, que
rapidamente se popula-
rizan como el software
por defecto para de-

Fei-Fei Li lanzé ImageNet, una base de datos gratui-
ta de 14 millones de imdgenes. Los investigadores
de IA comenzaron a usar ImageNet para entrenar
redes neuronales para catalogar fotos e identificar

objetos.

2017

AlphaGo

La IA de Google, Alpha-
Go, vence al campeén
mundial Ke Jie en el
complejo juego de mesa
de Go.

2018

BERT, un modelo

de lenguaje

Google desarroll6 BERT,
la primera “representa-
cién de lenguaje bidi-
reccional y sin super-
visiéon” que se puede
utilizar en una variedad

nerar nuevas instancias
sintéticas de datos. Se
utilizan ampliamente en
la generacién de image-
nes, video y voz.

mano por primera vez.

sarrollar proyectos de
aprendizaje automatico.

de tareas de lenguaje
natural, como respon-
der preguntas.

Figura 1. Historia de la inteligencia artificial.

La revolucion del
aprendizaje profundo

En la década del 2010, dos cosas harian
posible la revolucién de aplicaciones de
redes neuronales y algoritmos de apren-
dizaje profundo. Primero, los avances
de hardware especializado han acele-
rado drasticamente el entrenamiento y
el rendimiento de las redes neuronales
y reducido su consumo de energia. Se-
gundo, el aumento de datos abiertos dis-
ponibles online y servicios de bajo costo
para etiquetar datos via crowdsourcing

impulsan el desarrollo de la IA. La Figu-
ra 2 muestra como los conceptos de IA,
aprendizaje automatico (machine lear-
ning) y aprendizaje profundo (deep lear-
ning) se relacionan el uno con el otro.

Como consecuencia de estos avances,
se desarrollaron aplicaciones basadas
en las redes neuronales donde la IA
simbdlica no tuvo éxito. Por ejemplo en
aplicaciones de visiéon, como reconoci-
miento facial y deteccién de cancer, y en
aplicaciones de lenguaje, como la traduc-
cion de idiomas y asistentes virtuales.
En 2015, Microsoft Research utiliza una
arquitectura de red neuronal para catego-

rizar imagenes con una mayor precision
que el humano promedio [7]. Al siguien-
te afio, el sistema AlphaGo de DeepMind
se corona maestro de Go tras vencer al
campeén mundial, Lee Sedol [8]. Este
suceso es impactante ya que en el Go
hay en promedio alrededor de 300 mo-
vimientos posibles que se pueden hacer
en cada turno, mientras que en el ajedrez
es cercano a 30 movimientos. En otras
palabras, el arbol de busqueda del Go
tiene un factor de ramificacién de un or-
den de magnitud mayor al ajedrez, razén
principal por la cual la IA simbdlica, por
si sola, fallé en desarrollar un programa
para jugar Go.

17



Inteligencia
Artificial

Limitaciones de la 1A

Un aspecto clave y poderoso de las re-
des neuronales es que no requieren que
se especifiquen las reglas del dominio a
modelar; las reglas se aprenden a partir
de los datos de entrenamiento. La falta
de conocimiento de alto nivel embebido
en el sistema por expertos humanos,
como es el caso de la IA simbdlica, se
contrarresta con la capacidad de inferir
estadisticamente un modelo del domi-
nio a partir de suficientes datos. Sin em-
bargo, una desventaja importante de las
redes neuronales es que requieren gran-
des recursos computacionales y canti-
dades enormes de datos. Por ejemplo,
se estima que replicar los experimentos
de AlphaGo costaria alrededor de 35 mi-
llones de ddlares so6lo en poder compu-
tacional [9]. Por otro lado, los datos de-
ben ser cuidadosamente “curados” para
ser representativos y asi poder genera-
lizar correctamente y no producir resul-
tados sesgados, como ha sido el caso
en textos sexistas y racistas generados
a partir de modelos de lenguaje [10]. Por
otro lado, mientras que programas de
software basados en reglas explicitas
son fdaciles de rastrear y comprender
cémo llegaron a tomar ciertas decisio-
nes, no se puede decir lo mismo de los
algoritmos de aprendizaje profundo que
debido a su alta complejidad son difici-
les de interpretar y comunicar por huma-
nos. Estas limitaciones son uno de los
grandes desafios en la IA y hay mucha
investigacion activa en estas direccio-
nes [11,12].

Democratizando la |IA

Desde que el aprendizaje profundo recu-
per6 prominencia alrededor del 2010, los
softwares gratuitos y de cddigo abier-
to especializados para el aprendizaje
profundo han sido enormemente res-
ponsables de impulsar el campo hacia
adelante. Desde las primeras librerias
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Aprendizaje Automatico

Algoritmos cuyo rendimiento mejora a medida que
estan expuestos a mas datos.
Ej.: drboles de decision, regresion logistica, ...

Figura 2. Diagrama de Venn que muestra la relacién entre distintas subareas de la

inteligencia artificial.

creadas por equipos académicos, Caffe
y Theano, hasta las actuales dominan-
tes, PyTorch y TensorFlow, respaldadas
por Facebook y Google, respectivamen-
te, el acceso a estos softwares de cédi-
go abierto han facilitado el cambio hacia
la innovacion tecnolégica impulsada por
el aprendizaje automatico. Tanto en la
investigacion de vanguardia como en la
creacion de aplicaciones por la indus-
tria, la democratizacién de la IA reduce
las barreras de entrada para que las per-
sonas y organizaciones puedan ingresar
al apasionante mundo de la IA con poca
o nada de inversion financiera. Pueden
aprovechar los datos y algoritmos dis-
ponibles publicamente para comenzar a

experimentar la construccion de mode-
los de IA 'y a la vez contribuir a expandir
las bases de datos publicas y poner a
disposicion nuevas soluciones.

Como ejemplo del poder de democrati-
zar datos, en el 2009 el proyecto Image-
Net, liderado por la investigadora Fei-Fei
Li, puso a disposicién del publico una
gran base de datos visual que ayudé a
investigadores a crear modelos mas
rapidos y precisos de reconocimiento
visual de objetos. Esta coleccion de ima-
genes se convirtié rapidamente en una
competencia anual (ahora organizada
en Kaggle) para ver qué algoritmos po-
dian identificar objetos en las imagenes



La busqueda heuristica fue un pilar clave para los
avances de la IA en sus comienzos.

con la tasa de error mas baja. El 2012,
el primer equipo en usar redes neurona-
les en la competencia vencio el estado
del arte con una precisién récord. La
arquitectura propuesta por integrantes
del laboratorio de Geoffrey Hinton en la
Universidad de Toronto, Red Neuronal
Convolucional [13], fue inspirada por las
caracteristicas estructurales y fisiol6gi-
cas de la vision animal. Hoy en dia, estas
redes neuronales estan en todas partes:
se usan para etiquetar las fotos en pla-
taformas sociales; los vehiculos auténo-
mos las utilizan para detectar objetos; y
se usan para digitalizar textos.

Desde entonces, se han introducido una
multitud de nuevos conjuntos de datos
estimulando investigacién en subcam-
pos de la IA como el procesamiento
de lenguaje natural (NLP) y reconoci-
miento de voz y audio. La arquitectura
precursora en NLP, es la Red Neuronal
Recurrente, que usa datos secuenciales

y se distingue por su “memoria”, ya que
al iterar sobre la entrada, mantiene un
estado interno que codifica informa-
cién sobre los elementos anteriores
dentro de la secuencia e influenciando
el output actual [14]. El procesamiento
de lenguaje natural juega un papel vital
en muchos sistemas, desde el anadlisis
de curriculums para la contratacion,
hasta asistentes virtuales y deteccion
de spam. Sin embargo, el desarrollo y
la implementacién de la tecnologia de
NLP no es tan equitativo como parece.
Aungue se hablan mas de 7000 idiomas
en todo el mundo, la gran mayoria de
los avances tecnoldgicos son aplicados
al inglés. Una iniciativa para contrarres-
tar esta inequidad es liderada por Jorge
Pérez, académico del Departamento de
Ciencias de la Computacién (DCC) de la
Universidad de Chile, que junto a estu-
diantes han puesto a libre disposicion
de la comunidad un modelo de lenguaje
en espaiiol [15].

no1lo
00110
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IA en Chile

Describiremos a grandes rasgos el de-
sarrollo actual de la IA en Chile en tres
areas: empresarial, investigacion acadé-
mica, y ensefianza y propuestas.

A nivel empresarial las técnicas de IA
ya estan comenzando a ser un commo-
dity, esto es, estan a disposicién en el
mercado regular y se estan usando de
manera generalizada (particularmente
en lo que respecta a aprendizaje por
medio de datos). Otra pregunta es si
hay desarrollos “novedosos”. A mane-
ra de ejemplo nombraremos cuatro.
NotCo, cuyo logro es “combinar la inte-
ligencia artificial con el conocimiento
del mundo vegetal para crear produc-
tos”. Usan técnicas de analisis de da-
tos y visualizacion innovadoras, pero
hay poca informacién sobre su nivel
innovador de IA/ML. El otro ejemplo es
Fintual. Aqui se usan bastantes cosas
que se pueden considerar IA, por ejem-
plo, “bots de inversién” que permiten
seguir ciertos indices para invertir de
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Un aspecto clave [...] de las redes neuronales es
que no requieren que se especifiquen las reglas del
dominio a modelar; las reglas se aprenden a partir
de los datos de entrenamiento.

forma pasiva y a bajo costo. El tercer
ejemplo es CornerShop que usa tec-
nologias de datos y analitica para su
disefio de operaciones. Finalmente, un
ejemplo de una empresa mds pequefia
es Zippedi, orientada a robética de al-
macenes para optimizar digitalmente
las estanterias. Hay también muchas
otras empresas tipo startup que estan
haciendo cosas tipo chatbots, aplica-
ciones de procesamiento de imdagenes,
bioinformatica, etc., la mayoria apli-
cando investigacion ya consolidada
(no desarrollando).

Respecto de la investigacién dedicada
a la IA propiamente tal (esto es, publi-
cando regularmente en revistas o con-
ferencias de IA) son pocos los grupos
a lo largo del pais. Destacamos IALab
de la Pontificia Universidad Catélica
de Chile, que tiene varios afios y bue-
na infraestructura (particularmente su
cluster de GPUs para IA). Su fuerte es
vision computacional y robética. Otro
grupo es el de Inteligencia Computa-
cional del Departamento de Ingenieria
Eléctrica (UChile) que estd centrado en
robética y visidn, y procesamiento de
sefiales y aprendizaje en este campo.
En el DCC (UChile) hay un grupo (Re-
LeLa) centrado en IA y NLP. La Univer-
sidad de Concepcion recientemente
cre6 un grupo de IA enfocado a Siste-
mas Multiagente y Robdtica. Por otra
parte, hay muchos grupos en diversas
universidades dedicados mas bien a
aplicaciones de Al en diferentes areas,
como empresarial, comercial, cien-
tifica, social, etc. y luego publican en
esas disciplinas. Por ejemplo, el Insti-
tuto Data Science de la Universidad del
Desarrollo (UDD) aplica técnicas de IA
en proyectos asociados a la mineria 'y
agricultura. Finalmente, hay muchxs
investigadores que trabajan mds bien
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solos o con colegas de otras institu-
ciones en diversas universidades a lo
largo del pais.

Respecto de la ensefianza, han prolife-
rado los cursos de IA, asi como diplo-
mados y magister en el area dictados
por diferentes universidades y organi-
zaciones. Esto muestra que la IA se ha
convertido en un boom en Chile, con los
claros y oscuros propios de un boom.
En este marco diferentes organizacio-
nes e instituciones discuten sobre los
usos de IA en diferentes dreas, entre
ellos, la Comisién Desafios del Futuro
del Senado, las universidades, las Fuer-
zas Armadas, el Ministerio de Ciencia
y Tecnologia, etc. Se han elaborado di-
versos documentos. Algunos ejemplos
son: “Inteligencia Artificial para Chile.
La urgencia de desarrollar una estrate-
gia”, del Senado de la Republica; “Ejér-
cito Virtual” de la Academia Politécnica
Militar, y “Politica Nacional de Inteligen-
cia Artificial” del Ministerio de Ciencia.

Etica, alcances y
limitaciones de la IA

Como toda tecnologia, la IA trae apare-
jada dilemas éticos. En el caso de la IA
esto se agranda por el poder transfor-
mador de la realidad que puede traer
aparejado esta tecnologia. Asi es que
hoy, al igual que la investigacién biomé-
dica desde siempre, el test de la ética
debe ser aplicado a los desarrollos de
IA. Esto se refiere particularmente a
funcionalidades donde existen maqui-
nas y aparatos con “inteligencia” o ha-
bilidades de simulacién de lo humano
que sobrepasan con creces las de los
humanos. Y las preguntas fundamenta-

les van por el lado del marco ético para
los desarrollos en esta disciplina. Men-
cionaremos algunos de los principales:

1. LaIAy la economia [16]. Aqui apare-
cen temas como los usos de lalA en
el mundo del trabajo: por ejemplo,
.donde estan los limites de los flu-
jos de trabajo automatizado donde
hay personas involucradas? Y la pre-
gunta fundamental del area: ;como
distribuiremos la riqueza creada por
las maquinas?

2. LalAy la sociedad [17]. ;Como afec-
tan las maquinas inteligentes la
relacién entre los seres humanos?
¢Quiénes decidirdn los usos de las
maquinas inteligentes? ;Quién y
cémo controlar los sesgos (introdu-
cidos intencional o no intencional-
mente) a las maquinas? ;Cudles son
los limites (o no existen) al desarrollo
de ese tipo de proyectos?

3. La IA y los humanos. ;Cémo afecta-
ran las maquinas inteligentes nuestro
comportamiento? ;Hasta qué nivel es
permisible “ensamblar” esas maqui-
nas con nuestra biologia?

4. La IA y el medio ambiente. ;Cudles
son los limites razonables de uso de
recursos para estos proyectos?

5. Seguridad, usos militares [18]. ;Qué es
necesario y como regular este ambito,
tradicionalmente complejo de regular?

6. Superinteligencia [19]. ;Qué dere-
chos y deberes tendran estos robots?
¢Quién es responsable por sus desa-
rrollos y usos? ;Qué nivel de decisio-
nes se les permitird tomar en asun-
tos humanos?

Hay miles de otras preguntas. Uno po-
dria replicar todas las de la ética clasi-
ca, pues en definitiva lo que estd ocu-
rriendo con la IA débil al menos, es la
realizacién de gran parte de los proyec-
tos clasicos de simulacién de facetas
de lo humano. =
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en contexto de
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Motivado por el impacto actual y pro-
yectado a nivel mundial, tanto en lo
economico y social de la inteligencia
artificial, junto con el diagndstico en-
tregado por la Comisién Desafios del
Futuro del Senado que levanté la ne-
cesidad de una Estrategia Nacional de
Inteligencia Artificial, el Gobierno de
Chile encarga al Ministerio de Ciencia,
Tecnologia, Conocimiento e Innova-
cion (CTCI), a mediados del afio 2019,
la elaboracion de una Politica Nacio-
nal de Inteligencia Artificial y su Plan
de Accion, proceso que al momento
de escribir este articulo no esta con-
cluido. Este articulo describe los linea-
mientos generales de la politica pre-
sentada a consulta publica, la cual se
encuentra en su etapa final de elabo-
racion. Cabe sefialar que la situacion
de pandemia no soélo atraso el proce-
so, sino que ademads cred un escena-
rio donde serd necesaria la decision
y conviccién para impulsar acciones

que demandaran, inevitablemente, re-
cursos econémicos.

La elaboracién de una politica de inte-
ligencia artificial requiere hacer expli-
citas definiciones que permitan comu-
nicar con claridad la visién de lo que
se espera alcanzar. Algo comunmente
aceptado es definir inteligencia artifi-
cial como una disciplina que aborda la
creacion de métodos computaciona-
les que realizan tareas consideradas
inteligentes, en especifico, que razo-
nan, se adaptany acttan. Partiendo de
esto, uno puede entender qué o qué no
abarca inteligencia artificial. Inteligen-
cia artificial no es equivalente a trans-
formacién digital, automatizacién,
sensorizacion (Internet of Things) o ro-
botica. Aunque relacionados, mezclar
temas nos llevan a confundir el real
avance que podemos tener en inteli-
gencia artificial. Por ejemplo, la trans-
formacién digital en distintos ambitos
puede llevarse a cabo sin haber logra-
do avances importantes en inteligen-
cia artificial.

Contexto internacional
respecto a politicas de
inteligencia artificial

En el contexto internacional, varios
paises han elaborado sus propias es-
trategias para el fomento de la inteli-
gencia artificial. Tal es asi, que el Al
Index Report 2021 de la Universidad de
Stanford da cuenta de 32 paises que
ya han elaborado y 22 paises que estan
en proceso de elaborar estrategias de
inteligencia artificial. En un comienzo
Canad4d, China, Japén, entre otros, en
el afio 2017 establecieron estrategias
y objetivos de fomento de la inteligen-
cia artificial. Canada enfatiza el aporte
desde la academia, financiando insti-
tutos, investigadores, investigacion en
inteligencia artificial y sociedad, y un
programa nacional de encuentros. Chi-
na se plantea como meta el liderazgo a

Inteligencia
Artificial

partir de la superacion de brechas y de
potenciar el desarrollo de tecnologia y
fomento de innovacién basado en inte-
ligencia artificial en el sector privado.
Japon establece etapas de desarrollo,
desde la utilizacion de datos e inteli-
gencia artificial en la industria de servi-
cios relacionados, para pasar a su uso
publico y expansién, y terminar con la
creacion de un ecosistema que poten-
cie la integracioén.

En el afio 2018 se suman Francia, Ale-
mania, Reino Unido con sus propias es-
trategias de inteligencia artificial. Fran-
cia resalta los aspectos éticos y de
inclusion, valorando el desarrollo eco-
némico basado en datos, proponiendo
la creacién de un nimero especifico de
centros interdisciplinarios y definiendo
como sectores estratégicos salud, me-
dio ambiente, transporte/movilidad,
defensa y seguridad. Alemania por su
lado, enfatiza la necesidad de un de-
sarrollo de inteligencia artificial que
considere a la sociedad y el desarrollo
sostenible, incorporando la necesidad
de medidas de monitoreo y diagnésti-
co de las aplicaciones y la penetracion
de la inteligencia artificial en la socie-
dad. Reino Unido marca una diferencia
entre las acciones del Gobierno y la in-
dustria, donde la inteligencia artificial
pasa a ser uno de los grandes desafios
de su politica industrial, promoviendo
la innovacion y productividad en los
distintos sectores junto a la genera-
cién de talento. A nivel latinoameri-
cano, y en ese mismo afio, México es
el primer pais en elaborar una estra-
tegia con el objetivo de impulsar su
liderazgo en la materia. La estrategia
mexicana propone el desarrollo de un
marco de gobernanza multisectorial,
un levantamiento de usos, necesida-
des industriales y mejores practicas
en el Gobierno, ademads de incorporar
el trabajo con expertos que permitan la
continuidad de las iniciativas.

Un afio mas tarde, en 2019, Rusia y

Estados Unidos, entre otros paises,
presentan sus estrategias. Rusia pone

23



Inteligencia
Artificial

énfasis en intereses nacionales, en una
proyeccién hasta el afio 2030. Esto in-
cluye iniciativa tecnolégica nacional,
proyectos departamentales y progra-
mas como el Economia Digital de la
Federacion de Rusia. Estados Unidos
por otra parte, prioriza la necesidad de
que el gobierno federal invierta en in-
vestigacion y desarrollo en inteligencia
artificial y garantizar normas técnicas
para el desarrollo seguro y despliegue
de tecnologias. También el afio 2019
Uruguay lanz6 a consulta publica una
estrategia de inteligencia artificial
que identifica como pilares la gober-
nanza de la politica, el desarrollo de
capacidades de inteligencia artificial,
inteligencia artificial y ciudadania, y el
uso responsable. Interesante es hacer
notar que Uruguay es reconocido por
el Government Al Readiness Index del
2020 desarrollado por Oxford Insights 'y
el International Research Development
Center como el pais mejor posicionado
en América Latina en el uso responsa-
ble de inteligencia artificial por parte
del Gobierno, seguido en la region en
este ranking por Chile.

Terminando esta acotada revision, en el
afio 2020 Espaia presenta una estrate-
gia, recomendando la coordinacion en-
tre instrumentos de fomento y agencias
estatales de I+D+i en sectores estraté-
gicos para la economia y sociedad, ta-
les como educacion, ciudad y territorio,
salud, energia, seguridad y turismo e
industrias creativas.

Existiendo diversidad en la forma en
que se gestaron las diversas estrategias
nacionales, aspectos comunes a varias
de ellas incluyen la necesidad de contar
con profesionales del area, el fomento
de las capacidades en infraestructura
y disponibilidad de datos, el apoyo a la
investigacién y la innovacién, la defini-
cion de dreas estratégicas de aplicacion,
y la consideracién de aspectos éticos y
de impacto en la sociedad. Algunos de
estos paises, en particular paises con
mayores recursos, explicitaron en su
momento los recursos necesarios, los
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Inteligencia artificial no es equivalente a
transformacion digital, automatizacion,
sensorizacion (Internet of Things) o robética.

Temas asociados

Factores habilitantes .

Capital Humano

+ Infraestructura

+ Datos

Desarrollo y adopcion .

Generador de indicacion y uso y adopcién en

sector publico y privado
+ Valorizacion en productividad cientifica
+ Vinculacioén al sector privado
+ Fomento a la innovacion y emprendimiento
+ Consideracion del medio ambiente

Etica, aspectos .
normativos y efectos .
sociales y economicos .

Uso seguro y respetuoso de las personas
Ciberseguridad
Monitoreo del efecto en el empleo

+ Proteccion de datos
+ Propiedad intelectual

Figura 1. Ejes fundamentales de la politica chilena de inteligencia artificial.

que superan por mucho los cientos de
millones de délares en periodos que van
desde 4 a 13 afios. Todo lo anterior en
condiciones prepandemia. Habrd que
esperar para dimensionar como estas
estrategias y sus plazos puedan verse
afectados en la situacién actual.

Lineamientos de la
politica nacional de
inteligencia artificial

A nivel nacional, y sin entrar en mayor
detalle del proceso, la elaboracién de

la politica chilena incluy6 diferentes
actores. Por un lado, se cre6 un co-
mité interministerial y se organizé el
trabajo de coordinacion y escritura del
trabajo en un grupo gestionado por el
Ministerio de CTCI. El comité asesor
de expertos jugo el rol de asesor entre-
gando ideas y revisando la propuesta
de politica, y donde participan algunos
miembros que fueron anteriormente
convocados por la Comisién Desafios
del Futuro del Senado. Por otro lado,
se realizd un proceso participativo
durante el 2020 a través de mesas de
trabajo, charlas y una consulta ciuda-
dana amplia en base al borrador de la
politica.



En su versién preliminar y llevada a
consulta publica, la politica chilena de
inteligencia artificial se proyecta hasta
el afio 2030 y establece como misién el
“empoderar al pais en el uso y desarro-
llo de sistemas de inteligencia artificial,
propiciando el debate sobre sus dilemas
éticos y sus consecuencias regulatorias,
sociales y econémicas”. Usa como prin-
cipios transversales el desarrollo de
inteligencia centrado en las personas,
fomentando el desarrollo sostenible,
enfatizando los aspectos de seguridad
e inclusién, e insertada globalmente.

Con un enfoque que extrae aspectos
comunes a las politicas o estrategias
de otros paises, la politica chilena de
inteligencia artificial fue disefiada en
torno a tres ejes principales (ver Fi-
gura 1). El eje de factores habilitantes
considera los factores o elementos ne-
cesarios para el desarrollo de la inteli-
gencia artificial en el pais, abarcando
principalmente capital humano, datos
e infraestructura. El eje de desarrollo
y adopcién considera las formas de
promocion del uso de la tecnologia, la
adopcion en sectores relevantes para
el pais, y los roles que cumple la in-
vestigacion; ademds la transferencia,
emprendimiento e innovacion, tanto
en el sector publico como privado. El
eje de ética, aspectos normativos y
efectos sociales y econdmicos, por su
parte, plantea la discusién en torno al
efecto de la inteligencia artificial en
el campo laboral y la discusion de los
requisitos que den garantia de su uso
seguro y responsable socialmente.

En la formacién de capital humano del
eje de factores habilitantes, la politica
establece como objetivos la formacidn
a distintos niveles, desde establecer
competencias computacionales a nivel
escolar, promover e incorporar la inte-
ligencia artificial como una disciplina
transversal a nivel técnico y profesio-
nal, y apoyar postgrados en el drea,
todo esto con un enfoque de formacidn
continua y de capacitacién para la con-
versacion laboral que resulte necesaria.
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La politica chilena de inteligencia artificial [...] usa
como principios transversales el desarrollo de
inteligencia centrado en las personas, fomentando
el desarrollo sostenible, enfatizando los aspectos
de seguridad e inclusion, e insertada globalmente.

El objetivo a nivel de profesionales y
expertos es alcanzar los niveles de la
OCDE, teniendo en cuenta que se esti-
ma que en Chile existe una persona de-
dicada a investigacion y desarrollo por
cada mil personas de la fuerza laboral;
mientras que el promedio de la OCDE
es ocho. En este mismo eje, se plan-
tea esencialmente disponer de conec-
tividad de calidad desplegada a nivel
territorial, generando una hoja de ruta
de infraestructura de almacenamiento
y cémputo para el desarrollo cientifi-
co-tecnoldgico. Finalmente, se plantea
la relevancia de la disposicion de datos
cientificos, y datos del sector publico y
privado que fomenten el desarrollo y el
valor agregado de las herramientas ba-
sadas en aprendizaje.

En el eje de desarrollo y adopcién, se
plantea en forma transversal generar in-
dicadores que valoren adecuadamente
la investigacion en el area e indicadores
que permitan monitorear la adopcion
de tecnologia en el sector publico y pri-
vado. Para la transferencia tecnoldgi-
ca, la innovacién y el emprendimiento,
se reconoce la necesidad de fomentar
la relacién academia-industria, la ge-
neracién armonica de una comunidad
de emprendedores y el fomento al em-
prendimiento con base cientifico-tecno-
légico en inteligencia artificial. Con el
objetivo de lograr un mejoramiento de
servicios publicos, se plantea generar
un plan de ruta partiendo por el sistema
de compras publicas, y en el sector pri-
vado fomentar la capacitacion e inser-
cién de capacidades en el sector.

Alineado con el principio de sustenta-
bilidad, la politica propone fomentar la
investigacion, el desarrollo y el uso de

sistemas de IA con consideraciones de
eficiencia e impacto en el medio ambien-
te. Asi mismo, establece el potencial
desarrollo de aplicaciones de inteligen-
cia artificial asociado al monitoreo del
medio ambiente en consonancia con la
existencia de datos impulsado por el ob-
servatorio de cambio climatico.

En el tercer eje de ética, aspectos nor-
mativos y efectos sociales y econémi-
cos, la politica enfatiza el desarrollo y
uso de inteligencia artificial que sea
concordante con los derechos funda-
mentales, no discriminatorio, inclusivo
y respetuoso de las normas de protec-
cién de datos personales. Asi mismo,
plantea el monitoreo del empleo vy
proveer mecanismos para resolucién
de conflictos con los trabajadores. El
desarrollo seguro de la inteligencia
artificial se asocia a posicionar la ci-
berseguridad como un componente
central de los sistemas de inteligencia
artificial y donde a su vez la inteligen-
cia artificial puede aportar. Respecto a
temas regulatorios, se releva la impor-
tancia de la insercién en la discusién
regulatoria a nivel internacional, aso-
ciando ademas los temas de propie-
dad intelectual con el impulso econé-
mico que el desarrollo de inteligencia
artificial puede lograr.

Comentarios generales

La politica chilena estructurada en los
tres ejes propuestos debiera cubrir
brechas y posicionarnos a un nivel de
liderazgo, al menos a nivel de América
Latina. Pero estas brechas parecen no
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estar totalmente claras aun, y varias de
las iniciativas apuntan a generar indica-
dores que permitan hacer seguimiento
de la adopcién y el impacto de la inteli-
gencia artificial en el pais. Chile, al igual
que otros paises de la regidn, tiene un
nivel de digitalizacién heterogéneo, con
un claro mayor desarrollo en tecnolo-
gias de informacién y de comunicacion
en torno a las grandes urbes. Si en algo
la pandemia nos ha hecho avanzar, es
en forzar una mayor cobertura para la
conectividad, y hacer evidente la nece-
sidad de calidad de esta cobertura. Asi
la tecnologia 5G se plantea como una
alternativa para superar estas brechas.

Tema interesante a resolver serd como
se articula el potenciar el desarrollo de
inteligencia artificial a través de acceso
a datos y cédigo abierto, con los temas
de privacidad y de propiedad intelectual
que se quieran asociar a bases de datos
y métodos. Parte importante de esta dis-
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cusion deberd ser abordada desde una
perspectiva global, reconociendo el avan-
ce en estas tematicas de otros paises y
su eventual adaptacién en nuestro pais.

Existen muchas miradas que avizoran
escenarios futuros donde la inteligencia
provoca cambios mayores en la socie-
dady en la forma en que interactuamos.
La inteligencia artificial permite abordar
tareas donde distintos tipos de restric-
ciones fisicas no permiten su realiza-
cion por seres humanos. Esto abre las
posibilidades a nuevas funcionalidades
aun desconocidas, pero ademas abre
la posibilidad de que aumenten las bre-
chas e inequidades entre aquellos que
tengan o no tengan el poder de esta
tecnologia. Enfrentar estos desafios
requiere como paso inicial conocerla,
eliminar los mitos y verla como una tec-
nologia que ha sido creada por la inteli-
gencia humana y que debe estar al ser-
vicio de la sociedad.

[La inteligencia artificial]
abre la posibilidad

de que aumenten las
brechas e inequidades
entre aquellos que
tengan o no tengan

el poder de esta
tecnologia. Enfrentar
estos desafios requiere
[...] verla como una
tecnologia que ha

sido creada por la
inteligencia humana

y que debe estar al
servicio de la sociedad.

Que la politica nacional de inteligen-
cia artificial tenga impacto dependerd
no sélo de los recursos que el sector
publico y privado puedan aportar, sino
del compromiso y conviccién transver-
sal que vaya mas alld de un gobierno
para impulsar esta tecnologia como
agente de desarrollo econémico, so-
cial y cultural del pais. Esto se ve mas
importante de resolver dada la con-
tingencia de la pandemia, la que ha
incentivado la transformacién digital,
pero que también ha tenido un fuerte
impacto econdmico que hace prever la
falta de recursos desde el sector publi-
co. Acorde a la trayectoria del aporte
del Estado a la investigacion en Chile,
uno puede pronosticar que las priori-
dades no irdn por apostar al desarrollo
cientifico del area con financiamiento
publico, sino mas bien a la formacion
de capital humano y al fomento de la
innovacion con la participaciéon del
sector privado. =



Sistemas de toma de decisiones
automatizadas:

¢De que hablamos
cuando hablamos
de transparenciay
del derecho a una
explicacion?

Inteligencia
Artificial

27



Inteligencia
Artificial

CATHERINE MUNOZ

Abogada, Magister en Derecho In-
ternacional, Inversiones y Comercio
por la Universidad de Chile y Master
of Laws in International Law (LL.M.)
por la Universidad de Heidelberg,
especializada en propiedad intelec-
tual y regulacion de tecnologias, en
particular, regulacion de inteligencia
artificial.

cmunozgut@gmail.com

Introduccion

A mediados de enero de 2021, en un
hecho histoérico, el Gobierno de los Pai-
ses Bajos dimitié en bloque luego de
una investigacion realizada por el par-
lamento de dicho pais que concluyd
que el Jefe de Estado y sus principa-
les ministros habian incurrido en faltas
graves, evidenciando un menoscabo
institucional y una discriminacion sis-
tematica contra un grupo vulnerable
de la poblacién holandesa. Esta impu-
tacion, tiene como fundamento la ma-
siva y erronea acusacion de fraude en
la obtencién de subsidios sociales en
contra de 26.000 familias inocentes,
de origen marroqui y tunecino en su
gran mayoria [1].

La referida investigacién constaté que

un sistema automatizado de toma de
decisiones definia aquellos casos sos-
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pechosos de fraude en base a variables
arbitrarias y abiertamente discrimina-
torias, como el simple hecho de tener
una doble nacionalidad, evento que, por
si solo, situaba a las personas en una
categoria de alto riesgo delictual. Lo an-
terior, unido a una mala gestion admi-
nistrativa, injustamente obligd a estas
familias a devolver dinero de subsidios
recibidos. Muchas personas fueron
llevadas a la quiebra, otras familias se
desintegraron y la gran mayoria pade-
cio estrés psicoldgico [2].

Lamentablemente este caso no es una
excepcion. Por el contrario, correspon-
de a una progresiva e instaurada regla
general sobre el uso de sistemas au-
tomatizados de toma de decisiones
que pueden afectar de manera radical
la vida de las personas. Algunos ejem-
plos incluyen a sistemas predictivos
de obtencion de beneficios sociales
cuya optimizacion se basé en reducir
costos y reducir la mayor cantidad de
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otorgamiento de beneficios [3], sis-
temas calificadores de riesgos que
utilizaron bases de datos, muchos de
ellos con contenido de cardcter sensi-
bles, incompletos o falsos, proveidas
por empresas Data Brokers, sin ningun
estandar ético o legal [4], sistemas pre-
dictivos de justicia penal que castiga
en mayor medida a grupos marginados
de la poblacion [5], sistemas de reco-
nocimiento facial sesgados usados
con fines de vigilancia y riesgosos re-
sultados erréneos [6], y finalmente, la
grave vulneracion de derechos huma-
nos, y en particular de la autonomia y
privacidad de las personas, derivada
del sistema automatizado de califica-
cién de crédito social que impera en
China [7].

La implementacion de este tipo de sis-
temas en paises en vias de desarrollo,
como Chile, evidencian, asimismo, un
creciente interés. Chile ha formulado
dentro de sus politicas publicas y como



meta a corto plazo, la modernizacion
de sus funciones y prestaciones de
servicios [8], incorporando las referi-
das toma de decisiones automatizadas
potenciadas con Inteligencia Artificial
(IA). Lo anterior, bajo la consigna de efi-
ciencia publica, administracion efectiva
y con la promesa de minimizar pérdidas
de gastos fiscales, contribuyendo a po-
liticas de austeridad [9].

Desde el punto de vista técnico, los
sistemas de tomas de decisiones auto-
matizadas pueden ser, o bien sistemas
que apoyan determinadas decisiones te-
niendo la dltima palabra un ser humano,
o sistemas que toman decisiones sin la
intervencion de personas [10]. Esta dife-
rencia que pareciese ser trascendental,
no es tal y en ambos casos existen si-
milares niveles de riesgos en relacion
con la afectacion de grupos protegidos.
Por ejemplo, en el primer caso, también
llamado “semiautomatizado”, existe una
tendencia comprobada; las personas
confian mas en el juicio de un algoritmo
que en el propio cuando estos juicios es-
tan en contradiccion [3].

Llama la atenciéon que el entusiasmo
por este tipo de tecnologia no ha mer-
mado a pesar de la abundante evidencia
que alerta sobre el riesgo de aplicarlos
a problemaéticas sociales [11]. El deno-
minador comun en su aplicacién es la
naturaleza punitiva, lo que convierte a
estos sistemas en una amenaza poten-
cial de amplificacién y perpetuacion de
injusticias sociales sobre grupos histori-
camente oprimidos y marginalizados, ta-
les como pueblos originarios, afroame-
ricanos, latinos, asiaticos, comunidades
LGBTIQ+, musulmanes, personas de es-
casos recursos, entre otros [12].

Muchos de estos casos son evidentes
e incuestionables discriminaciones, las
que legalmente pueden ser acreditadas
en un juicio. La informacion para docu-
mentar este tipo de casos toma como
referencia los resultados de salida del
sistema, junto con pruebas estadisti-
cas y antecedentes relacionados con

las personas involucradas en su disefio
e implementacion, sin necesitar infor-
macién detallada del funcionamiento
interno de los sistemas involucrados.
Lo que se busca probar, en estos casos
evidentes, es generalmente una discri-
minacion indirecta, la cual ocurre cuan-
do una norma, en este caso un sistema,
aparentemente neutro, es aplicado a
una poblacién, perjudicando despro-
porcionadamente a grupos vulnerables
de ésta [13]. En consecuencia, la reco-
pilacion de este tipo de informacién, en
general, es suficiente para probar dicho
“perjuicio dzesproporcionado’. Este es
un tipo de “transparencia”, pero no cual-
quiera, sino aquella estratégicamente
obtenida para construir un caso judicial
donde existe una evidente vulneracién
de derechos sobre las personas [14].

Ahora bien, ;qué ocurre en aquellos ca-
sos donde la falta, error o injusticia son
sutiles y no evidentes? Pensemos en
un sistema de contratacién de personal
que ha rechazado una solicitud de em-
pleo de una persona que cumplia todos
los requisitos o un sistema de toma de
decisiones que rechaza el ingreso de
un joven a una universidad cumpliendo,
asimismo, todos los requisitos para ello.
Estas personas pueden albergar razo-
nables dudas sobre si han sido injusta-
mente excluidas o discriminadas, pero a
diferencia de los casos anteriores, no es
algo manifiesto. Incluso mas, es posible
que estos sistemas ya cuenten con au-
ditorias que demuestren que su funcio-
namiento estd supuestamente libre de
sesgos de acuerdo con parametros ma-
tematicos de equidad [15]. Lamentable-
mente es comun que estos parametros
obedezcan a una vision exclusivamente
tecnocratica del problemay tengan poco
sustento comparado con parametros
sociales de equidad [16, 17].

Los ejemplos mas sutiles de sesgo son
muy comunes, lo que va en contra de
la creencia de muchas personas de que
las decisiones tomadas por computa-
doras o sistemas automatizados son
fundamentalmente légicas e insesga-
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das. Y esto no es asi. Las decisiones
automatizadas se toman de dos formas
principales: 1) segun las instrucciones
escritas por programadores humanos,
0 2) segun las reglas aprendidas auto-
maticamente a partir de datos del pa-
sado. Algunas personas pueden pensar
que el problema principal proviene de
las instrucciones escritas directamen-
te por programadores humanos, pero
de hecho, el aprendizaje automatico
sobre datos pasados suele crear pro-
blemas aun mayores. Aprender auto-
maticamente desde datos del pasado
es equivalente a considerar al pasado
como el oraculo del futuro que quere-
mos. En cierto sentido, aprendemos del
pasado porque es todo lo que tenemos
para aprender. Pero el pasado esta lle-
no de prejuicios de muchos tipos. Si,
por ejemplo, miramos quién ha sido un
buen gerente en el pasado para definir
quién sera un buen gerente en el futuro,
o quién ha sido un buen enfermero en el
pasado para definir quién serd un buen
enfermero en el futuro, es posible que
descartemos personas calificadas que
no coinciden con el perfil mas tipico del
pasado. Si codificamos estos datos del
pasado en sistemas informaticos sin
exigir una explicacion de sus decisio-
nes, entonces permitiremos que el pa-
sado defina el futuro sin cuestionarlo.
Estariamos tomando la IA, que conside-
ramos una fuerza progresista y futuris-
ta, para usarla como un ordculo y ejecu-
tor conservador de prejuicios pasados.

Los conceptos cldsicos de transparen-
ciay participacion social en la toma de
decisiones, pilares fundamentales para
prevenir y combatir la arbitrariedad y
la discriminacion, parecen quedarse
cortos en el contexto actual. En parti-
cular, la transparencia puede tener di-
versas conceptualizaciones y se hace
imprescindible distinguir en palabras
sencillas transparencia, explicabilidad
e interpretabilidad que son términos
relacionados mas no sinénimos. ;Qué
exigimos entonces cuando exigimos
transparencia y explicabilidad en las
decisiones de un sistema automatico?
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Aprender automaticamente desde datos del pasado
es equivalente a considerar al pasado como el
oraculo del futuro que queremos.

No pretendemos responder cabalmen-
te a la pregunta sino mas bien aportar
a la discusién desde una visién legal
y computacional. Este es el punto de
partida de este articulo y nuestra moti-
vacién de escribirlo.

El concepto clasico de
transparencia

Durante la ultima década se ha discuti-
do sobre el nivel de transparencia que
debe existir en el desarrollo y uso de sis-
temas de IA, en particular, en aquellos
que toman decisiones automatizadas
y que potencialmente pueden tener un
impacto negativo sobre las personas. La
transparencia ha sido instaurada como
uno de los principios esenciales en esta
materia y guarda relacién con la capa-
cidad de proporcionar informacién que
permita comprender cémo se desarrolla
y despliega un sistema de IA [18, 19]. Al
respecto, la Iniciativa Global de IEEE so-
bre Etica de Sistemas Auténomos e Inte-
ligentes ha establecido cuatro condicio-
nes para guiar la confianza informada de
los sistemas auténomos e inteligentes:
1) efectividad, 2) competencia, 3) rendi-
cion de cuentas y siendo la 4) precisa-
mente la transparencia [20].

La necesidad de transparencia es con-
trastada con el hecho de que los siste-
mas de IA, particularmente los modelos
de deep learning que tienen una estruc-
tura compleja, no permiten transparen-
tar completamente su funcionamiento,
siendo en muchos casos imposible ex-
plicar la construccion y decisiones de
éstos, incluso para sus propios desarro-
lladores, la famosa caja negra. Mds aun,
una explicacion satisfactoria [21] depen-
dera de la audiencia; algo que pueda ser
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considerado como una explicacién o evi-
dencia clara para un grupo (p.ej., cédigo
fuente de un sistema para un desarrolla-
dor de software), puede resultar opaco
para otro grupo o simples detalles téc-
nicos para un tercer grupo. A pesar de
esto, diversos grupos de investigacion
estdn actualmente trabajando en propo-
ner mecanismos para una transparencia
efectiva y con sentido.

La transparencia no es sinénimo de
igualdad

Comunmente, el andlisis de transparen-
cia es ex-ante (antes de que el sistema
se implemente), y no ex-post (después
de que el sistema ya esté implementado
y tenga un impacto en la vida de las per-
sonas). En ese sentido, se entiende que
la transparencia y exigencia de informa-
cion pertinente, es un requisito para la
construccion de la confianza entre los
ciudadanos y entidades publicas o priva-
dasy los sistemas que éstos proveen de
forma previa a su uso, de manera que las
personas puedan contar con anteceden-
tes necesarios para tomar la decision de
aceptar con cierta confianza el uso de un
modelo algoritmico que puede impactar-
lo directamente. Pero esto es cierto sélo
respecto de una parte de la poblacion,
generalmente de clases acomodadas,
ya que respecto de personas vulnerables
o de escasos recursos, el uso de siste-
mas tecnoldgicos en tematicas que les
impactan no les es consultado y menos
explicado. Hasta cierto punto, exigir y
obtener transparencia es un “privilegio”,
un elemento mas que suma e incremen-
ta la desigualdad estructural de nuestra
sociedad. En sintesis, a las personas po-
bres simplemente les imponen sistemas
cuyas decisiones pueden afectar sus
vidas a largo plazo independientemente
de la transparencia.

En efecto, desde origenes coloniales las
personas de escasos recursos no han
tenido control sobre su privacidad ni de-
cisiones, en comparacién con personas
de clases de mayores ingresos. A lo an-
terior, se agrega el hecho que, debido a
segregaciones y desigualdades, existe
una brecha de conocimiento en las per-
sonas sobre como funcionan las herra-
mientas tecnoldgicas y la forma en que
pueden proteger sus derechos. Adicio-
nalmente en muchos casos, la mayoria
de las personas no son conscientes que
estdn siendo parte de sistemas tecnolo-
gicos ni de los riesgos asociados [22].
Este es un aspecto critico que debe ser
democratizado mediante mecanismos
de inclusién y en consideracion a la dig-
nidad de todos los ciudadanos. Como
hemos mencionado, una transparencia
suficiente para una persona puede no
serlo para otra, por lo que deben existir
estandares de acceso a la informacién
que consideren el entendimiento de to-
dos los ciudadanos.

La obtencién de informacion se com-
plejiza, tomando en consideracién que
existen diferentes definiciones contra-
puestas sobre conceptos relevantes
como igualdad, discriminacién y fair-
ness [23]. Por ejemplo, dar prioridad a
los derechos de los individuos, priorizar
el bienestar de la sociedad en su conjun-
to, proteger a los grupos marginados,
incluso proteger a todas las especies
del planeta. Fairness es un concepto
esencial en paises de Europa o en Es-
tados Unidos, que se opone al concep-
to legal de discriminacién, y que posee
distintas interpretaciones, dependiendo
si se usa en el area computacional, so-
cial o legal [24]. Este concepto no po-
see un equivalente exacto en Chile ni
en Latinoamérica, siendo interpretado
indistintamente como imparcialidad,
equidad o justicia [25] razon por la cual,
en este articulo no le daremos una tra-
duccién e interpretacion determinada.

Dado que las definiciones de fairness y
ética pueden variar, es especialmente
importante que todos los actores que



tienen interés en un sistema, y no sélo
los desarrolladores o usuarios contratan-
tes, reciban informacién que les permita
discutir sus prioridades en procesos de-
cisorios. En ese sentido, la transparencia
es necesaria para que todas las partes
interesadas puedan debatir en un proce-
so decisorio en torno a la definiciéon de
fairness que les parezca adecuada y no
ceder esta decisién a los creadores, dise-
fladores y programadores de estos siste-
mas. En Grasso et al [21] se ha argumen-
tado que el proceso de automatizacién a
menudo desplaza las grandes decisiones
de expertos en un dominio determinado
hacia programadores sin experiencia en
esta area y se discute como integrar los
marcos de responsabilidad algoritmica
con herramientas como “fichas técnicas
para datasets” [26] y “Tarjetas modelo
para informes de modelos” [27] con los
cédigos de ética especificos de esta ma-
teria [21].

La transparencia no es sélo
técnica, sino también social

No se debe perder de vista que estamos
en presencia de sistemas sociotécnicos.
En ese sentido, no pueden ser entendi-
dos so6lo desde la técnica, ya que junto a
ésta, toman relevancia motivaciones e in-
tereses de las personas que poseen una
relacion directa en la creacion e imple-
mentacién de un determinado sistema.
La suma de factores técnicos y sociales,
inciden directamente en los impactos
del despliegue de este tipo de tecnolo-
gia. Como dice Shoshana Zhuboff en su
libro The Age of Surveillance Capitalism,
debemos preguntarnos: ;quién sabe?
¢quién decide quién sabe? y ;quién deci-
de quién decide? [28].

En particular, respecto de sistemas de
IA utilizados en politicas publicas, la
transparencia desde el punto de vista
social se traduce en parte en contar
ademas de informacion técnica, con
informacion politica y social sobre los
disefiadores y tomadores de decisio-
nes, sobre la eleccién de determinados

datos, caracteristicas, modelos, qué
tipo de patrones busca, por qué a unas
personas si y otras no, o por qué se di-
rige a determinado grupo o dmbito geo-
grafico, etc. En definitiva, informacion
sobre las decisiones politicas detras de
las decisiones técnicas.

Para el cumplimiento del estandar an-
terior, esta transparencia lleva implicita
la condiciéon que organismos publicos
no adquieran sistemas de IA que estén
protegidos por secretos comerciales
o acuerdos de confidencialidad. En el
mismo sentido, es necesario que exista
una transparencia activa del Estado, con
mecanismos como registros y platafor-
mas publicas, ademds de procesos de
licitacién abiertos. La colaboracién pu-
blico-privada debe ser totalmente trans-
parente, haciendo publico conflictos de
intereses, contratos con proveedores y
cualquier informacion relevante, cum-
pliendo con las mas altas exigencias de
probidad y rendicion de cuentas.

Asimismo, en el caso de software de uso
publico, los gobiernos tienen la oportu-
nidad de establecer requisitos técnicos
adicionales tanto para su propio desa-
rrollo como para la compra de software
desarrollados por terceros. Asi por ejem-
plo, en la fase de disefio o adquisicion
se podrian establecer requerimientos de
factores pro transparencia, como dispo-
ner de software de cddigo abierto, acce-
so a artefactos de ingenieria de softwa-
re, incluidos documentos de requisitos y
disefio, seguimiento de errores y bitaco-
ras de cambios en el cédigo, planes de
prueba y resultados [21].

Explicabilidad e
interpretabilidad

Hasta ahora nos hemos concentrado
principalmente en el concepto de trans-
parencia de los sistemas automaticos
desde una perspectiva general y sobre
la necesidad de contar con distintas vi-
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Hasta cierto punto,
exigir y obtener
transparencia es

un "privilegio”, un
elemento mas que
suma e incrementa la
desigualdad estructural
de nuestra sociedad.

siones al momento de su construccion
y despliegue.

En ese sentido, si bien la transparencia
es algo deseable, en la practica necesi-
tamos también ser capaces de auditar el
funcionamiento de los sistemas de ma-
nera dindmica, mientras estdan tomando
las decisiones. Es aqui donde surgen
dos conceptos que hemos mencionado
tangencialmente pero que son de vital
importancia: la interpretabilidad y la ex-
plicabilidad de un sistema de toma de
decisiones automatizada.

Para una conceptualizacion util de ex-
plicabilidad, podemos centrarnos en
la decisién de un sistema en un caso
especifico, por ejemplo “una solicitud
de crédito que fue rechazada”. Lo que
buscamos entonces, es que un humano
sea capaz de entender la razén de esa
decision particular (“;por qué fue recha-
zada la solicitud?”). Usualmente a esto
se le llama explicacién post-hoc y local.
Post-hoc se refiere a que la explicacion
se hace considerando los veredictos del
sistema después de que el sistema ya
estd desplegado y en funcionamiento,
mientras que local se refiere a explicar
una decisién particular (en oposicién a
explicar el sistema como un todo). Que
una decision sea explicable en un siste-
ma, no significa que el funcionamiento
en general (para todas las posibles de-
cisiones) sea explicable también. A esta
explicacion global le llamamos interpre-
tabilidad; un sistema seria interpretable
entonces, si un humano es capaz de en-
tender la manera en que el sistema toma
todas sus decisiones.
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SATRA

De la misma manera, se debe tener pre-
sente que cualquier explicacién es una
simplificacion del sistema completo. La-
rraraju et al. [29] establecen claras mé-
tricas para determinar la calidad de las
explicaciones, que incluyen la fidelidad,
es decir, el grado en que la explicacién
coincide con el sistema completo, la fal-
ta de ambigiiedad o el grado en que la
explicacién aisla un tnico resultado para
cada caso, y la interpretabilidad, es de-
cir, el grado en que las personas pueden
entender la explicacién. La fidelidad pue-
de medirse minimizando la cantidad de
desacuerdo entre la explicacion y el sis-
tema completo. La falta de ambigiiedad
puede medirse minimizando la cantidad
de solapamiento entre las reglas de la
explicacién y maximizando el numero
de casos cubiertos por la explicacion.
La interpretabilidad puede medirse mini-
mizando el nimero de reglas, el nimero
de predicados utilizados en esas reglas
y la amplitud del nimero de casos con-
siderados por cada nivel en el arbol de
decisiones (por ejemplo, si Xi entonces
Y1, si X2 entonces Yz, si Xs entonces Vs,
seria de amplitud 3). Otras propiedades
deseables de las explicaciones pueden
ser que no utilicen caracteristicas in-
aceptables (por ejemplo, utilizar la raza
o el género en las decisiones de contra-
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tacién) o que proporcionen una orienta-
cién predictiva (por ejemplo, si tuviera
mas experiencia en la categoria X, ten-
dria mas probabilidades de ser contra-
tado para este trabajo en el futuro). En
definitiva, en la comunidad cientifica se
sigue trabajando en las caracteristicas
de las buenas explicaciones y existe una
tension natural entre diferentes carac-
teristicas como la interpretabilidad y la
fidelidad, aun no resuelta.

Un intento de formalizacién y la
esperanza de auditabilidad

La anterior discusion se basa en que “un
humano sea capaz de entender” algo, lo
que es sumamente dificil de formalizar
y definir de una unica forma. Una mane-
ra de concretizar el problema es llevarlo
a un tipo particular de explicacion. Una
muy usada es la del tipo contrafactual;
en vez de preguntarnos el porqué de
la decisién, nos preguntamos cémo
cambiaria la decisién en presencia de
antecedentes distintos (“¢hubiese sido
rechazada la solicitud si el postulante
hubiera sido una persona casada?”).
Este tipo de preguntas se han usado
recientemente para comparar la inter-
pretabilidad de distintos sistemas de

manera formal independiente de las
caracteristicas del sistema en cues-
tién. Mdas precisamente, supongamos
que un sistema M toma cierto veredicto
cuando es presentado con un conjunto
A de antecedentes, y consideremos la
siguiente pregunta: ;cual es el minimo
grupo de antecedentes que es necesa-
rio cambiar en A para cambiar también
el veredicto de M? Podriamos definir
entonces que un sistema automatico
es interpretable, si para cada posible
conjunto de antecedentes, la anterior
pregunta se puede responder en un
tiempo prudente (“tiempo polinomial”
en jerga computacional). Esta defini-
cién aseguraria que, por ejemplo, cada
persona a la que se le haya rechazado
una solicitud de crédito, podria obtener
en un tiempo prudente una explicacion
del tipo “si cambia este grupo de ante-
cedentes, el crédito seria aprobado”.

Sin perjuicio de lo anterior, debemos no-
tar que esta definicion de interpretabili-
dad es sumamente acotada y posible-
mente sea Util sélo en ciertos contextos.
Si bien esta perspectiva es acotada, es
formal, y una de las consecuencias de
definir formalmente un problema de in-
terpretabilidad, es que podemos poner a
prueba de manera precisay comparativa



Existe el riesgo de que los usuarios entendamos
la explicacion [acerca de la respuesta otorgada
por un sistema automatico] como producto de

causalidades.

a distintas clases de sistemas automati-
zados. En efecto, con esta definicién se
puede demostrar formalmente la creen-
cia popular de que sistemas basados en
arboles de decision son mas interpre-
tables que sistemas basados en redes
neuronales profundas [30, 31]. Otro pun-
to positivo de contar con una definicién
del tipo anterior, es que un sistema inter-
pretable se podria auditar respecto de la
existencia de sesgos en sus veredictos.
Por ejemplo, si hubiese un conjunto de
antecedentes protegidos (como géne-
ro o raza), podriamos exigir de manera
efectiva que el solo cambio de esos an-
tecedentes protegidos no cambien el ve-
redicto del sistema [32].

Si bien hemos mostrado posibilidades
de resolver problemas de interpretabili-
dad de una manera un poco mas preci-
sa, la aplicacion de la definicién anterior
(o cualquier otra que se proponga desde
la técnica), no debiera obviar aspectos
sociales. Por ejemplo, no debieran ser
los mismos sistemas los que definan
cudles son los antecedentes protegi-
dos. También se debe tomar en cuenta
que las explicaciones seran consumi-
das por personas y por lo tanto se de-
biera evitar la jerga técnica y presentar
explicaciones precisas pero simples de
entender, que incluyan modelos cuan-
titativos, cualitativos y antropoldgicos,
entre otros [33].

Explicaciones post-hoc, locales, basa-
das en contrafactuales y que puedan
generarse en tiempo razonable (poli-
nomial), son esencialmente conceptos
técnicos y las formalizaciones han veni-
do principalmente desde el mundo cien-
tifico. En consecuencia, no debemos
perder de vista que cualquier definicion
técnica puede tener implicancias en la
forma en que las personas entenderan

el proceso real para el que se usa el
sistema. Por ejemplo, una explicacion
contrafactual (“qué habria pasado si
cambiaba el antecedente x") no es ne-
cesariamente causal (“el antecedente
x es el mds importante en la decisién
del sistema”) sin embargo existe el ries-
go de que los usuarios entendamos la
explicacion como producto de causali-
dades [34]. Se hace necesario entonces
que la sociedad, y mas precisamente la
legislacion, defina, al menos concep-
tualmente, qué tipo de explicaciones,
interpretaciones y estandares deben
ser exigidos a los sistemas automati-
zados. Visualizamos acd un circulo vir-
tuoso: las definiciones sociales podran
guiar el desarrollo técnico, incentivando
la cooperacién y bisquedas de solucio-
nes interdisciplinarias, enfocando asi
recursos y esfuerzos de investigacion.

Transparencia
algoritmicay el proceso
constituyente

Mientras en todo el mundo los sistemas
basados en IA estan cambiando la for-
ma en que se deciden aspectos impor-
tantes de la vida de las personas, Chile
se encuentra en un proceso histérico de
disefio de una nueva Constitucién. En
este contexto, Chile tiene la oportunidad
de delinear el rol que los sistemas de IA
tendran en la toma de decisiones acer-
ca de la asignacion de fondos publicos,
puestos de trabajo, vivienda, créditos,
acceso a la salud, justicia, prevencion
del delito y muchos otros.

La transparencia, como un concepto ge-
neral, mas que un principio propiamente
tal, es un medio que hace posible lograr
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el ejercicio de derechos fundamentales.
Esto toma una relevancia adicional en
relacién con el uso de sistemas de IA.
La Constitucién, ademas de mantener
el equilibrio de los poderes del Estado,
consagra derechos fundamentales. De
estos derechos, los que mas riesgo de
vulnerabilidad corren a la luz del uso de
sistemas de tomas de decisiones auto-
matizadas poco transparentes o no ex-
plicables, corresponden principalmente
a los derechos de igualdad, privacidad y
proteccién de datos, debido proceso y
acceso a un juicio justo, seguridad, au-
tonomia, asi como, acceso a informa-
ciény libertad de expresion.

Respecto del derecho de igualdad con-
sideramos que es una oportunidad
histérica consagrar expresamente a la
igualdad no como “no discriminacion”
sino como un principio de antisubor-
dinacién. El propdsito del principio de
igualdad desde esta perspectiva (que
muchos autores llaman igualdad real)
tiene por finalidad eliminar las estruc-
turas sociales histéricamente discrimi-
natorias y excluyentes [35]. Lo anterior
tiene una importante consecuencia so-
bre la regulaciéon de sistemas de toma
de decisiones automatizadas, ya que
se traduce en que cualquier resultado
de éstos, que reproduzca y perpetuie
condiciones estructurantes de injus-
ticia social, no serdn tolerados por la
legislacién y seran sancionados, sin
considerar otros elementos como la in-
tencién de provocar dafios. Este punto
es importante cuando no podemos con-
tar con toda la transparencia requerida
frente a potenciales efectos negativos
en el uso de sistemas de toma de deci-
siones automatizadas.

Por su parte, sobre la proteccién de la
privacidad y la proteccion de datos per-
sonales, la transparencia, y la interpre-
tabilidad, cumplen un rol fundamental.
Notable es el caso de los articulos 13° y
15° del Reglamento General de Protec-
cién de Datos (GDPR, por sus siglas en
inglés) en Europa, que proveen el dere-
cho a una “explicacion significativa de
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la légica involucrada” en las decisio-
nes automaticas. Selbst y Powles [36]
consideran que esto traza un funda-
mento claro hacia el “derecho a la ex-
plicacién”, que son complementadas
con los articulos 22° y 35° del mismo
cuerpo legal. Chile tiene una oportuni-
dad histérica de consagrar de manera
no ambigua en su nueva Constitucion
el “derecho a la explicacién” respecto
de sistemas de IA, en particular, de
toma de decisiones automatizadas.

Considerando lo descrito en puntos ante-
riores, especificamente sobre los limites
y riesgos de explicaciones descontextua-
lizadas o no entendidas, creemos que to-
mando todas las prevenciones del caso,
es fundamental el establecimiento de un
“Derecho a la transparencia y suministro
de informacion sobre sistemas de toma
de decisiones automatizadas”, consa-
grados en la nueva Constituciéon dentro
de un “Derecho a la transparencia e in-
formacion” de caracter mas general, el
cual para garantizarlo, debe ser comple-
mentado con la promulgacién de normas
de rango legal en donde se detallen los
mecanismos Yy estandares para su cum-
plimiento. Al respecto, la reciente publica-
cion de la Propuesta de Reglamento del
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Parlamento Europeo y del Consejo Euro-
peo que establece normas armonizadas
sobre la inteligencia artificial (Ley de In-
teligencia Artificial, publicada con fecha
21 de abril de 2021 [EU Council 2021]), es
un excelente ejemplo del contenido mini-
mo que debieran tener estas futuras nor-
mas legales, ademas de las ya referidas
al GDPR, para el debido ejercicio de este
nuevo derecho constitucional.

La Propuesta de Reglamento del Par-
lamento Europeo sobre la inteligencia
artificial establece estandares de trans-
parencia, registro y explicabilidad, res-
pecto de sistemas considerados por
este cuerpo legal como de alto riesgo,
y que pueden ser resumidos en los si-
guientes puntos:

a. Deben contener instrucciones de uso
con informacién concisa, pertinen-
te, accesible y comprensible, sobre
datos de proveedor, caracteristicas,
capacidades y limitaciones de fun-
cionamiento, finalidad prevista, rendi-
miento, especificaciones de los datos
de entrada, las medidas de supervi-
sion humana, incluidas las medidas
técnicas establecidas para facilitar la
interpretacion de los resultados de los

sistemas de IA por parte de los usua-
rios; entre otros.

. Deben contener documentacion técni-

ca sobre finalidad prevista, desarrolla-
dores, la interaccion del sistema con
hardware o software que no forma
parte del mismo, los métodos y pasos
realizados para el desarrollo del siste-
ma, incluido, el uso de sistemas pre-
entrenados o de herramientas propor-
cionadas por terceros, l6gica general
del sistema y de los algoritmos, las
opciones clave de disefio, las perso-
nas o grupos de personas con los que
se pretende utilizar el sistema, opcio-
nes de clasificacion, entre otras.

. Informacién detallada sobre el segui-

miento, el funcionamiento y el control
de sistemas de IA, en particular, res-
pecto a sus capacidades y limitacio-
nes, incluidos los grados de precision
para grupos de personas especificos
en los que se prevé utilizar y el nivel ge-
neral de precision esperado en relacién
con su finalidad prevista. A este ultimo
punto se debe complementar el requi-
sito que el nivel de precision debe estar
avalado por metodologias con bases
cientificas robustas e independientes.



A lo anterior, se debiese agregar la obli-
gacién de efectuar una evaluacion de
impacto en relacion con la afectacion de
derechos humanos. Las evaluaciones
dejan documentado el proceso de acuer-
do con la letra (b) precedente y permiten
prever riesgos antes de su implementa-
cion y posibles mejoras o derechamente
decidir sobre su no uso.

Conclusiones

La transparencia y el acceso a la infor-
macion es una idea que ha ocupado un
lugar destacado en la agenda politica
de las sociedades democraticas occi-
dentales durante muchos afios. Ha sido
cultivada, propagada y, a veces, mal uti-
lizada por los medios de comunicacion
en forma interesada.

En este articulo intentamos contribuir ala
discusion, considerando la importancia
de distinguir las distintas funciones de la
transparencia y de contar con explicacio-
nes e interpretaciones sobre las decisio-
nes que toman los sistemas automaticos
de manera que todas las partes intere-
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sadas y posiblemente afectadas puedan
entender y responder a ellas.

En particular, consideramos que se
debe promover un acceso equitativo so-
bre transparencia social y aspectos téc-
nicos, teniendo presente que estamos
frente a sistemas sociotécnicos, asi
como promover el acceso a informa-
cién interpretable que pueda ser usada
por profesionales especializados. Para
ello nos encontramos en una oportuni-
dad histérica de plasmarlo en nuestra
nueva Constitucion como un derecho
consagrado para todos los chilenos.

Lo anterior en ningln caso se debe in-
terpretar como que estas propuestas
conllevan una carga sobre las personas
respecto de la decision de determinar si
un sistema de |A es confiable o no. Seria
una carga injusta para lo cual no estamos
capacitados, por lo que siempre serd una
obligacion del Estado asegurar que estos
sistemas sean confiables y cumplan con
todos los estandares necesarios para la
proteccion de los ciudadanos y en parti-
cular de aquellos mas vulnerables.

Finalmente, tanto o0 mas importante que
decidir qué rol esperamos que cumpla la
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IA, es el determinar qué rol esperamos
que no cumpla y para ello el anélisis en
el uso de sistema de toma de decisiones
automatizadas no puede ser abordado
netamente desde una perspectiva eco-
némica de costos versus beneficios,
sino que se debe considerar si corres-
ponde desplegar este tipo de sistemas
en consideracion a los derechos y digni-
dad de las personas. Para asegurarnos
de que esto se cumpla, requerimos, nue-
vamente, transparencia e informacion.

Como profesionales del area legal y de
las ciencias de la computacioén, sabe-
mos que los sistemas computaciona-
les complejos cometen errores, y a ve-
ces muchos errores. Por eso estamos
en contra de un mundo regido por el
principio de que “el computador sabe
mas que nadie” o la creencia de que,
a diferencia de los humanos, los sis-
temas automaticos “pueden tomar de-
cisiones sin sesgos”. Soluciones sim-
plistas, o que s6lo vengan del mundo
técnico podrian, mds que ayudar, crear
més dafio. Este es uno de esos pro-
blemas en donde basados en ciencia
y evidencia, pero sobre todo basados
en el bien comun, debemos buscar una
solucion como sociedad. =
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Hace poco mas de un afio, el 20/02/2020
—ifecha aleatoria?—, Geoff Hinton, uno
de los padres del aprendizaje profundo,
tuited lo siguiente [1]:

Suponga que tiene cancer y
tiene que elegir entre un ciruja-
no de IA de caja negra que no
puede explicar como funciona,
pero tiene una tasa de éxito del
90% y un cirujano humano con
una tasa del 80%. ;Quiere que
el cirujano de IA sea ilegal?

Esta provocativa (doble) pregunta inclu-
ye una dicotomia engafiosa, ya que una
persona racional no decidiria basandose
s6lo en un promedio que ni siquiera sabe
cémo se calculé. Engafiosa porque hay
una tercera posibilidad que es mucho
mejor: quiero un cirujano humano con
apoyo de IA. Pero el verdadero dilema
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esta en la legalidad del cirujano de IA, lo
cual es confuso, porque si fuera ilegal, la
eleccion seria retdrica.

Los comentarios en este tuit son en su
mayoria en contra del cirujano de IA
por muchas razones, la mayoria de las
cuales se incluyen a continuacién. Para
empezar, supongamos que el robot mé-
dico no es ilegal y sélo tenemos estas
dos opciones. ;Cudl es el mejor? Dando
el beneficio de la duda al robot médico,
la respuesta depende de la complejidad
del cancer y la normalidad del paciente,
es decir qué tan diferente es usted de la
poblacién usada en los datos de entre-
namiento. Entonces, si conocemos es-
tos datos y usted es un caso estandar,
puede elegir con seguridad al cirujano
de IA. En todos los demas casos, es me-
jor seguir con un médico humano que
pueda generalizar y lidiar con problemas
inesperados en funcién de su experien-
cia. El diagrama de la Figura 1 muestra
estas dos dimensiones.

Supongamos que: (1) el robot médico
us6 buenos datos de entrenamiento y
aprobd todas las regulaciones legales
(por ejemplo, regulacién para dispositi-
vos médicos); (2) conocemos la distri-
bucién del error con respecto a la com-
plejidad del caso (aunque la mayoria de
los sistemas de IA ni siquiera reportan
el error promedio); y (3) conocemos los
sesgos y debilidades del sistema con
respecto a la diversidad de pacientes
(por ejemplo, enfermedades actuales,
peso, presion arterial, etc.). Si, estoy su-
poniendo muchas cosas.

Como casi no existen estudios de dis-
tribucion del error de prediccién en fun-
cién de la complejidad de la instancia
del problema, supondremos que el error
relativo es proporcional a la compleji-
dad del caso dividida por el tamafio de
los datos de entrenamiento usados para
ese nivel de complejidad (ver Figura 2).
Esto supone que los datos de entrena-
miento son homogéneos, lo que dificil-
mente es cierto en la préctica, ya que
normalmente hay menos datos para

Diversidad
N

Doctor
humano

Robot

médico

N
Complejidad

Figura 1. Preferencia de un doctor huma-
no o un robot médico, segun la compleji-
dad del cancer (eje x) y la normalidad del
paciente (eje y) a operar.

Error de
prediccion

N

Complejidad / |datos|

Figura 2. Error en la prediccion del éxi-
to de un robot médico, en funcién de la
complejidad de la cirugia y el tamafio de
los datos de entrenamiento.

instancias mas complejas. Observe que
estoy usando el error de prediccién en
un sentido amplio, pero en nuestro caso
particular seria el error en la prediccion
de tener una cirugia exitosa o, en otras
palabras, salvar al paciente.

Para el médico humano consideremos que
(1) tiene mucha experiencia, lo que le per-
mite transferir sus conocimientos a even-
tos inesperados en casos complicados,



Para tener mejores robots médicos para todos,
debemos correr mas riesgos con algunos pacientes,
lo que tiene varias facetas éticas [...].

Precision
N
Robot médico

0.9

Experiencia
+ ruido

0.8
Doctor humano

0.4

Error
+ sesgo

@polarbearby
N

7

Complejidad, diversidad, ... (posiblemente en densidad decreciente)

Figura 3. Precision de éxito de una cirugia (eje y) en funcién de los diversos factores

involucrados (eje x) para ambos doctores.

asi como evitar sesgos de diversidad de
la anatomia humana; pero (2) es humano
y, por lo tanto, su desempefio varia segun
su estado de &nimo, las horas de suefio y
otros factores. Estos son ejemplos del rui-
do que existe en las decisiones humanas 'y
que tiene un costo tan o mas alto que el de
los sesgos [2, 3].

Dado lo anterior, la precisién de tener
una cirugia exitosa en funcion de estos
factores para ambos médicos viene
dada por el gréfico de la Figura 3. Por lo
tanto, si sabe dénde usted se encuentra
en este grafico, segun la complejidad de
su cancer y lo normal/diferente que us-
ted sea, puede tomar la decisioén correc-
ta utilizando el primer diagrama. Es de-
cir, si no coincide con el “caso estandar”,
mejor elegir un médico humano. Si se
encuentra en el lado derecho del grafico
para las dos dimensiones utilizadas en
el ejemplo, su riesgo es mayor y es por
eso que se obtiene un cuarto de circulo.

Sin embargo, en la practica no tenemos
tanta informacion. Primero, debera hablar
con el médico humano para saber cuan
complejo es su caso, ya que el cirujano de
IA no puede explicar nada. Hinton diria que
el médico inventara una historia, no una
explicacién, como en su entrevista en Wi-
red [4] que fue refutada por ocho expertos
en Forbes [5]. Incluso si creemos esto, las
personas necesitan historias para sentirse
seguras y tomar decisiones importantes.
La vida, lamentablemente, incluye también
las percepciones ademds de la realidad,
basta con ver lo que esta sucediendo con
el novel coronavirus.

Ahora, supongamos que el médico hu-
mano le dice que su caso es bastante
estandar (de lo contrario, ya sabe que
probablemente esté mas seguro con el
médico humano). Ahora necesita cono-
cer las caracteristicas de los datos de
entrenamiento, pero los trabajos que
describen la investigacién que conduje-
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ron al cirujano de IA no son tan detalla-
dos y cuando le pregunta al fabricante, le
dice que los datos son privados (seguln
las regulaciones legales que el fabrican-
te de cirujanos de IA debe cumplir, no
porque no quiera que nadie lo audite,
particularmente con respecto al sesgo
de diversidad).

En este punto, su Unica opcién es hacer
una suposicion informada basada en
cuan “distinto” es usted. Si es bastante
distinto, consulte con el médico huma-
no. Si usted es un caso tipico (por ejem-
plo, un hombre blanco en los Estados
Unidos), puede asumir que los datos de
entrenamiento representan muchas de
esas personas y puede elegir con seguri-
dad al robot médico.

Sin embargo, segun la ley de Murphy, us-
ted estd en el medio de la regién derecha
del grafico, donde la linea roja inferior y
la amarilla superior ya se cruzaron. Mala
suerte, los trabajos de investigacién tam-
poco tienen la distribucion de errores, por
lo que realmente no conoce las lineas ro-
jas. Pero, tiene suerte con las lineas ama-
rillas, ya que encuentra un foro con mu-
chas opiniones sobre el médico humano,
pudiendo estimar su experiencia y ruido.
No ocurre lo mismo con el cirujano de IA
porque es bastante nuevo.

Ahora se encuentra en un dilema, ya que
sabe que el cirujano de IA tiene una ven-
taja del 10%. Pero debido al sesgo de di-
versidad desconocido, la incertidumbre
de un error de IA negativo y la fe en un
ruido positivo, el médico humano podria
ser igualmente bueno. Piensa esto tres
veces y elige al médico humano. ¢Por
qué? Sus instintos se lo dicen. Pero tam-
bién sabe que el médico puede explicar
mas tarde lo que sucedid y en el caso de
un problema, su familia podria estar psi-
colégicamente mejor, ya que culpar a una
maquina no es facil. Mds aun si el robot
no puede explicar nada. Ademas, no ha
tenido tiempo de leer todas las clausulas
minusculas de su seguro médico y tam-
poco quiere arriesgarse a dejar a su fami-
lia con una enorme deuda de salud.
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Si los robots médicos
no son ilegales, al
menos necesitan una
regulacion estricta con
respecto a los datos

de entrenamiento,
pruebas estandar contra
resultados sesgados

y algun nivel de
explicacion.

¢Podemos responder ahora si el ciru-
jano de IA deberia ser ilegal? Proba-
blemente deberia ser legal pero no es
una pregunta sencilla. Una ley de este
tipo implica temas éticos, empatia y
otros rasgos humanos. Por supuesto,
si los robots médicos no son ilegales,
al menos necesitan una regulacién es-
tricta con respecto a los datos de en-
trenamiento, pruebas estandar contra
resultados sesgados y algun nivel de ex-
plicacidn, incluso si necesitan inventar
historias. También deben advertirnos
cuando no utilizarlos, ya que tomar la
decision correcta, como hemos visto,
no es trivial. Esto es hoy estandar en
los medicamentos (por ejemplo, mu-
jeres embarazadas, personas con pre-
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Aplicaciones de la
inteligencia artificial

UNA MUJER
PASEANDO A UN
PERRO

A través de una serie de miniarticulos independientes, ilustramos cémo la inteligencia artificial y sus diferentes métodos
permiten abordar problemas en una amplia y creciente diversidad de dominios. Por cuestiones de extension, la enumera-
cion no pretende ser exhaustiva y muchas areas quedaran pendientes para una futura edicion de la Revista.
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¢Puede una maquina ver mejor
que un humano?

JAVIER CARRASCO
AIDAN HOGAN

ciado del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

JORGE PEREZ

ciado del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

La ultima década ha sido testigo de
avances extraordinarios en el drea de
la inteligencia artificial, impulsados, en
particular, por el concepto de redes neu-
ronales profundas, combinado con la
disponibilidad de enormes cantidades
de datos para entrenar estas redes. En-
tre las subdareas de la computacién que
se han beneficiado con esta tecnologia,
podemos destacar, por ejemplo, la vi-
sién computacional, y la tarea especifi-
ca de reconocimiento de imagenes. En
esta tarea, la maquina recibe una ima-
gen de un objeto y tiene que devolver la
clase de ese objeto, diciendo, por ejem-
plo, que la imagen representa un perro,
una flor, una taza, etc.

El conjunto de datos mds usado para
entrenar y evaluar métodos de recono-
cimiento de imagenes se llama Ima-
geNet; contiene millones de imdagenes
etiquetadas segun mil clases distintas.
Segln Russakovsky et al. [1], un ex-
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perto humano puede lograr una tasa
de error (top-5) de 5,1% en un sub-
conjunto de 1.500 imdgenes de Ima-
geNet. En la misma tarea, una red
neuronal profunda del estado del arte
(SeNetResNet50 [2]) puede lograr una
tasa de error (top-5) de 2,3%, es decir
que tiene mejor rendimiento que un
humano experto en esta tarea. ;Este
resultado significa que las maquinas,
ahora, pueden “ver” mejor que los hu-
manos? No necesariamente, pues es
una pregunta multifacética. En esta
tarea, las clases son muy finas, e in-
cluyen ejemplos como un cucal, un
Sealyham terrier, etc., que pueden ser
dificiles de recordar y distinguir para
un humano. También, la tarea siempre
considera imagenes de calidad total.
Entonces surge una duda: si las ima-
genes tuvieran menos calidad que las
vistas en los ejemplos de entrenamien-
to, ;como afectaria el rendimiento de
las maquinas y de los humanos? ;Los

Ingeniero Civil en Computacion de la Universidad de Chile y egresado del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

Profesor Asociado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile e Investigador Aso-

Profesor Asociado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile e Investigador Aso-

humanos necesitan mas o menos in-
formacion para poder clasificar una
imagen correctamente en compara-
cién con las maquinas? ;Qué tipo de
informacion les importa mas?

Imagenes minimas
positivas

Para poder entender y comparar la de-
pendencia que las maquinas y los hu-
manos tienen para poder clasificar bien
una imagen, definimos el concepto de
una imagen minima positiva [3]: dada
una imagen etiquetada con su clase, y
un clasificador de imagenes, la imagen
minima positiva es la version de la ima-
gen con la peor calidad tal que el cla-
sificador siga dando la clase correcta.
Con respecto a la calidad de la imagen,
hablamos mas especificamente de
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Modelo

SqueezeNet

Combinacion

GoogleNet

ResNet50

SeNetResNet50

Humano

Figura 1. Imagenes minimas positivas para un gato.

la informacién que contiene, medida
usando el tamafio de la imagen compri-
mida (sin pérdida; usamos compresion
de PNG). Se pueden considerar varias
formas de reduccion de imdgenes; en
nuestro trabajo, hemos considerado las
reducciones de color, de resolucién, de
zona, y la combinacion de las tres. La
tabla de la Figura 1 ejemplifica las ima-
genes minimas para una imagen de un
gato, tal que el modelo (clasificador) in-
dicado puede reconocer que la imagen
es de un gato, pero con mas reduccion,
no puede mas.

Para calcular las imagenes minimas
en el caso de las maquinas, tomamos
una imagen de prueba (no vista antes

durante el proceso de entrenamiento),
e implementamos una busqueda sobre
los parametros de reduccion, empezan-
do con la imagen completa, y reducien-
do la informacion hasta que se encuen-
tre la imagen minima. Para calcular las
imagenes minimas en el caso de las
magquinas, no se puede usar la misma
estrategia, pues el humano recordara la
clase de la imagen completa. Asi que
diseflamos una interfaz que empieza
con la imagen “nula” (con una reduc-
cién completa), tal que el humano pue-
da aumentar la informacién hasta que
pueda reconocer el objeto de la imagen
y clasificarla (si la clasificacién es inco-
rrecta, descartamos la imagen y pasa-
mos a la préxima).

Experimentos y
resultados

Para ver qué tan sensibles son los clasi-
ficadores frente a la pérdida de diferen-
tes tipos de informacioén, hicimos expe-
rimentos con 20 clases simplificadas de
ImageNet, tomando 15 imdgenes para
cada clase. Tomamos cuatro modelos
que usan redes neuronales profundas,
que han logrado el mejor resultado so-
bre ImageNet en algin momento, y que
han sido entrenados con las imagenes
(completas) de entrenamiento de Ima-
geNet. Los cuatro modelos, en orden
de su rendimiento sobre ImageNet, son
SqueezeNet, GooglLeNet, ResNet50, y
SeNetResNet50. Se pueden ver ejem-
plos de las imagenes minimas de cada
modelo en la Figura 1 considerando va-
rias formas de reduccién.

Luego medimos la proporcién de re-
duccién para las imagenes minimas
positivas como el cociente entre el ta-
mafio de la imagen original y la imagen
minima positiva (ambas comprimidas
con PNG). Un menor cociente significa
que el modelo es mds robusto a la pér-
dida de informacién correspondiente.
En la Figura 2, podemos ver los resul-
tados, presentados como un diagrama
de caja. Se puede ver que los humanos
son mejores para clasificar imagenes
con menos colores y resolucién, pero
que las maquinas pueden clasificar
las imagenes basado en zonas mas
pequefas. Estos resultados apoyan la
observacion de Geirhos et al. [4] de que
la textura de la imagen es una caracte-
ristica importante para las redes neu-
ronales profundas, las cuales pueden
diferenciar, por ejemplo, entre el pelo
de un gato y un perro. Por eso sdélo ne-
cesitan una zona pequefia de una ima-
gen, pero sufren mas con una pérdida
de resolucién o color. Otra observacion
es que los modelos mas robustos fren-
te a la pérdida de informacion también
tienen mejor rendimiento para las ima-
genes completas.
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Figura 2. Proporcion de reduccién para las imagenes minimas positivas.

Finalmente, hicimos un experimento
usando cada clasificador para clasi-
ficar las imagenes minimas positivas
de los otros clasificadores. Se pueden
encontrar los resultados completos
en nuestro articulo [3]. En resumen,
observamos que los humanos pueden
clasificar mejor las imagenes minimas
positivas de las maquinas que al revés,
logrando una precisién de 0,89-0,92
para color, 0,86-0,93 para resolucién,
0,76-0,87 para zona, y 0,74-0,85 para
combinacién, con mejor precisién para
las imagenes minimas positivas, res-

REFERENCIAS

pectivamente, de SqueezeNet (mas
faciles), GooglLeNet, ResNet50, y Se-
NetResNet50 (mas dificiles). Al revés,
clasificando las imagenes minimas
positivas de los humanos, los mode-
los de maquina lograron una precision
de 0,14-0,42 para color, 0,03-0,29 para
resolucién, 0,11-0,42 para zona, y 0,07-
0,35 para combinacion; los mejores
modelos fueron, respectivamente, Se-
NetResNet50 (mayor precisién), Res-
Net50, GooglLeNet y SqueezeNet (me-
nor precision).

Conclusiones

¢Puede una maquina ver mejor que un
humano? Es una pregunta cada vez mas
compleja, que puede ser interpretada
de varias formas. En la Clasificacién de
Imagenes, nuestros resultados han in-
dicado que los humanos proveen resul-
tados mas robustos frente a la pérdida
de informacion. En la practica, esto im-
plica que los resultados dados por las
redes neuronales profundas entrenadas
y evaluadas en el contexto de conjuntos
de imagenes completas pueden no apli-
carse a condiciones reales, en las cuales
un objeto (por ejemplo, una cara) esta
parcialmente oculto, o esta a distancia,
o iluminado parcialmente, etc.

Una pregunta que nos interesa ahora,
entonces, es la siguiente: ;se puede
mejorar la robustez de los clasificado-
res de maquinas frente a la pérdida de
informacién? Los modelos que usamos
en este trabajo fueron entrenados sobre
imagenes completas. Quizds se puedan
entrenar las redes con imagenes reduci-
das o minimas, para mejorar su robustez
en situaciones de informacion parcial. =

[1] Olga Russakovsky, Jia Deng, Hao Su, Jonathan Krause, Sanjeev Satheesh, Sean Ma, Zhiheng Huang, Andrej Karpathy, Aditya Khosla,
Michael S. Bernstein, Alexander C. Berg, y Fei-Fei Li. 2015. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge. International Journal
of Computer Vision 115, 3 (2015), 211-252.
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[3] Javier Carrasco, Aidan Hogan y Jorge Pérez. 2020. Laconic Image Classification: Human vs. Machine Performance. En el acta de la
International Conference on Information and Knowledge Management (CIKM), Galway, Ireland, [Online], October 19-23, 2020.

[4] Robert Geirhos, Patricia Rubisch, Claudio Michaelis, Matthias Bethge, Felix A. Wichmann, y Wieland Brendel. 2019. ImageNet-trained
CNNs are biased towards texture; increasing shape bias improves accuracy and robustness. En el acta de la International Conference
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El Procesamiento de Lenguaje Natu-
ral (PLN) es una rama de la Inteligencia
Artificial (IA) centrada en el disefio de
métodos y algoritmos que toman como
entrada o producen como salida datos
en la forma de lenguaje humano [1]. Esto
puede venir en forma de texto o audio, y
una vez que el audio es transcrito, ambos
tipos de datos tienen un andlisis comun.

Tal como argumentan Julia Hirschberg y
Chris Manning [2], tareas actuales don-
de el PLN entra en nuestras vidas son la
traduccién automatica, los sistemas de
pregunta-respuesta y la mineria de tex-
to en redes sociales. Ahondemos en la

primera de ellas: la Web esta en su ma-
yoria en inglés, y el poder traducir pagi-
nas en forma casi instantanea es algo
extraordinario. Traducir un texto no es
facil pues no hay una biyeccién entre pa-
labras en ambos lenguajes, sino que una
frase puede requerir menos palabras en
un idioma que en otro (pensar por ejem-
plo traducir del espafiol al inglés). Pero
ademas, la traduccién de una palabra
requiere informacion del contexto en la
que aparece para saber el sentido en la
que se esta usando. Asimismo, puede
ocurrir que la palabra no tenga sentido
en si misma sino que en conjunto con la
palabra que la acompafa (piense en las

phrasal verbs del inglés). Actualmente
los traductores automaticos usados por
Google o Deepl estan basados en sofis-
ticadas redes neuronales.

PLN suele confundirse con otra discipli-
na hermana llamada Lingiistica Com-
putacional (LC). Si bien ambas estan
estrechamente relacionadas, tienen un
foco distinto. La LC busca responder
preguntas fundamentales sobre el len-
guaje mediante el uso de la computa-
cién, es decir, como entendemos el
lenguaje, cémo producimos lenguaje o
cémo aprendemos lenguaje. Mientras
que en PLN el foco estd en resolver
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problemas especificos, tales como las
transcripcién automatica del habla, la
traduccion automatica, la extraccién de
informaciéon de documentos y el anali-
sis de opiniones en redes sociales. Es
importante sefialar que en PLN, el éxi-
to de una soluciéon se mide en base a
métricas concretas (por ejemplo: qué
tan similar es la traducciéon automatica
a una hecha por un humano) indepen-
dientemente de si el modelo hace uso
de alguna teoria lingliistica.

Comprender y producir el lenguaje
computacionalmente es extremada-
mente complejo. La tecnologia mas
exitosa actualmente para abordar PLN
es el aprendizaje automatico supervi-
sado que consiste en una familia de
algoritmos que “aprenden” a construir
la respuesta del problema en cuestion
en base a encontrar patrones en datos
de entrenamiento etiquetados.’ Por
ejemplo, si queremos tener un modelo
que nos diga si un tweet tiene un sen-
timiento positivo 0 negativo respecto
a un producto, primero necesitamos
etiquetar manualmente un conjunto de
tweets con su sentimiento asociado.
Luego debemos entrenar un algoritmo
de aprendizaje sobre estos datos para
poder predecir de manera automatica
el sentimiento asociado a tweets des-
conocidos. Como se podrdn imaginar,
el etiquetado de datos es una parte
fundamental de la solucién y puede ser
un proceso muy costoso, especialmen-
te cuando se requiere conocimiento
especializado para definir la etiqueta.

Los origenes de PLN se remontan a los
afios cincuenta con el famoso test de
Alan Turing: una maquina serd consi-
derada inteligente cuando sea capaz
de conversar con una persona sin que

ésta pueda determinar si esta hablan-
do con una mdquina o un ser humano.
A lo largo de su historia la disciplina
ha tenido tres grandes periodos: 1) el
racionalismo, 2) el empirismo, y 3) el
aprendizaje profundo [3] que describi-
mos a continuacién.

El racionalismo abarca desde 1950 a
1990, donde las soluciones consistian
en disefar reglas manuales para incor-
porar mecanismos de conocimiento y
razonamiento. Un ejemplo emblema-
tico es el agente de conversacién (o
chatbot) ELIZA desarrollado por Joseph
Weizenbaum que simulaba un psico-
terapeuta rogeriano. Luego, a partir de
la década de los noventa, el disefio de
métodos estadisticos y de aprendizaje
automatico construidos sobre corpus
llevan a PLN hacia un enfoque empiris-
ta. Las reglas ya no se construyen sino
que se “aprenden” a partir de datos eti-
quetados. Algunos modelos represen-
tativos de esta época son los filtros de
spam basados en modelos lineales, las
cadenas de Markov ocultas para la ex-
traccién de categorias sintacticas y los
modelos probabilisticos de IBM para la
traduccién automatica. Estos modelos
se caracterizaban por ser poco profun-
dos en su estructura de parametros y
por depender de caracteristicas ma-
nualmente disefiadas para representar
la entrada.?

A partir del afio 2010, las redes neuro-
nales artificiales, que son una familia
de modelos de aprendizaje automati-
co, comienzan a mostrar resultados
muy superiores en varias tareas em-
blematicas de PLN [4]. La idea de es-
tos modelos es representar la entrada
(el texto) con una jerarquia de para-
metros (o capas) que permiten encon-

trar representaciones idéneas para la
tarea en cuestion, proceso al cual se
refiere como “aprendizaje profundo”.
Estos modelos se caracterizan por
tener muchos mas pardmetros que
los modelos anteriores (superando la
barrera del millén en algunos casos) y
requerir grandes volimenes de datos
para su entrenamiento. Una gracia de
estos modelos es que pueden ser pre-
entrenados con texto no etiquetado
como libros, Wikipedia, texto de redes
sociales y de la Web para encontrar
representaciones iniciales de palabras
y oraciones (a lo que conocemos como
word embeddings), las cuales pueden
ser posteriormente adaptadas para la
tarea objetivo donde si se tienen datos
etiquetados (proceso conocido como
transfer learning). Aqui destacamos
modelos como Word2Vec [5], BERT [6]
y GPT-3 [7].

Este tipo de modelos ha ido perfeccio-
nandose en los Ultimos afios, llegando
a obtener resultados cada vez mejores
para casi todos los problemas del area
[8]. Sin embargo, este progreso no ha
sido libre de controversias. El aumento
exponencial en la cantidad de pardme-
tros® de cada nuevo modelo respecto
a su predecesor, hace que los recursos
computacionales y energéticos nece-
sarios para construirlos sélo estén al
alcance de unos pocos. Ademas, va-
rios estudios han mostrado que estos
modelos aprenden y reproducen los
sesgos y prejuicios (por ejemplo: gé-
nero, religién, racial) presentes en los
textos a partir de los cuales se entre-
nan. Sin ir mas lejos, la investigadora
Timmnit Gebru fue despedida de Goo-
gle cuando se le negé el permiso para
publicar un articulo que ponia de ma-
nifiesto estos problemas [9].

171 EnPLN se le suele llamar a estos conjuntos de datos textuales (etiquetados o no etiquetados) como “corpus”.

2| Lamayor parte de algoritmos de aprendizaje operan sobre vectores numéricos, donde cada columna es una caracteristica del objeto a modelar.
En PLN esas caracteristicas pueden ser las palabras de una oracién, las frases u otra propiedad (por ejemplo: el nimero de palabras con ma-
yusculas, la cantidad de emojis en un tweet, etc.).

3| Word2Vec [5] tiene del orden de cientos de parametros, BERT [6] tiene 335 millones de pardmetros y GPT-3 [7] tiene 175 mil millones de parémetros.
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Representations for Learning and Lan-
guage (RelLeLa)* es un grupo de inves-
tigacion del Departamento de Ciencias
de la Computacién (DCC) de la Univer-
sidad de Chile, donde también partici-
pan académicos y estudiantes de otros
departamentos y centros. Sus miem-
bros investigan varios temas en PLN:
analisis de sentimiento y emociones
en redes sociales, texto clinico, educa-
cién, textos legales, lenguas indigenas
y el analisis de argumentos politicos.

Una linea de Relela liderada por Jorge
Pérez, ha sido el desarrollo de modelos
preentrenados para el idioma espafiol.
Una contribuciéon destacada ha sido
BETOS, la versién en esparfiol de BERT,
que es ampliamente utilizado por inves-
tigadores y desarrolladores del mundo
hispano.
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En el dmbito del texto clinico, la crea-
cién de recursos para la extraccion
de informacién relevante requiere un
trabajo fuertemente interdisciplinario.
Recientemente fue presentado en el
workshop clinico de EMNLP® el primer
corpus clinico chileno etiquetado y
resultados preliminares para el reco-
nocimiento automatico de entidades
nombradas.

Finalmente, The Word Embeddings Fair-
ness Evaluation Framework (WEFE)’, es
una herramienta de cédigo abierto que
permite medir y mitigar el sesgo de los
modelos preentrenados sefialados an-
teriormente. La principal caracteristica
de WEFE es estandarizar los esfuerzos
existentes en un marco comun para ser
libremente utilizado.
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A pesar de los grandes avances en los Ul-
timos afios, aun estamos lejos de respon-
der todas las interrogantes de PLN. En
problemas como el disefio de chatbots
las soluciones del estado del arte aun
distan mucho de lo esperado y ni siquiera
es claro como evaluarlas correctamente,
luego para muchos otros problemas del
mundo real simplemente no es posible
obtener los recursos necesarios (datos
etiquetados, hardware) para construir
una solucién adecuada. En RELELA con-
fluyen visiones provenientes de la com-
putacién, las matematicas, la lingistica
y la salud para discutir esas interrogantes
y sobre todo para mantenernos al dia con
los constantes avances del area. Todo
esto ocurre en nuestros seminarios se-
manales donde escuchamos exposicio-
nes de miembros del grupo o de algin
charlista invitado. =
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Inteligencia artificial para
restauracion de material
arqueologico

ALEXIS MENDOZA
ALEXANDER APAZA
IVAN SIPIRAN
CRISTIAN LOPEZ

En 2018, el museo Josefina Ramos de
Cox en Lima - Pert inicié un proceso de
digitalizacion de los objetos arqueolégi-
cos que albergan en su coleccion. El mu-
seo administra mas de siete mil piezas
provenientes de diferentes culturas pre-
hispanicas, principalmente culturas de la
costa central del Peru. Para el proceso de
digitalizacion, el museo usé un escaner
3D de escritorio que utiliza tecnologia de
luz estructurada. Sin embargo, el proceso
de digitalizaciéon no se desarroll6 de for-
ma satisfactoria por dos razones:

1. La mayoria de los objetos eran fragiles
y, al no poder sostenerse sobre la base
del escaner, se tuvo que colocar bases
artificiales. Estas bases artificiales

48

fueron posteriormente removidas en
las superficies 3D generadas, dejando
grandes porciones de la base de los ob-
jetos sin informacion.

2. El escéner de luz estructurada tiene
problemas para escanear superficies
cuyo angulo con respecto al haz de
luz es casi perpendicular. Por lo tan-
to, hay bases de objetos que no fue-
ron correctamente escaneadas por la
limitacion del escaner.

El problema en la digitalizacion trajo
como consecuencia que un gran nimero
de objetos tengan una superficie incom-
pleta después del escaneo (ver Figura
1). Nosotros propusimos una forma de

Estudiante de pregrado de la Escuela de Ciencia de la Computacién, Universidad Nacional San Agustin, Perd.
Estudiante de pregrado de la Escuela de Ciencia de la Computacién, Universidad Nacional San Agustin, Perd.
Profesor Asistente del Departamento de Ciencias de la Computacién, Universidad de Chile.

Profesor Asistente del Departamento de Ingenieria, Universidad de Ingenieria y Tecnologia, Peru.

solucionar el problema de la geometria
faltante desde un enfoque basado en da-
tos y usando inteligencia artificial.

Nuestra propuesta

Nuestro método consiste de una red
neuronal que recibe un objeto 3D con
superficie incompleta y produce el ob-
jeto completo reparado. Nuestra premi-
sa es que si contamos con suficientes
ejemplos de objetos dafiados y objetos
completos, la red neuronal puede encon-
trar una buena correspondencia entre la
geometria de la superficie incompleta y



Figura 1. Vista frontal y superior de algunos objetos escaneados. Note la falta de

geometria en la base de los objetos.

la superficie de los objetos completos.
Ademads, si seguimos un protocolo de
entrenamiento adecuado, podemos es-
perar que la red neuronal generalice bien
a diferentes geometrias faltantes.

El problema es que la coleccién esca-
neada del museo Josefina Ramos de
Cox no contiene muchos ejemplos de
objetos completos, como para permitir
hacer un entrenamiento adecuado de
una red neuronal. En este punto, hici-
mos una observacion clave para solu-

cionar el problema. Lo que requerimos
de la red neuronal es que aprenda la es-
tructura de objetos arqueoldgicos, por
lo que cualquier otro conjunto de da-
tos con estructura similar podria servir
para nuestro cometido. Asi, logramos
recolectar un conjunto de 1458 objetos
desde el 3D Pottery Benchmark [1] y las
clases “Bowl” y “Jar” del dataset Sha-
peNet [2]. Todos estos objetos tienen
estructura comun a objetos arqueolo-
gicos y sirvieron para entrenar nuestra
red neuronal.
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Con respecto a la arquitectura de la red
neuronal, tipicamente el problema de
“shape completion” se aborda desde
una perspectiva de un modelo tipo enco-
der-decoder, en donde el encoder procesa
la geometria de entrada y la transforma
en un vector numérico. Posteriormente, el
vector numérico es la entrada al decoder,
que finalmente reconstruye la geometria
completa [3, 4]. Sin embargo, un problema
con este tipo de arquitectura es que gene-
ran una representacion transformada de
la geometria completa. En nuestro caso,
la geometria de entrada no tiene que ser
cambiada ni transformada, y mas bien lo
que necesitamos es generar una buena
representacion de la superficie que falta.
Es asi que nosotros presentamos una
nueva arquitectura para este problema
especifico, en donde una primera red neu-
ronal produce una regién faltante candi-
data. La unién del objeto incompleto y la
regién candidata es posteriormente refi-
nada con una segunda red neuronal, la
cual produce el objeto completo. Ambas
redes neuronales son entrenadas en con-
juntoy en forma end-to-end. Para la repre-
sentacién de los modelos 3D, escogimos
las nubes de puntos [5]. La arquitectura
puede verse en la Figura 2.

Para entrenar este modelo, usamos
el conjunto de datos recolectado y

Objeto
incompleto

Parte
faltante

’—-\. __..>: Decoder |, ﬁ . @ .

Objeto
predicho

Red de
refinamiento

Figura 2. Arquitectura de nuestra red neuronal. El modelo consiste en un encoder-decoder para generar la parte faltante a partir
del objeto incompleto. Ambos objetos son luego usados por la red de refinamiento para obtener el objeto reparado final.
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Figura 3. Ejemplos de objetos reparados con nuestra herramienta.

realizamos la generacion de pares de
entrenamiento (objeto incompleto,
objeto completo) durante el mismo
entrenamiento. Creamos un protocolo
para generar pares aleatorios de obje-
tos, aplicando un algoritmo que simula
la eliminacién de geometria en la base
de un objeto de entrada. Este algorit-

REFERENCIAS

mo nunca genera dos objetos iguales
durante el entrenamiento, por lo que
esto garantiza que la red no memorice
los ejemplos de entrenamiento.

Una vez que la red fue entrenada, usa-
mos el conjunto de objetos arqueoldgi-
cos del museo como objetos de prueba.

Como la red procesa nubes de puntos,
implementamos un algoritmo que re-
construye la superficie de los objetos
3D. La Figura 3 muestra algunos resul-
tados de nuestro método.

Consideraciones finales

Abordamos un problema de restaura-
cion de piezas arqueolégicas desde una
perspectiva de datos. Este trabajo se
pudo llevar a cabo gracias a los recien-
tes avances en andlisis de formas y pro-
cesamiento geométrico a través del uso
de técnicas de aprendizaje automatico.
Nuestros resultados muestran que las
redes neuronales que procesan geome-
tria pueden extraer informacién de es-
tructura de los objetos. Esta estructura
puede ser empleada para el disefio asis-
tido por computadora, y especificamen-
te en nuestro caso fue Util para predecir
la geometria faltante de objetos con de-
fectos de escaneo. ®

[11 Koutsoudis A., Pavlidis G., Liami V., Tsiafakis D., Chamzas C., “3D Pottery content-based retrieval based on pose normalisation and
segmentation”. Journal of Cultural Heritage, 11(3), pp 329-338, 2010.

[2] Chang A, Funkhouser T, Guibas L., Hanrahan P, Huang Q., Li Z., Savarese S., Savva M., Song S., Su H., Xiao J., Yi L., Yu F, “ShapeNet:
An Information-Rich 3D Model Repository”. CoRR abs/1512.03012. Arxiv, 2015.

[38] Yuan W, Khot T., Held D., Mertz C., Hebert M., “PCN: Point Completion Network”. In Proc: International Conference on 3D Vision (3DV),

pp. 728-737. 2018.

[4] Tchapmi L., Kosaraju V., Rezatofighi H., Reid I., Savarese S., “TopNet: Structural Point Cloud Decoder”. In Proc: IEEE/CVF Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp. 383-392. 2019.

[5] QiR SuH., Kaichun M., Guibas L., “PointNet: Deep Learning on Point Sets for 3D Classification and Segmentation”. In Proc: IEEE Con-
ference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pp. 77-85. 2017.

50



Neuroevolucion: ;Como evitar los
datos masivos de entrenamiento?

Inteligencia
Artificial

ALEXANDRE BERGEL Profesor Asociado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile.

Contexto

Segun la teoria de Darwin, el cerebro de
los mamiferos es el resultado de una
larga evolucién. Frente a cualquier otra
especie, los humanos tienen el cerebro
mas grande en relacién a su peso. Hace
decenas de milenios, nuestro cerebro no
tenia la sofisticacién que tiene hoy. El
cerebro evoluciond, en parte, para solu-
cionar problemas complejos como la ne-
cesidad de los humanos de comunicarse
en forma eficiente. Siguiendo un proceso
de evolucién similar al de nuestro cere-
bro, la neuroevolucién es una técnica de
la inteligencia artificial que combina un
algoritmo genético con una red neuronal.
Su idea central es producir modelos que
sean lo suficientemente desarrollados
para solucionar un problema que no se

puede expresar a través de ejemplos. Es
una idea casi opuesta a la forma en que
se entrena un modelo con grandes canti-
dades de imagenes o de texto, como se
hace en el drea de deep learning.

Ejemplo y aplicaciones

Consideren la red neuronal de la Figura
1. Esta red describe el comportamiento
del operador booleano XOR, usando una
funcién de activacion de tipo step. Tie-
ne, ademds, nueve pardmetros, tres por
cada neurona. Un algoritmo de apren-
dizaje, como el backpropagation usado
en deep learning, tendra que deducir
estos nueve parametros desde un con-
junto de ejemplos. En este caso, tener
ejemplos no representa un problema

para entrenar la red, pero en otros ca-
sos, segun el problema a abordar, tener
ejemplos puede representar un lujo que
no siempre es alcanzable.

La neuroevolucién es una técnica alter-
nativa al backpropagation para deducir
estos nueve parametros y consiste en la
aplicacion de un algoritmo genético con
redes neuronales. En vez de entrenar
una red usando mecanismos de aprendi-
zaje, la neuroevolucion usa un algoritmo
evolutivo para buscar los pardmetros
que generan redes de “mejor calidad”.

Un algoritmo genético es una metafo-
ra computacional del mecanismo de
evolucién natural, tal como lo describio
Charles Darwin. En la naturaleza, los
individuos mas fuertes tienen mayores
probabilidades de sobrevivir y de repro-
ducirse. Aplicado a nuestro ejemplo de
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redes naturales, un individuo es una se-
rie de nueve numeros y la probabilidad
de evolucionar depende de la cantidad
de errores que comete la red neuronal
bajo este individuo.

En cada generacion, los individuos mas
fuertes (i.e., las redes neuronales que co-
meten menos errores) se combinan usan-
do operaciones genéticas, tales como la
mutacion y el cross-over. La poblacién
inicial de individuos estd compuesta por
series de nueve numeros aleatorios, pero
en cada generacién se genera una red
mejor, que produce menos errores que en
la generacion anterior.

Algoritmos sofisticados de neuroevolu-
cion, como NEAT y HyperNEAT, permiten
evolucionar no solamente los pardme-
tros, sino también la topologia de la red,
algo que no se puede lograr con el deep
learning clasico.

En el grupo ISCLab'del Departamento de
Ciencias de la Computacién (DCC) de la
Universidad de Chile, usamos la neuroe-
volucién para desarrollar inteligencia ar-
tificial de videojuego, estilo Mario Bros.
La neuroevolucion es particularmente
conveniente para producir dicho tipo
de IA ya que, en comparacioén al deep
learning, no requiere datos de jugadas.

Por otro lado, estamos desarrollando téc-
nicas de visualizacién que permiten carac-
terizar el proceso de evolucién. La neuroe-
volucién, como cualquier otro algoritmo
de machine learning, es una caja negra

Entradas
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Figura 1. Red neuronal que simula al operador booleano XOR.

que entrega un resultado sin dar cuenta
del camino tomado para obtener dicho re-
sultado. Nuestras visualizaciones ayudan
a entender las diferentes decisiones toma-
das por el algoritmo de neuroevolucion, lo
que ayuda a explicar su resultado.

Beneficios

La neuroevolucion no tiene las limitaciones
que imponen un uso de cantidades masi-
vas de datos. Un modelo basado en neu-
roevolucion puede superar a un modelo
basado en ejemplos producidos por huma-
nos. Ejemplos prominentes de esta situa-
cién son la robética y los videojuegos. Si
un jugador virtual tuviese que aprender de
los humanos cémo jugar, no lograria supe-
rarlos. Pero un algoritmo evolutivo (al que

la neuroevolucion pertenece) puede supe-
rar, y por mucho, a los mejores jugadores
del mundo. AlphaGo y Dota2 demuestran
la amplia capacidad de los algoritmos evo-
lutivos para superar a los humanos.

El articulo “Designing neural networks
through neuroevolution”, publicado en
2019 en la revista Nature Machine Intelli-
gence, describe los Ultimos progresos en
el drea de la neuroevolucién. Ademas de
presentar una retrospectiva de cémo la
naturaleza y la evolucién del cerebro han
tenido un enorme impacto en el drea de la
inteligencia artificial, este articulo descri-
be una extraordinaria forma de acercarse
a una inteligencia artificial genérica. Aho-
ra, es reconocido que la neuroevolucion
es competidora de las técnicas modernas
usadas en aprendizaje supervisado, al que
pertenecen las técnicas de aprendizaje de
redes neuronales. =

11 https://isclab.dcc.uchile.cl/.
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Inteligencia artificial
en la educacion

JEREMY BARBAY

La tecnologia siempre se ha incorpora-
do a la docencia de manera desigual, y
las técnicas de Inteligencia Artificial
(IA) no son una excepcion. Con el fin
de contribuir a reducir dicha desigual-
dad, presentamos una vista superficial
de: 1) algunas técnicas de inteligen-
cia artificial, 2) algunos sistemas de
manejo del aprendizaje, y 3) algunas
aplicaciones de técnicas de |A a lo se-
fialado en el punto 2. Con la finalidad
de (intentar) guiar desarrollos futuros,
presentamos una discusion corta so-
bre los desafios presentes y futuros
de las técnicas de inteligencia artifi-
cial sobre los sistemas de manejo de
aprendizaje.

Inteligencia
Artificial

Historia y definiciones

Tecnologias educacionales

El campo de “tecnologias educaciona-
les” corresponde al estudio y la practica
ética de facilitar la educacion y mejorar
el rendimiento creando, usando y mane-
jando los recursos y procesos adecua-
dos. Desde la perspectiva del uso de la
tecnologia en educacién, tecnologias
educacionales se puede entender como
el uso de tecnologias existentes y emer-
gentes para mejorar la experiencia de
aprendizaje en una variedad de contex-
tos instruccionales, como el aprendizaje
formal, informal, no-formal, a demanda
(on-demand) o “just-in-time” [1].

Profesor Asistente del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile.

Tales tecnologias educacionales inclu-
yen una gran variedad de dominios de
desarrollo. Respecto al material, se consi-
deran una gran cantidad de dispositivos,
desde proyectores de apuntes copiados
sobre laminas transparentes, compu-
tadoras personales e interconectadas,
hasta tecnologias “inteligentes” como
teléfonos, entornos virtuales, computa-
cion en la nube, aparatos “wearable” y
“location-aware”. Respecto del software,
se considera, por un lado el software di-
rigido a quienes aprenden, como los soft-
ware de simulacién y de visualizacién, y
las interfaces de gamificacion mejorando
la motivacion; y, por otro lado, el softwa-
re dirigido a la administracién del apren-
dizaje, con los “Learning Management
Systems” (LMS)' y su integracién via
“Learning Tools Interoperability” (LTI).?

11 https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_management_system.

2| https://en.wikipedia.org/wiki/Learning_Tools_Interoperability.
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La digitalizacion del material educativo,
una tendencia que existia pero se desarro-
llaba relativamente lenta hasta 2019 [2],
se ha acelerado con la transicién subita
hacia la docencia online en el contexto
de la pandemia por COVID-19. En este
contexto, se han digitalizado muchos
aspectos de la docencia. Por un lado, las
charlas, tradicionalmente en anfiteatros y
en vivo, y raramente grabadas, han sido
reemplazadas en muchos casos por la
difusion en tiempo real de tales charlas
en video, y en otros casos por la difusién
de cdpsulas de videos cortas, grabadas
y editadas con anticipacion: en ambos
casos, los alumnos pueden mirar tales vi-
deos en momentos de su eleccion, desde
su hogar, y muchas veces las ven mien-
tras hacen otras actividades y/o en modo
acelerado. Por otro lado, las evaluaciones
tedricas, tradicionalmente entregadas
sobre papel, en instancias de exdmenes
presenciales, estan siendo reemplazadas
por entregas digitales, generando sospe-
chas de copias y de usurpacion de identi-
dades en los cuerpos docentes.
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En tal desarrollo de las tecnologias edu-
cacionales, era esperable ver llegar las
técnicas de inteligencia artificial, las
cuales intentamos definir en la siguien-
te seccion, antes de desarrollar sus in-
teracciones con el campo de “Learning
Management Systems” en la seccién
“Aplicaciones de la |A a los LMS".

Técnicas de inteligencia artificial

Conviene primero aclarar el concepto
de “inteligencia artificial”. En la vida
diaria, el término se aplica cuando una
magquina imita las funciones “cogni-
tivas” que los humanos asocian con
mentes humanas, como por ejemplo:
“percibir”, “razonar”, “aprender” y “resol-
ver problemas” [4]. Una definicion mas
formal y menos antropomérfica seria
“la capacidad de un sistema para inter-
pretar correctamente datos externos,
para aprender de dichos datos y emplear
esos conocimientos para lograr tareas y
metas concretas a través de la adapta-
cién flexible”. En ambos casos, mien-

tras que las maquinas se vuelven mas
capaces, tecnologias que alguna vez se
consideraban del campo de “inteligen-
cia artificial” se reevaltan.

La expresion “inteligencia artificial” fue
introducida en 1956 por John McCar-
thy, quien la defini6 como “la ciencia e
ingenio de hacer maquinas inteligentes,
especialmente programas de computo
inteligentes”. Pero el concepto existia
desde hace mucho mas tiempo, lo que
hace que siga evolucionando en paralelo
con las tecnologias [3].

En 2021, los objetivos de “inteligencia
artificial” se pueden clasificar en cuatro
tipos [4]:

+  Sistemas que piensan como hu-
manos. Estos sistemas tratan de
emular el pensamiento humano,
por ejemplo, las redes neuronales
artificiales. La automatizacion de
actividades que vinculamos con
procesos de pensamiento huma-
no, actividades como la toma de
decisiones, resolucion de proble-
mas y aprendizaje.

+  Sistemas que actian como huma-
nos. Estos sistemas tratan de ac-
tuar como humanos, es decir, imi-
tan el comportamiento humano, por
ejemplo, la robética. El estudio de
cémo lograr que los computadores
realicen tareas que, por el momen-
to, los humanos hacen mejor.

+  Sistemas que piensan racionalmen-
te. Esto es, con logica (idealmente),
tratan de imitar el pensamiento ra-
cional del ser humano, por ejemplo,
los sistemas expertos. El estudio de
los calculos que hacen posible per-
cibir, razonar y actuar.

+  Sistemas que actuan racionalmente.
Tratan de emular de forma racional
el comportamiento humano, por
ejemplo los agentes inteligentes.
Estd relacionado con conductas in-
teligentes en artefactos.



En la siguiente seccién veremos cémo las
técnicas de inteligencia artificial se han re-
lacionado y siguen relacionandose con las
técnicas de educacion y de aprendizaje.

Aplicaciones delalA a
los LMS

Desde muy temprano se relacionaron
los temas de educacion (humana) e inte-
ligencia artificial, quizads porque en am-
bos casos se trata de desarrollar habili-
dades “inteligentes™, ya sea en humanos
0 en maquinas. Seymour Papert, uno de
los cofundadores del Instituto de Inte-
ligencia Artificial del MIT, en 1963 (con
Marvin Minsky, considerado uno de los
padres de la inteligencia artificial®, habia
tenido previamente un rol mayor en la
evaluacién y el desarrollo de técnicas de
educacion, en colaboracién con el psico-
logo educativo Piaget.*

En 2021, técnicas de inteligencia artificial
presentan aplicaciones en varios aspectos
de la docencia. En un survey publicado en
2020, Chen et al. [5] describen varias apli-
caciones de inteligencia artificial en dreas
relacionadas con la educacion, en particu-
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lar aplicadas a los aspectos de la adminis-
tracion de la docencia. Tales aplicaciones
permiten, entre otros, detectar ocurrencias
de plagio, automatizar algunos aspectos
de la evaluacion de trabajos, e identificar a
un alumno presente cuyo perfil sea similar
al perfil de alumnos anteriores que tuvie-
ron problemas en fases siguientes.

Por otro lado, software como Duolingo®
usa técnicas de gamificaciéon para man-
tener la motivacion de sus alumnos, y
técnicas de repeticion espaciada [6]
para programar qué ejercicio darle a un
alumno en funcién de modelos.

En el futuro, técnicas de inteligencia
artificial tendran otras aplicaciones en
educacion. Investigadores como la Dra.
Shaghayegh Sahebi estan proponiendo
disefar, desarrollar y evaluar sistemas
capaces de realizar recomendaciones
personalizadas de material docente en
funcion de varios parametros [7].

Conclusiones

Las técnicas descritas como “inteligen-
cia artificial” no son mas que nuevas
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tecnologias que apuntan a acercar las
capacidades de las maquinas a las ca-
pacidades de los humanos. En varias
épocas se sobreprometid lo que se
podia lograr con dichas técnicas, y la
época presente no es una excepcion.
Pero aun permiten automatizar algunas
tareas humanas, y apoyar otras.

El area de la educacion, y en particular
el area de la educacion en linea, tiene un
gran potencial de mejoras via técnicas
digitales en general, y técnicas propias
de “inteligencia artificial” en particular, y
ha sido un poco lenta en adoptar dichas
técnicas. Es esperable que con la digi-
talizacion acelerada debido a la pande-
mia por COVID-19, dicha transicién se
vea acelerada.

Como siempre con la tecnologia, sera
importante no dejar el efecto de no-
vedad, ni quitar el foco de problemas
importantes existentes (por ejemplo,
desigualdades) ignorados o amplifica-
dos por nuevas técnicas, ni de nuevos
problemas creados por dichas técnicas
(por ejemplo, sesgos en favor de mino-
rias producidos por técnicas de inferen-
cias, impacto ecolégico de las digitali-
zaciones, etc.). =

[11 R.Huang, J. Spectory J. Yang (2019). Educational Technology: A Primer for the 21st Century. 10.1007/978-981-13-6643-7.

[2] J.Barbayy V. Pefia-Araya (2019). El Académico Digital. En Revista Bits de Ciencia n°18.

[3] Historia de la inteligencia artificial. En Wikipedia. Accedido desde https://es.wikipedia.org/wiki/Historia_de_la_inteligencia_artificial,

[2021-04-19 Mon].

[4] Inteligencia artificial. En Wikipedia. Accedido desde https://es.wikipedia.org/wiki/Inteligencia_artificial, last accessed, [2021-04-19 Mon].
[5] L. Chen, P.Cheny Z. Lin. (2020). Artificial Intelligence in Education: A Review. En IEEE Access, vol. 8, pp. 75264-75278, 10.1109/

ACCESS.2020.2988510.

[6] Spaced repetition. En Wikipedia. Accedido desde https://en.wikipedia.org/wiki/Spaced_repetition, [2021-04-19 Mon].
[7]1 https://www.nsf.gov/awardsearch/showAward?AWD_ID=2047500, [2021-04-19 Mon].

3| https://es.wikipedia.org/wiki/Marvin_Minsky.

4| https://es.wikipedia.org/wiki/Seymour_Papert.

5| https://www.duolingo.com/.
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Aprendizaje de representaciones
en grafos y su importancia en el
analisis de redes

MARCELO MENDOZA Profesor Asociado del Departamento de Informética de la Universidad Técnica Federico Santa Maria e Investiga-
dor Asociado del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

Una de las lineas de investigaciéon en
inteligencia artificial mas fructiferas de
la Ultima década es el aprendizaje de
representaciones. Mostraremos dos
ejemplos en los cuales el aprendizaje de
representaciones de nodos en grafos ha
permitido abordar exitosamente tareas
de andlisis de redes.

Deteccion de bots

Los bots tienen un nefasto efecto en la
diseminacion de informacion engafiosa
o tendenciosa en redes sociales [1]. Su
objetivo es amplificar la alcanzabilidad
de campafias, transformando artificial-
mente mensajes en tendencias. Para
ello, las cuentas que dan soporte a cam-
pafias se hacen seguir por cuentas ma-
nejadas por algoritmos. Muchas de las
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cuentas que siguen a personajes de alta
connotacién publica son bots, las cuales
entregan soporte a sus mensajes con
likes y retweets. Cuando estos mensajes
muestran un inusitado nivel de reaccio-
nes, se transforman en tendencias, lo
cual aumenta alin mas su visibilidad. Al
transformarse en tendencias, su influen-
cia en la red crece, produciendo un fené-
meno de bola de nieve.

La deteccion de bots ha sido una ta-
rea dificil. Mientras que las primeras
generaciones de bots eran sencillas
de detectar, las nuevas generaciones
de bots, conocidas como social bots,
alternan periodos de propaganda y pe-
riodos de baja actividad [2]. En estos
ultimos, los bots muestran un compor-
tamiento cercano al de un usuario pro-
medio, con participacion esporadica
en la red. En periodos de campafia, la
actividad de estas cuentas aumenta.

El cambio en el régimen de interaccio-
nes es una pista que nosotros usamos
para detectarlos.

En [3], mostramos cémo extender una
representacion de nodos aprendida a
partir de la red de conexiones sociales
en Twitter. La estrategia de aprendizaje
usada se denomina ComplEx [4], la cual
permite aprender node embeddings de
la red de conexiones para prediccion de
links. Para capturar el régimen de inte-
racciones entre cuentas, extendemos
ComplEx reescalando los node embed-
dings en la direccion de los vecinos con
los cuales tienen mas interacciones. La
Figura 1 muestra la estrategia de rees-
calamiento basada en interacciones, lo
cual permite recalcular los node embed-
dings combinando ambas redes (social
e interaccion). Para aprender los node
embeddings usamos una estrategia de-
nominada retrofitting [5], que busca una
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Figura 1. Extension de ComplEx [4] que incorpora la red de interacciones entre usua-
rios de Twitter.
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Figura 2. Red de proximidad entre node embeddings en Twitter, que muestra tres
clusters con presencia de bots (nodos rojos). Mientras que el cluster 1 (CL1) no logra
interactuar con humanos (nodos verdes), los clusters 2 (CL2) y 3 (CL3) se mimetizan,
promoviendo contenido propagandistico.
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representacion consistente entre ambas
fuentes de informacion.

Para detectar bots, aplicamos un algo-
ritmo de propagacion de etiquetas en la
red de proximidad de node embeddings.
El método de propagacién permite tra-
bajar con un nimero reducido de nodos
etiquetados como bots, usando una es-
trategia semisupervisada sobre la red.
La estrategia semisupervisada permite
que el método funcione sobre redes de
enorme tamafio con sélo una fraccion
de sus nodos etiquetados por expertos
(app. 1% del total de la red). Mostramos
que el método de imputacion de etique-
tas es analogo a una estrategia de paso
de mensajes en una red neuronal de
grafos que aborda una tarea de clasifi-
cacién de nodos [6].

Nuestro método superd al estado del
arte (Botometer [7] y Holoscope [8]). Su
principal habilidad esta en la deteccion
de botnets, lo cual le permite sacar ven-
taja de sus mas directos competidores
que abordan la tarea como clasifica-
cién de nodos. El método de propaga-
ciéon de etiquetas tiene la ventaja de
identificar grupos de cuentas clusteri-
zadas segun interacciones inusuales,
detectando patrones de coordinacion
temporal. La Figura 2 muestra una red
de proximidad entre node embeddings 'y
tres clusters con alta presencia de bots
(nodos rojos) en Twitter. Mientras que
el cluster 1 (CL1) es una botnet que no
ha logrado interactuar con humanos
(nodos verdes), los clusters 2 (CL2) y
3 (CL3) muestran una mimetizacién de
los bots en las redes de humanos, con
interaccion cruzada entre ambos tipos
de usuarios.

Predictibilidad en redes
sociales offline

En [9], analizamos las relaciones filiales
entre personas, observables a través de
los vinculos de apellidos paternos-ma-
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ternos. La red construida con los datos
del servicio electoral y cruzada con da-
tos del Indice de Bienestar Territorial
nos permitié construir un mapa de las
conexiones familiares de los habitan-
tes de la Region Metropolitana. Usando
el método de Mateos et al. [10], identi-
ficamos los vinculos cuyas ocurrencias
superaban el valor esperado dado por
una red de conexiones aleatorias. Una
vez construida la red, visualizamos su
estructura agrupando nodos segin mo-
dularidad. Las comunidades detectadas
muestran etnias y también una fuerte
clusterizacion de apellidos de clase alta
segun indice socioeconémico (ver Figu-
ra 3, al tope).

La misma red, ahora clusterizada segun
ingreso socioeconémico (ver Figura 3,
al medio), muestra dos particiones, una
con una fuerte interaccion entre apelli-
dos poco frecuentes y muchos nodos
articuladores (comunidad azul de los
tres deciles de ingreso mas alto), y una
particion mucho mas desarticulada, con
una vinculacion mas débil entre apelli-
dos y menos nodos articuladores (co-
munidad roja de los siete deciles mas
bajos de ingreso). Estudiamos la pre-
dictibilidad de esta red, donde la tarea
corresponde a predecir vinculos entre
familias no conectadas (link prediction).
Para hacer esto, aplicamos una técnica
de aprendizaje de representaciones de
nodos basada en factorizacion tensorial
denominada método de TuckER [11].
Probamos el desempefio de otros mé-
todos de representacion a nivel de no-
dos, como ComplEx [4], RESCAL [12] y
RotatE [13], usados en knowledge-base
completion. TuckER mostré mejor des-
empefio en link prediction que sus com-
petidores, factor atribuible a su habilidad
de trabajar con datos sparse.

Al pie de la Figura 3 mostramos los
resultados de prediccion de vinculos
segmentados por decil de ingreso.
Los deciles de mayor ingreso (d1 - d3)
muestran mejor predictibilidad, la cual
disminuye progresivamente para los de-
ciles de menor ingreso (d4 - d10).
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Figura 3. Redes de vinculos paternos-maternos en la Region Metropolitana (al tope),
la misma red clusterizada segln ingreso socioeconémico (al medio), y la predictibili-
dad de vinculos usando TuckeER [11] (al pie).

Conclusion

La inteligencia artificial a través de su
area denominada aprendizaje de repre-
sentaciones ofrece enormes posibilida-

des en tareas complejas, tanto en redes
sociales en linea como en redes offline.
Su habilidad para codificar caracteris-
ticas esenciales en distintos dominios
permite generar representaciones que
mejoran las posibilidades de andlisis
de datos. =
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Aprendizaje profundo en
sistemas de recomendacion

DENIS PARRA

Corria el afio 2010y yo cursaba mi docto-
rado enfocado en personalizacién y sis-
temas de recomendacion en la Universi-
dad de Pittsburgh, ubicada en la ciudad
homonima (Pittsburgh) al oeste del esta-
do de Pennsylvania en Estados Unidos.
Las técnicas mas avanzadas de mi tema
de investigacién eran del drea conocida
como Aprendizaje Automatico (en inglés,
Machine Learning), por lo que sentia la
necesidad de tomar un curso avanzado
para completar mi formacion. En el se-
mestre de otofio finalmente me inscribi
en el curso de Aprendizaje Automatico,
y gracias a un convenio académico pude
cursarlo en la universidad vecina, Car-
negie Mellon University. Yo estaba real-
mente emocionado de tomar un curso
en un tema de tan creciente relevancia
en unas de las mejores universidades
del mundo en el area de computacion.

Recuerdo que vimos muchas técnicas
que permitian aprender modelos a partir
de datos, con especial énfasis en mo-
delos graficos —por ejemplo, el famoso
Latent Dirichlet Allocation [1]— asi como
en métodos kernel como Support Vector
Machines (SVM). Casi al final del curso,
tuvimos una clase algo timida sobre re-
des neuronales artificiales, un método
interesante pero que poca gente usaba.
Las redes neuronales artificiales datan
de los afios cincuenta [2], renacieron en
los ochenta luego del invierno de la IA
[3], para luego volver a perder traccién
en los noventa. Cudl fue mi sorpresa
cuando el afio 2012 las redes neurona-
les artificiales pasaban a ser el método
que todos querian usar y del cual todos
hablaban. El motivo fue el sorprendente
resultado del equipo SuperVision de la
Universidad de Toronto' —Krizhevsky,

Profesor Asociado del Departamento de Ciencia de la Computacién de la Pontificia Universidad Catolica de Chile e
Investigador Adjunto del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

Sutskever y Hinton—, que usando una
red neuronal convolucional profunda
(deep convolutional neural network) con
60 millones de pardmetros y 650 mil
neuronas, entrenado con dos GPUs du-
rante una semana, ganaba el ImageNet
challenge 2012 con un error top-5 del
153% y mas de 10 puntos de mejora
en relacién al segundo lugar. Las redes
neuronales profundas tenian algunos
antecedentes importantes de buen ren-
dimiento [4], pero el resultado del 2012
en el ImageNet challenge catapulté su
popularidad. La arquitectura de red neu-
ronal creada empezé a ser popularmen-
te conocida como AlexNet [5], debido al
nombre del primer autor, Alex Krizhev-
sky. A partir de ese momento, inge-
nieros e investigadores de diferentes
areas de la inteligencia artificial que-
rian escribir los términos deep learning

11 https://www.image-net.org/challenges/LSVRC/2012/results.html.
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Figura 1. Arquitectura de GRU4Rec donde cada capa GRU tiene celdas GRU como la que se observa a la derecha, que pueden
recordar y olvidar, selectivamente, permitiendo el aprendizaje de secuencias.
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Figura 2. Diagrama de VBPR que indica cémo las caracteristicas visuales obtenidas con
una red neuronal convolucional profunda son incorporadas en el predictor de preferencia.

o neural network en el titulo de sus
articulos, y es asi cédmo este método
empieza a permear desde el campo de
vision por computador a otras areas
como recuperacion de informacion [6],
traducciéon automatica [7], describir
imagenes con texto de forma automa-
tica [8], o incluso areas creativas como
generacion visual [9] y musical [10].

A pesar del frenesi de distintas areas
por usar aprendizaje profundo, no fue
hasta el 2015 que aparecen papers re-
levantes de aprendizaje profundo apli-
cados a Sistemas Recomendadores (de
aqui en adelante, SisRec). Recordemos
que los SisRec tienen como rol principal
ayudarnos a encontrar items relevan-
tes dentro de una sobreabundancia de
informacion [11] considerando nuestras

preferencias individuales. Compafiias tan
diversas como Amazon, Netflix, Google,
Booking y Spotify basan buena parte de
sus funcionalidades y modelos de nego-
cio en sistemas recomendadores. Estos
sistemas se han desarrollado por mas de
treinta afios, pero han evolucionado espe-
cialmente rapido en la Ultima década.

Volviendo a la aplicacién de aprendizaje
profundo aplicado a SisRec, es posible
rescatar como antecedente previo a
ImageNet el uso de restricted Boltzman
machines [12], un tipo de red neuronal
probabilistica, entre los mejores méto-
dos que compitieron en el Netflix prize
[13]. Sin embargo, los primeros trabajos
utilizando aprendizaje profundo ya sea a
través de representaciones preentrena-
das o para el modelo completo fueron

los trabajos de Van den Oord et al. [14],
un recomendador de mdusica que utili-
zaba representaciones de audio apren-
didas con una red neuronal profunda.
Luego, se presenta en 2015 “aprendizaje
profundo colaborativo para SisRec” [15],
un método que combina las técnicas
de filtrado colaborativo con denoising
autoencodeers. El mismo 2015 aparece
GRU4Rec [16] que modela secuencias
de interacciones usando redes recurren-
tes con celdas GRU (ver Figura 1) para
recomendar productos, y el mismo afio
se publica VBPR [17], método que utili-
za la representacién de imagenes que
entrega una red convolucional preen-
trenada para mejorar recomendaciones
visuales (ver Figura 2) realizadas por el
modelo BPR [18].

Es dificil saber por qué el area de SisRec
demoro tanto (alrededor de tres afios) en
ingresar a la ola de las redes neuronales
profundas, pero es posible argumentar al-
gunas razones en base a los pilares que
posibilitaron el crecimiento del aprendizaje
profundo: (a) gran cantidad de datos, (b)
algoritmos de aprendizaje mas eficien-
tes, y (c) hardware especializado para el
entrenamiento. En el drea de sistemas de
recomendacion no era trivial encontrar da-
tasets de gran tamafio, como el ImageNet,
para entrenar modelos con tantos millo-
nes de parametros como una red neuronal
profunda. Esto se debe a que las grandes
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Figura 3. Las dos redes neuronales que formaban parte del sistema recomendador
de videos, de aprendizaje profundo, del portal YouTube, activo hasta el 2019.

compafiias han sido reticentes a compar-
tir datasets que indiquen preferencias de
usuarios por productos, ya sea por temas
de competencia como para evitar violacio-
nes de privacidad [19]. En los Gltimos afios
la disponibilidad de grandes datasets para
entrenar modelos de recomendacién ha
mejorado mucho, con datasets como el de
Spotify?, Goodreads® o la versién 25M del
tradicional movielens dataset*. En cuanto a
algoritmos, si bien es posible adaptar mé-
todos existentes de clasificacion de image-
nes o ranking de documentos para tareas
de recomendacién, el hecho de tener que
incorporar el modelo de usuario en el mé-
todo complejiza un poco su modelamiento
e implementacion. No es lo mismo usar un
modelo de ranking de imagenes dada una
imagen de entrada, que un modelo de ran-
king de imagenes personalizado, que con-
sidere tanto el historial de consumo de un
usuario [17, 20, 21] asi como el contexto de
dicho consumo —dia de la semana, hora,
haciendo qué actividad, etc. [22]. En rela-
cién a hardware, no es un secreto que son
grandes compafiias como NVidia, Google,
Amazon, o Facebook quienes disponen
de los mejores recursos de hardware para
entrenar modelos que crecen sin cesar en
cantidad de pardmetros: como muestra, el
reciente modelo de lenguaje GPT-3 tiene
175 mil millones de pardmetros [23], com-
parado con los 60 millones de parametros
de la AlexNet. Esto dificulta la investiga-
cién que provenga exclusivamente desde
la academia, donde los incentivos permi-
ten investigar temas diferentes a los que
empujan la investigaciéon en la industria.
A pesar de estas dificultades, una propie-
dad interesante de estos modelos es la
posibilidad de hacer transfer learning [24],
es decir, entrenarlos inicialmente para una
tarea y luego actualizar todos o parte de
sus pesos para otro dataset o para otras
tareas. Esto permite que el costo mayor
de entrenamiento lo lleven a cabo grandes
compafiias, fundaciones y universidades,

2| https://www.aicrowd.com/challenges/spotify-million-playlist-dataset-challenge.
31| https://sites.google.com/eng.ucsd.edu/ucsdbookgraph/home.
4| https://grouplens.org/datasets/movielens/25m/.
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y luego otros usuarios con menores recur-
sos de hardware tienen sélo que adaptar
(finetuning) los pesos para la nueva tarea o
dataset que se aborda.

A partir del afio 2016 el aprendizaje pro-
fundo aterriza con fuerza en la conferen-
cia internacional ACM de sistemas reco-
mendadores, donde se publica “Ask the
GRU" [25], un recomendador con apren-
dizaje multitarea de articulos cientificos
que usa una red recurrente con celdas del
tipo Gated Recurrent Unit. Ademas de este
paper, autores de Google [26] presentan la
nueva version del sistema recomendador
de videos de YouTube, basado en dos re-
des neuronales profundas (ver Figura 3),
una red que selecciona cientos de candi-
datos a partir de millones de opciones, y
una segunda red que ordena los videos
candidatos previamente filtrados. La nue-
va arquitectura del portal YouTube [27]
tiene algunos aspectos interesantes, por
ejemplo que considera los likes de los
usuarios para generar el perfil del usua-
rio para recomendar, cosa que no hacia
el recomendador anterior [26].

Luego de estas publicaciones, es comun
encontrar SisRec implementados con
métodos de aprendizaje profundo en
temas como recomendacién de musi-
ca, peliculas, libros, pareja sentimental,
ropa de temporada, entre muchos otros.
Los sistemas han evolucionado en los
ultimos afios de la arquitecturas como
Transformer [28], integrados con otras
técnicas como aprendizaje reforzado
profundo [29], asi como explotando
avances en areas como NLP [30] o mo-
delos generativos [31].

Discusion y conclusion

El aprendizaje profundo ha impactado
positivamente el drea de SisRec, tanto

como a otras areas de aplicacion de la
inteligencia artificial. Hay, sin embargo,
dos aspectos importantes a mencionar
que generan inquietud en el area: cuanto
es el progreso real que ha traido el apren-
dizaje profundo, y cémo estos modelos
afectan el avance en temas de temas de
equidad, explicabilidad y transparencia.®

¢Cuanto se ha progresado? El articulo
de [32] pone en entredicho el impacto
del aprendizaje profundo en los SisRec,
mostrando que cuando métodos tradi-
cionales de factorizacién matricial que
se conocen por mas de una década son
entrenados adecuadamente, tienen tan-
to o mejor rendimiento que métodos de
aprendizaje profundo. Si bien este pa-
per es relevante por mostrar una crisis
de reproducibilidad en SisRec y que no
siempre el aprendizaje profundo puede
mejorar el rendimiento los métodos ya
conocidos, hay un aspecto relevante a
considerar. La investigacion de Dacre-
ma solo considera tuplas usuario-item
como entrada, pero no considera in-
formacioén adicional como imagenes,
video, metadata, contexto, etc. Justa-
mente es con esta gran cantidad y di-
versidad de datos donde es esperable
el rendimiento mejorado de técnicas
de aprendizaje profundo, por lo cual se
recomienda revisar con cautela los re-
sultados de este analisis, y ponerlo en
perspectiva solo para el filtrado colabo-
rativo tradicional.

FAccT. Considerar los desafios que se
plantean en la inteligencia artificial en
relacion a equidad (fairness), explica-
bilidad (accountability) y transparencia
(transparency) es un gran desafio para
los modelos de aprendizaje profundo
en SisRec [33]. Considere el caso en que
usa GPT-3, un modelo de 175 mil millo-
nes de parametros, para recomendar un
documento y el usuario solicita una ex-
plicacion sobre dicha sugerencia ;como
explicaria dicha recomendacion inten-
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tando ser transparente? Los métodos de
explicabilidad para inteligencia artificial
estdn en activa investigacion en estos
dias [34] y si deseamos que los sistemas
de recomendacién permeen areas criti-
cas de toma de decisiones como medi-
cina, finanzas o seguridad, se debe avan-
zar en esta drea. En relacién a asegurar
que estos sistemas no estan sesgados
existe una inquietud similar: cémo hacer
que provean recomendaciones justas a
diferentes grupo de usuarios finales, por
ejemplo de un sistema de recomenda-
cion de empleo, asi como a creadores de
contenido: que un portal de libros reco-
miende con la misma probabilidad tanto
a escritores hombres como mujeres o
de otros grupos LGBTAQ.

Conclusion. El aprendizaje profundo
tomé algunos afios en permear el area
de sistemas de recomendacion en
comparacion con otras areas de inte-
ligencia artificial, pero se instalé con
fuerza a partir de 2016 gracias a su
gran capacidad para encontrar repre-
sentaciones de usuarios y datos para
posteriormente ser usadas en tareas
de filtrado de informacion. Con el avan-
ce de modelos de visiéon por computa-
dor, modelos de lenguaje, arquitecturas
como atencién y mds recientemente
modelos de redes neuronales para gra-
fos, el impacto de las redes neuronales
profundas en SisRec no ha dejado de
crecer. La integracion de estas técni-
cas con otras como aprendizaje refor-
zado para SisRec y el crecimiento en
los ultimos afios de los sistemas de
recomendacién conversacionales [35]
le siguen dando fuerza a esta area de
investigacion. Los desafios en térmi-
nos de mostrar los avances reales en
rendimiento de estas técnicas [32] asi
como su adaptacién para lidiar con ne-
cesidades de equidad, transparencia,
explicabilidad [33], nos hardn ver sin
duda mucha mas investigacién en este
tema en los afios venideros. =

5| FAccT 2018. ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency https://facctconference.org/.
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Deteccion de discurso de odio

AYME ARANGO

Las redes sociales se han convertido
en un medio importante de interaccién
entre usuarios de todo el mundo. El con-
tenido compartido puede ser de gran uti-
lidad, como fuente de informacién inme-
diata que permite el analisis de eventos,
estudio de fendmenos, la difusion de
arte, ciencia, entre otras. Junto con esta
informacién, también se encuentran
manifestaciones de ciertos fenémenos
comunicacionales como noticias falsas
y discurso de odio que pueden producir
efectos colaterales dafiinos.

A pesar de que hay cierta discrepancia en
cémo definir el término “discurso de odio”,
una de las definiciones mas usadas es:
expresiones derogatorias a individuos o
grupos atendiendo a cierta caracteristica
como color de la piel, origen étnico, géne-
ro, orientacién sexual, entre otros." La pro-
pagacion de este tipo de contenido en los
medios digitales tiene como efectos la mo-
lestia e intimidacion de los usuarios. En ca-
sos extremos puede trascender el ambito

virtual y llegar a ocasionar dafios fisicos en
individuos. Estudios recientes han encon-
trado vinculos entre el odio en las redes y
los crimenes de odio [1]. Desde diversas
disciplinas se trabaja para entender y tratar
de identificar a tiempo este fenémeno.

Revisar el contenido publicado consiste
en una ardua tarea para los proveedores
de redes sociales. Debido al gran flujo
de datos a analizar en un red social, y
a su variedad, se requieren técnicas au-
tomatizadas para detectar este tipo de
contenido y tomar medidas necesarias a
tiempo. Dada la complejidad de la tarea,
esto no ha podido lograrse satisfactoria-
mente hasta el momento.

Desde el punto de vista de la ciencia de
datos, la deteccion de discurso de odio
puede ser planteada como un problema
de clasificacioén en el cual la entrada es
un mensaje (tweet, comentario, fotogra-
fia, etc.) y la salida es la clasificacion
de éste como contenido odioso o no.

Estudiante de Doctorado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile

Sin embargo, algunos investigadores
consideran categorias mas especificas
y construyen modelos capaces de pre-
decir el tipo especifico de odio que esta
siendo expresado, como sexismo, racis-
mo, xenofobia, entre otros.

Técnicas de inteligencia artificial se han
venido utilizando para intentar resolver
este problema. Especificamente, los
modelos de aprendizaje automatico han
sido ampliamente utilizados como he-
rramientas en la deteccién de discurso
de odio [2, 3], incluyendo, en los ultimos
afios, modelos basados en arquitecturas
de redes neuronales [4]. Para que tales
modelos “aprendan” a diferenciar el con-
tenido “odioso” del contenido “normal”, se
necesitan datos previamente etiquetados.
Idealmente, estos datos deberian contener
ejemplos representativos de los diferentes
tipos de expresiones de odio existentes.
Obtener este tipo de datos etiquetados
es costoso y debido a la informacién sen-
sible que manejan y a politicas de cada

11 https://www.encyclopedia.com/international/encyclopedias-almanacs-transcripts-and-maps/hate-speech.
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plataforma, muy pocos conjuntos de datos
son publicos y la mayoria son pequefios.?
Adicionalmente, algunos de los conjuntos
de datos publicados han sido reportados
como sesgados [5], lo que reduce las po-
sibilidades de utilizar datos de calidad, y
como consecuencia, de construir buenos
detectores de discurso de odio.

Como parte de mi tesis doctoral, junto con
los profesores Barbara Poblete y Jorge Pé-
rez, estamos investigando técnicas para la
construccion de modelos que sean gene-
ralizables a diferentes idiomas. Tal y como
sucede en otras tareas relacionadas con
el Procesamiento del Lenguaje Natural,
la mayoria de los modelos desarrollados
hasta el momento han sido principalmen-
te explotados para resolver el problema
en el idioma inglés. Como consecuencia,
la gran parte de los recursos construidos
son de utilidad solamente para este idio-
ma, mientras la tarea avanza mas lenta-
mente para el resto. Analizando dos de
los mejores modelos reportados en la
literatura de idioma Inglés [6], encontra-
mos que los resultados mostrados esta-
ban sobreestimados debido a problemas
experimentales, y uso de datos sesgados.
Ademas, estos modelos presentan una

REFERENCIAS

pobre generalizacion a datos en el mismo
idioma inglés y a datos en espafiol.

Siendo el odio en medios digitales un fe-
némeno del cual hay evidencia a lo largo
de todo el mundo, se requieren soluciones
efectivas en los distintos idiomas para
afrontar el problema. La idea de nuestro
enfoque es aprovechar los recursos exis-
tentes (mayormente en inglés) y construir
modelos generalizables a diferentes idio-
mas, ahorrando asi el esfuerzo necesario
en la creacion de nuevos recursos para
cada idioma separadamente. Para que los
modelos de aprendizaje automatico sean
capaces de transferir conocimiento de un
idioma a otro, se requieren representacio-
nes de los datos a través de un conjunto
de caracteristicas que puedan ser comu-
nes para diferentes idiomas. Ejemplo de
esto pueden ser representaciones vecto-
riales multilinglies o informacién que no
esté directamente relacionada con un idio-
ma especifico. Particularmente, nuestro
equipo de investigacion ha trabajado en
encontrar dichas caracteristicas que sean
comunes al odio en diferentes idiomas
que nos permitan construir modelos gene-
ralizables. Bajo nuestro foco de atencién,
se encuentran aquellas representaciones
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que puedan ser extraidas del contexto del
mensaje, del autor del mensaje (meta-in-
formacion) y que por su naturaleza no es-
tén atadas a un Unico idioma [7]. Ademas,
estamos interesados en construir repre-
sentaciones especificas para el lenguaje
de odio, siendo este un fendmeno con
caracteristicas especiales donde ciertas
palabras o expresiones pueden tomar
connotaciones de odio, en dependencia
del contexto. Dichas expresiones no son
Unicas y pueden depender no solo del
idioma, sino del contexto cultural en el que
se exprese. Nos interesaria resaltar estas
diferencias culturales en aras de construir
modelos que generalicen mejor.

Este tipo de generalizacion presenta aun
varios retos debido a las diferentes ca-
racteristicas de los idiomas y a la com-
plejidad que puede tener la tarea, siendo
el odio un fenédmeno no sélo lingiistico,
sino social y cultural. Definitivamente,
todavia hay mucho que investigar en
esta drea. Los resultados aun no son
concluyentes respecto a qué modelo o
representacion de datos resulta mejor
para esta tarea y aunque se han logrado
algunos avances, la tarea aln esta por
resolverse. =
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En este minuto mas de 500 horas de vi-
deo se estan publicando en YouTube.!
Ademads, el ultimo Digital Global Over-
view Report estima que diariamente se
visualizan mil millones de horas de video
en la misma plataforma. Con los videos
ganando tanta popularidad, YouTube
Creator Academy? recomienda que las
descripciones transmitan informacién
valiosa para ayudar a los espectadores
a encontrar videos en los resultados
de busquedas y comprender lo que
miraran.® En este sentido detalla: “Las

descripciones bien redactadas con las
palabras clave correctas pueden ayudar
a mejorar las visualizaciones y el tiempo
de reproduccidn, ya que ayudan a que el
video tenga una mayor visibilidad en los
resultados de la busqueda”.

La forma de comunicacién que mas
usamos los humanos es el lenguaje
natural. Es entonces esencial que siste-
mas interactivos de Inteligencia Artificial
(1A) y robots auxiliares sean capaces de
generar texto automaticamente a partir

UNA MUJER
PASEANDO A UN
PERRO

Estudiante de Doctorado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile e Investi-

Profesor Titular del Departamento de Ciencias de la Computacién de la Universidad de Chile e Investigador

Profesor Asociado del Departamento de Ciencias de la Computacion de la Universidad de Chile e Investigador

de datos no lingtisticos. Reiter y Dale [1]
caracterizan Natural Language Genera-
tion (NLG) como la produccidén de textos
comprensibles a partir de una represen-
tacién no lingliistica subyacente de la in-
formacién. Esta definicién de NLG gene-
ralmente se asocia con la de data-to-text
generation, asumiendo que la entrada
exacta puede variar sustancialmente.

Hoy en dia, la generaciéon de texto a
partir de una entrada perceptiva no
estructurada —como una imagen sin

1| Estadisticas de YouTube 2021 [infografia] - 10 datos fascinantes de YouTube: https://cl.oberlo.com/blog/estadisticas-youtube.

2| Academia de creadores de YouTube, educacion y cursos: https://creatoracademy.youtube.com.

3| Consejos de YouTube para crear descripciones inteligentes: https://creatoracademy.youtube.com/page/lesson/descriptions?hl=es-4194#strate-

gies-zippy-link-1.

68


https://cl.oberlo.com/blog/estadisticas-youtube
https://creatoracademy.youtube.com
https://creatoracademy.youtube.com/page/lesson/descriptions?hl=es-419#strategies-zippy-link-1
https://creatoracademy.youtube.com/page/lesson/descriptions?hl=es-419#strategies-zippy-link-1

procesar o un video— se ha convertido
en un desafio importante en el campo de
investigacién reciente que combina Vi-
sién y Lenguaje (V+L). Especificamente,
obtener texto a partir de un video (video-
to-text) puede efectuarse, principalmen-
te, recuperando las descripciones mas
significativas de un corpus o generando
una nueva descripcion dado el video de
contexto. Estas dos formas representan
tareas esenciales para las comunidades
de procesamiento de lenguaje natural y
visién computacional, y son ampliamen-
te conocidas como video-to-text retrieval
y video captioning/description, respecti-
vamente. Ambas tareas son sustancial-
mente mas complejas que generar o
recuperar una oraciéon desde una Unica
imagen. La informacién espacio-tem-
poral presente en los videos introduce
diversidad y complejidad respecto al
contenido visual y a la estructura de las
descripciones de lenguaje asociadas.

Con gran atencién de ambas comunida-
des, V+L incluye otras tareas desafiantes
que conectan o combinan las modalida-
des de lavisiony el lenguaje, como visual
question-answering (responder pregun-
tas basadas en texto sobre imagenes),
caption-based image/video retrieval (da-
dos un texto y un grupo de imagenes, de-
bemos recuperar laimagen que mejor se
describe con el texto), video generation
from text (generar un video plausible y
diverso a partir de un texto de entrada) y
multimodal verification (dada una o mas
imagenes y un texto, debemos predecir
alguna relacién semantica).

Sintaxis y semantica de
un video

Es impresionante el progreso que los in-
vestigadores han logrado en conjuntos
de datos especificos, pero a pesar de
este progreso, la conversion de video a
texto sigue siendo un problema abierto.
Las técnicas del estado del arte aln es-
tan lejos de lograr un desempefio similar

Inteligencia
Artificial

visual-syntactic
embedding

concepts
detector
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taxi v |

Y
\Compositional Decoder,”

| two women get out of a taxi |

Figura 1. Video captioning usando un embedding visual-sintdctico. El método obtiene
representaciones semanticas y sintacticas de alto nivel a partir de la representacién
visual del video. A continuacion, el decodificador genera una oracion a partir de ellos.

al humano. No obstante, las técnicas
basadas en deep learning han logrado
resultados prometedores, tanto para la
generacién de descripciones como para
los métodos basados en la recuperacion.

Como una tarea de generacion de texto,
el proceso de describir videos requiere
predecir una secuencia de palabras se-
manticay sintacticamente correcta dado
el contexto presente en el video. Los pri-
meros trabajos en esta drea siguieron la
estrategia de, primero, detectar sujeto,
verbo y objeto, formando un triplete SVO;
y luego, generar una oracién usando
un conjunto reducido de plantillas que
aseguran la correctitud gramatical. Este
enfoque requiere que los modelos reco-
nozcan a los sujetos y objetos que parti-
cipan en la accion que debemos descri-
bir, logrando sus mejores resultados en
videos cortos de entornos especificos,
como deporte o cocina. En este tipo de
videos, la cantidad de objetos y acciones
que se debe detectar es limitada.

A partir de esta idea, podemos notar que
para los modelos de video captioning
dos aspectos esenciales son la identifi-

cacion de contenidos visuales de forma
explicita y la intencién de producir ora-
ciones correctas. Desarrollar técnicas
que aborden alguno de estos aspectos
ha guiado la investigacion en los ultimos
afios. Por un lado tenemos métodos que
intentan conectar las palabras genera-
das a regiones especificas dentro del
video (visual grounding) [2] y modelar las
relaciones entre ellas [3, 4]. Mientras que
por el otro tenemos métodos que consi-
deran el aprendizaje de una representa-
cion sintdctica como un componente
esencial de los enfoques de video cap-
tioning [5, 6, 7.

En el Departamento de Ciencias de la
Computacién (DCC) de la Universidad
de Chile nos encontramos desarrollando
métodos de video captioning que extraen
informacién valiosa sobre las posibles
descripciones a partir de dimensiones
implicitas en la informacion visual. Nues-
tros resultados recientes muestran que
los videos contienen, ademas de la apa-
riencia y el movimiento, informacién se-
mantica y sintactica que podemos extraer
directamente de la informacion visual
para guiar el proceso de generacion de
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Figura 2. Para entrenar estos métodos, existen mdas de veinticinco conjuntos de da-
tos anotados que podemos agrupar seguin el dominio de video y de diferentes formas

se obtienen las descripciones.

texto. Sin embargo, tener una fuerte de-
pendencia de sélo una de ellas puede
perjudicar el rendimiento de los mode-
los, produciendo brechas semanticas u
oraciones sintacticamente incorrectas.
Por eso, para nosotros es fundamental
determinar como fusionar estos canales
de informacion de forma adaptativa. En
dos articulos que presentamos reciente-
mente en las conferencias internacionales
ICPR 2020 [8] y WACV 2021 [7], propone-
mos estrategias efectivas que combinan
técnicas de recuperaciéon y generacion
para evitar estas brechas y aprender repre-
sentaciones de forma multimodal.

Especificamente, en nuestro trabajo
propusimos un modelo llamado Vi-
sual-Semantic-Syntactic Aligned Network
(SemSynAN) [7]. Este modelo basado en
el esquema encoder-decoder es capaz de
generar oraciones con semantica y sinta-
Xis mas precisas. Una de las innovaciones
mas importante fue proponer una técnica
de recuperacién de secuencias de etique-

tado gramatical (POS por sus siglas en
inglés)* provenientes de las descripciones
de video, para generar representaciones
sintactica de alto nivel directamente des-
de la informacién visual (ver Figura 1). Con
este trabajo mostramos que prestar aten-
cion especial a la sintaxis puede mejorar
sustancialmente la calidad de las descrip-
ciones. Ademas, nuestro método garanti-
za la relacién contextual entre las palabras
de la oracion, controlando el significado
semantico y la estructura sintactica de las
descripciones generadas [7].

Conjuntos de datos de
entrenamiento

V+L es un drea de investigacion reciente-
mente planteada. Aunque ha recibido mu-
cha atencién en los Ultimos afios, todavia
se necesitan mds datos para entrenar y
evaluar nuevos modelos. Para distinguir

con precision entre diferentes clases de
informacién visual, los modelos deben
entrenarse a escala, con descripciones
diversas y de alta calidad que contengan
una amplia variedad de videos.

La creacion de conjuntos de datos a gran
escala requiere un esfuerzo humano sig-
nificativo y costoso para su anotacion, ya
que recopilar una gran cantidad de refe-
rencias puede llevar mucho tiempo y ser
dificil para los idiomas menos comunes.
Debido a esto —y a pesar de que la ma-
yor cantidad de datasets ha sido creada
a partir de videos de dominio general
anotados por humanos (ver Figura 2)—,
el dataset mas grande a la fecha ha sido
creado a partir de la generaciéon automa-
tica de subtitulos y narraciones (dataset
HowTo100M [9]).

Con trabajos recientes como CLIP [10], el
campo se ha movido a nuevas arquitectu-
ras y modelos (transformers [11], pre-trai-
ning y fine-tuning ahora se han convertido
en el enfoque dominante). Basicamente,
estos estudios han mostrado los bene-
ficios de preentrenar los modelos para
tareas de V+L y luego ajustar el modelo
para tareas especificas.

Por ejemplo, podemos aprender pre-
viamente representaciones genéricas
a partir de tareas de V+L, como visual
question-answering o cross-modal retrie-
val (recuperacion a través de diferentes
modalidades, como imagen-texto, vi-
deo-texto y audio-texto), y luego ajus-
tar su codificacion visual en la tarea de
video captioning. Esta técnica requiere
un gran volumen de datos para apren-
der dicha representacién en un espacio
comun entre la informacion visual y tex-
tual. Por ejemplo, para entrenar CLIP se
usaron 400 millones de pares (imagen,
texto) obtenidos de Internet.

Los modelos de video captioning basa-
dos en esta estrategia, como COOT [12],

4| Categorizary etiquetar palabras de acuerdo a categorias Iéxicas: https:/www.nltk.org/book/ch05.html.
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generalmente son preentrenados sobre
datos obtenidos de forma automatica de
los subtitulos y narraciones (ver Figura 2)
que brindan las plataformas de video onli-
ne. Sin embargo, un gran inconveniente de
este tipo de corpus es la gran cantidad de
tokens desconocidos (términos que no se
pueden asociar a una palabra del vocabula-
rio) que se producen. Por ejemplo, en How-
To100M [9] sélo el 36,64% de las palabras
del vocabulario (217.361 de las 593.238
palabras Unicas) aparecen en el vocabu-
lario ampliamente utilizado GloVe-6B°[13],
que tiene 400.000 tokens. Este alto nivel de
“ruido” en los subtitulos es un aspecto inte-
resante del proceso de entrenamiento que
debemos aprender a aprovechar.
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Conclusiones

Hace diez afios pocos hubieran imagi-
nado que sistemas de V+L serian capa-
ces de generar descripciones textuales
plausibles como las que se logran hoy.
Los investigadores han logrado mode-
los que extraen, hasta cierto sentido,
informacién espacio-temporal comple-
ja presente en los videos. No obstante,
una caracteristica de la que carecen
los sistemas actuales es la capacidad
de representar el sentido comun, por lo
que aun queda mucho para comprender
y representar la diversidad en cuanto a
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contenido visual de los videos y la es-
tructura de sus descripciones textuales.

Es muy probable que en el futuro la
cantidad de videos que los buscadores
deberan procesar sea mayor que en la
actualidad. Siempre ha sido asi y al dia
de hoy, que la pandemia nos incita a ser
mas digitales, no hay ningun indicador
que sefale que esta dindmica cambiara.
Al contrario, esta tendencia aumentara
la necesidad de transformar la informa-
cion visual en descripciones textuales
que la resuman, verbalicen y simplifi-
quen de forma precisa. =
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El e-commerce es un mercado mundial
que se ha vuelto indispensable en el dlti-
mo tiempo. Basa su éxito en la satisfac-
cion de los usuarios que necesitan com-
prary en el consecuente incremento de las
ventas en las tiendas. Es un contexto en el
que modelos de Inteligencia Artificial (I1A)
y Ciencia de Datos se vuelven cada vez
mds relevantes tanto para atraer visitan-
tes, mostrar productos relevantes, disefiar
campafias de marketing, etc.

Impresee es una empresa Saa$S que ofrece
servicios de alta tecnologia para el e-com-
merce. Tenemos clientes en diversas par-
tes del mundo como Estados Unidos, Ca-
nadd, Alemania, China y Sudamérica, entre
otras. Fundamos Impresee con el deseo de
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commerce?

JOSE M. SAAVEDRA

desarrollar servicios que combinen areas
de inteligencia artificial, vision por compu-
tadora, procesamiento del lenguaje natural
y ciencia de datos para lograr soluciones
innovadoras que mejoren el e-commerce.

La investigacién cientifica la hacemos
en Impresee eCommerce Labs', donde
trabajamos en conjunto con retailers y
colaboradores académicos para hacer in-
vestigacion aplicada para el e-commerce
y crear tecnologia novedosa usando da-
tos reales de ambientes reales. Nos en-
orgullece haber sido reconocidos por la
comunidad cientifica en el afio 2015 con
el Premio a Mejor Demo basada en Visién
por Computadora en la IEEE International
Conference on Computer Vision (ICCV).

MAURICIO PALMA LIZANA

Chief Financial Officer (CFO)
Chief Research Officer (CRO)

IA en la industria del
e-commerce

En un principio nos enfocamos princi-
palmente en mejorar la experiencia de
los consumidores a través de un mo-
tor de busqueda moderno, eficiente y
efectivo. Potenciamos la tradicional
blusqueda por texto con modelos ba-
sados en visién por computadora para
permitir la busqueda de productos por
medio de fotos. Ademas desarrolla-
mos una novedosa modalidad de con-
sulta: la busqueda basada en dibujos
(sketch-based image retrieval), que tie-
ne sus raices en la tesis de doctorado

11 https:/impresee.com/ecommerce-labs/.

72


https://impresee.com/ecommerce-labs/

-« ¥
G- ®

Bicicleta Cross Rin
20 x 2 en Aluminio
Sforzo - Blanco

Patineta cool - Rojo
$319.900

$351.400

S
Bicicleta Tandem

Rin 26 Monoplato
Sforzo - Negro

SR

Bicicleta Super Cross
Rin 20 x 2 144 Radios
Sforzo - Blanco

$470.600 $926.800

Figura 1. Resultado de busqueda a través de dibujos.
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Figura 2. Ejemplo de consultas tipo sketch con color.

de José M. Saavedra. Por ejemplo, la
Figura 1 muestra el resultado de bus-
queda de un dibujo.

Luego observamos que la gran cantidad
de datos que capturamos de una tienda
(tréfico, visitantes, ventas) y los datos
que generamos desde las busquedas
(consultas, fotos, dibujos, clicks) se
complementan para formar un conjunto
valioso para distintas areas de la tien-
da. Trabajamos en crear métodos para
analizar datos y generar informacién util
para la tienda, como el comportamiento
de los visitantes y su apreciacién de los

productos para apoyar las dreas de mar-
keting y ventas.

Nos dimos cuenta que los dashboards
no son suficientes para generar valor,
sino que debemos ir mas alla, apoyan-
do las conclusiones y automatizando
las acciones posteriores. Por ejemplo,
mediante analisis de datos es posible lo-
calizar productos con un buen potencial
de ventas y que tienen baja visibilidad.
Luego con machine learning es posible
generar modelos para identificar las me-
jores acciones de marketing a realizar en
una tienda para aumentar sus ventas.

Inteligencia
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Los sistemas de recomendacién son otra
arista que estamos trabajando. En esta
linea investigamos modelos para inte-
grar recomendadores y buscadores. En
el buscador el visitante escribe lo que de-
sea comprar y, ademds, en nuestro caso,
puede subir una foto o dibujarlo. Segun
nuestros analisis, es tres veces mas pro-
bable que un usuario que usa el buscador
compre un producto comparado con uno
gue solo navega por el sitio. Por tanto,
analizando la gran cantidad de image-
nes de un catdlogo (fotos de influencers,
catdlogos de temporada, etc.) junto con
las imagenes de busqueda, es posible en-
trenar modelos basados en redes convo-
lucionales que permitan recomendar de
forma automatica prendas de vestir, dada
una prenda de consulta. En términos téc-
nicos, se trata de modelar un espacio de
caracteristicas donde las prendas com-
plementarias se acercan entre si.

Trabajos de investigacion
recientes

Trabajar en investigacién en casos rea-
les nos permite detectar problemas an-
ticipadamente y desarrollar soluciones
que tienen alto impacto. Asi, en los si-
guiente parrafos describiremos tres tra-
bajos aceptados para presentacién oral
en workshops de la International Confe-
rence on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR) 2021.

Color-Sketch-based Image
Retrieval

Luego de lanzar el buscador basado en
dibujos, observamos que en contextos
como Fashion & Apparel y Home-Decor los
usuarios debieran poder agregar informa-
cién a la consulta como color y texturas.
Asi comenzamos investigar sobre cémo
modelar dibujos incluyendo color y textu-
ras y como compararlos con las imagenes
de productos. La Figura 2 muestra algunas
consultas. El resultado se plasmé en el
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Figura 4. Ejemplo de resultado en un espacio de caracteristicas de 8 dimensiones.

trabajo titulado “Sketch-QNet: A Quadru-
plet ConvNet for Color Sketch-based Image
Retrieval™?, que fue aceptado recientemen-
te en el 1st Workshop on Sketch-Oriented
Deep Learning (SketchDL) de CVPR 2021.

En ese trabajo proponemos una nueva
arquitectura de red neuronal convolucio-
nal a la que llamamos Sketch-QNet para
resolver el problema de color-sketch ba-
sed image retrieval. La Figura 3, mues-
tra la arquitectura propuesta que es
entrenada por medio de cuadrupletas
(cuatro pares de entrada). Con esto,
extendemos la busqueda de imagenes

basada en dibujos a consultas que in-
cluyan informacion de color. El objetivo
es generar un espacio de caracteristicas
que pueda contener sketches con color
y fotografias al mismo tiempo. El entre-
namiento se realiza de modo que una
consulta en forma de sketch con color
quede muy cerca, en el espacio inducido,
de fotos que expresen la misma infor-
macion semantica de la consulta. Fotos
que comparten solamente el concepto
pero difieren en color deben quedar un
poco mas lejos. Finalmente, fotos con
una semantica diferente a la consulta
deben estar mucho mas lejos de ella.

Representaciones compactas para
Sketch-based Image Retrieval

La eficiencia de los espacios de ca-
racteristicas juegan un rol muy impor-
tante en sistemas reales. Cominmen-
te los vectores caracteristicos para
la recuperacion de imagenes son de
alta dimensioén, variando entre 256 a
4096 dimensiones. Esto resulta im-
practico para soportar catalogos con
millones de imagenes, impactando
negativamente el tiempo de busque-
da y la memoria requerida. Decidimos
investigar modelos que nos permitan
crear espacios reducidos (por ejem-
plo, menos de 10 dimensiones) sin
perder efectividad. En esta linea de-
sarrollamos el trabajo titulado “Com-
pact and Effective Representations
for Sketch-based Image Retrieval”?, re-
cientemente aceptado en el 1st Works-
hop on Sketch-Oriented Deep Learning
(SketchDL) de CVPR 2021.

2|
31
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En este trabajo, observamos que los
espacios de caracteristicas actuales
forman una topologia local que puede
ser aprovechada por métodos de re-
duccién de dimensién que preserven
la localidad. Nuestros experimentos
muestran que el uso de UMAP como
método de reduccién permite obtener
espacios de baja dimension (por ejem-
plo, 4 u 8) incrementando, ademas, la
efectividad del método original. Este
incremento en la efectividad se debe
a que al preservar la localidad se ex-
traen caracteristicas relevantes a la
vecindad de cada punto, descartando
caracteristicas ruidosas. Asi, objetos
que comparten una semantica simi-
lar tienden a ser atraidos entre si. La
Figura 4 muestra algunos resultados
de recuperacion de imagenes usando
sketches, en un espacio reducido a 8
dimensiones. Estos resultados repre-
sentan un nuevo estado del arte en
este contexto.

Extraccion de atributos visuales

Los atributos visuales juegan un rol muy
importante en la bisqueda de produc-
tos. La manera tradicional de extraer
estos atributos es entrenando una red
CNN que se ajusta a un conjunto deter-
minado de clases. Esta aproximacion
no escala a problemas donde los atri-
butos de interés pueden cambiar con
frecuencia. En nuestro trabajo titulado
“Scalable Visual Attribute Extraction
through Hidden Layers of a Residual
ConvNet"4 proponemos un método para
extraer atributos visuales de imagenes,
particularmente como las que pode-
Mos encontrar en un e-commerce, apro-
vechando la capacidad que tienen las
capas ocultas de una red convolucional
para aprender caracteristicas visuales
(ver Figura 5).
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Figura 5. Agrupacién no supervisada de imagenes por atributos visuales.

Proyectos en curso

Ademds, mantenemos diversos trabajos
de investigacion activos con participa-
cion de estudiantes de pre y postgrado,
y colaboradores académicos nacionales
e internacionales. Aqui algunos de estos
trabajos.

Unsupervised Learning for Sketch-
Based Image Retrieval

Muchos de los modelos exitosos de vision
por computador se basan en tener una
gran cantidad de datos etiquetados. Sin
embargo, en ambientes reales no es prac-
tico etiquetar tal cantidad de datos. Asi,
con Javier Morales, memorista del Depar-
tamento de Ciencias de la Computacion
(DCC) de la Universidad de Chile, y Nils Mu-
rrugarra, investigador de Snap, estamos
trabajando en métodos autosupervisados
para el aprendizaje de representaciones
visuales (embeddings) en el contexto
de recuperacién de imagenes. Ademas,
apuntamos a crear modelos hibridos que
aprendan a partir de datos etiquetados en
forma supervisada y que al mismo tiempo
se alimenten de datos no etiquetados para
mejorar la generalizacion.

ColoSketch2Photo

Convertir una expresion abstracta como
lo es un dibujo a un objeto fotorrealista
es de gran importancia en el e-commerce,
especialmente en los rubros de personali-
zacioén de productos. Los usuarios podrian
dibujar lo que necesitan y obtener una re-
presentacion real de esa abstraccién. Jun-
to a Diego Donoso, estudiante de magister
del DCC, estamos trabajando en disefiar
modelos que permitan explotar la diversi-
dad de dibujos que representan la seman-
tica de una consulta y producir imagenes
fotorealistas guiados por atributos adicio-
nales como colores y texturas.

Invitacion a colaborar

En Impresee eCommerce Labs busca-
mos producir conocimiento que per-
mita mejorar el e-commerce tanto para
los vendedores como para los mismos
usuarios. Nos gusta colaborar con in-
vestigadores y formar equipos. Te invita-
mos a formar parte de estos y otros pro-
yectos que jsiempre tendran un alcance
nada menos que global!=

41 https://impresee.com/scalable-visual-attribute-extraction/.
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A continuacion revisamos tres iniciativas nacionales recientes, gestadas con el objetivo de abordar la inteligencia artificial
desde diversas perspectivas. Estas incluyen el Instituto de Datos e Inteligencia Artificial (Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas, Universidad de Chile), el Nucleo Inteligencia Artificial y Sociedad (Instituto de la Comunicacion e Imagen,
Universidad de Chile) y el Observatorio Publico para la Transparencia e Inclusion Algoritmica (independiente).
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Decano de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile.

Directora Académica y de Investigacion de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile.

El circulo virtuoso que se crea entre la
disponibilidad masiva de datos y las he-
rramientas que provee la inteligencia ar-
tificial ha sido identificado como la clave
en una nueva etapa del desarrollo de la
humanidad. Una etapa donde las capaci-
dades humanas se expanden en una di-
mension totalmente nueva, generando un
nuevo espacio para la investigacion cien-
tifica y la tecnologia de una magnitud difi-
cil de imaginar. Desde hace algunas déca-
das venimos experimentando un cambio
acelerado en todos los ambitos de la
sociedad traccionado por la fuerza de la
revolucién tecnoldgica que ha instalado
una nueva red de infraestructura para la
transmision de datos a altas velocidades.
Esta nueva y cambiante realidad permite
automatizar muchas funciones de la vida,
almacenar gigantescas bases de datos y
explorar esos datos para generar informa-
cién que se encuentra codificada en esas
bases abriendo acceso a conocimientos
cientificos antes inexplorados. Estas nue-

vas capacidades son las que se exploran
en la ciencia de los datos.

Se dice que los paises que logren posicio-
narse como lideres en estos temas seran
los que definan nuestro destino. Para
algunos, los datos son lo que fueron las
semillas, el oro, o luego el petréleo. Reco-
nociendo la importancia de estos temas
para el desarrollo de la ciencia y del pais,
en la Facultad de Ciencias Fisicas y Ma-
tematicas (FCFM) de la Universidad de
Chile nos hemos planteado la pregunta
de cémo abordar el desafio de contribuir
en esta nueva ciencia. En esta reflexion
hemos observado que los recursos vita-
les para la vida humana, como alimentos,
minerales y la energia, los ha provisto la
naturaleza a todo el planeta y la huma-
nidad los ha transformado en bienes uti-
les a través de la historia tras procesos
cada vez mas complejos, hasta llegar a
la revolucién industrial. Con el tiempo
esos procesos se han desarrollado con

niveles crecientes de concentraciéon de
la produccioén hasta llegar a la actual glo-
balizacion, que nos hace dificil participar
del club de los grandes productores lo
que nos relega al grupo de proveedores
de recursos naturales. En el inicio de la
era digital, en cambio, se perciben nuevas
oportunidades para paises como el nues-
tro de insertarse en la creacién y produc-
cion de los bienes artificiales, cuya mate-
ria prima son los datos y cuyos productos
que se generan utilizando un conjunto de
algoritmos sofisticados muchos de ellos
basados en inteligencia artificial.

En ese contexto, pensamos que nuestro
pais tiene potencial para convertirse en
un actor relevante. Hemos desarrollado
experiencia en manejo de grandes volu-
menes de datos, como por ejemplo en el
ambito de la astronomia, y también en
los sistemas que administran datos per-
sonales. Por ejemplo, el hecho de que
cada persona al nacer o al llegar al pais
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reciba un nimero unico que lo identifica,
y que se utiliza para cualquier tramite
que realice, genera un nivel de trazabili-
dad que no se da en otros paises. Esto
representa una enorme oportunidad
para hacer analisis de esos datos, pero
a su vez un desafio ético de cémo y para
qué se usa esa informacion.

Las grandes preguntas de investigacion
van desde la teoria de la ciencia de los
datos que busca identificar sus estruc-
turas esenciales en grandes bases de in-
formacion, hasta el disefio de algoritmos
eficientes que se requieren para procesar
y analizar los datos, pero también con las
preguntas relacionadas con la ética que
cuestionan el uso del poder asociado al
control de la informacién. Otra obser-
vacion a considerar sobre el asunto de
cémo abordar el desafio de la Ciencia de
los Datos es que en el expansivo universo
de los datos concurren todas las discipli-
nas, como la astronomia, la biologia, la
sociologia, la economia, la filosofia, entre
otras. Es decir, la mirada desde los datos
nos lleva a observar la naturaleza y la so-
ciedad con ojos nuevos, de naturaleza
digital que nos permiten ver aquello que
hasta hace poco estaba en la oscuridad
y sofar con explorar lo que permanece
bajo el velo de la ignorancia.

En el caso de la FCFM, se cultivan varias
disciplinas que tienen que ver con este
tema. Hay investigacion relacionada con
ciencia de datos en los distintos depar-
tamentos como Ciencias de la Compu-
tacion, Ingenieria Eléctrica, Ingenieria
Industrial e Ingenieria Matematica. Tam-
bién hay centros de excelencia que lo
abordan buscando conocimiento y so-
luciones a problemas concretos, como
el Centro de Modelamiento Matematico
(CMM), el Instituto Milenio Fundamentos
de los Datos (IMFD), el Centro Avanzado
de Tecnologia para la Mineria (AMTC)
y el Instituto Sistemas Complejos de
Ingenieria (ISCI). En general, todos los
departamentos y centros de la FCFM
utilizan datos y modelos para observary
predecir distintos fenémenos, como por
ejemplo la astronomia, la observacién y
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monitoreo del cambio climatico, el mo-
nitoreo del comportamiento sismico,
entre otros. Un andlisis nos mostré que
la Universidad de Chile es la institucion
que mas publicaciones ISI WoS tiene en
el pais en las areas tematicas de Datos e
Inteligencia Artificial.

Para abordar el cultivo de la Ciencia de
Datos los paises han hecho enormes
inversiones, creando centros dedicados
exclusivamente a ello, y muchas univer-
sidades en el mundo lo estan abordando
ya sea desde la estructura existente, o
bien creando una nueva. En ese contexto,
la FCFM decide crear una institucionali-
dad que permita desarrollar estos temas
de forma inter y transdisciplinar, con la
mision de agrupar y potenciar el trabajo
que se realiza relacionado con ciencia
de datos en las diferentes unidades y
constituirse en un polo de pensamiento y
creacion en esta materia. Esta visiéon nos
obliga a concebir una nueva instituciona-
lidad capaz de permear las fronteras de
departamentos y centros, y eventualmen-
te también de facultades, generando un
nucleo de investigacion que concentre el
aporte de las unidades e investigadores
de diversos intereses cientificos.

Con ese objetivo, se crea un Instituto
de Facultad en Datos e Inteligencia Ar-
tificial, o ID&IA, que se proyecta como
un centro referente a nivel nacional e
internacional, con especial liderazgo en
el ambito latinoamericano. Esta inicia-
tiva fue aprobada por el Consejo de Fa-
cultad en octubre de 2020 y ya ha dado
sus primeros pasos, que consisten en la
creacion de un Comité Constituyente, li-
derado por el decano, con participacién
de 15 académicos de cinco departamen-
tos, dos centros y dos institutos, y en la
convocatoria a un concurso publico para
la contratacion de tres nuevos académi-
cos con dedicacion exclusiva al Institu-
to. Ademas, el ID&IA se concibe con una
l6gica colaborativa inter y transdiscipli-
nar, lo que se implementa permitiendo
la doble adscripcion, de manera que el
claustro lo integren todos los académi-
cos de los Departamentos de la Facul-

tad con interés en el drea de ciencia de
datos y que los investigadores de los
centros puedan también integrarse. Esta
doble adscripcién constituye una nove-
dad en nuestra Facultad que permite que
el Instituto sea efectivamente un nucleo
atractor basado en la colaboracién de
todas las unidades de Beauchef.

De esta manera, el ID&IA podra afrontar
la misién de desarrollar las funciones
académicas de investigacion y trans-
ferencia de conocimiento, aportar en
docencia de pregrado y postgrado y de-
sarrollar extensién en las tematicas de
datos e inteligencia artificial, atendiendo
a los valores de la excelencia y el com-
promiso con la sociedad, de una ma-
nera multidisciplinar y promoviendo la
colaboracién entre los departamentos y
centros, otras unidades académicas de
la Universidad de Chile, y otras institucio-
nes tanto nacionales como internacio-
nales. Dentro de los objetivos del ID&IA
se destaca el desarrollar investigacion
de alta calidad, apoyar la formacion de
académicos y profesionales de excelen-
cia, contribuir al desarrollo nacional con
soluciones innovadoras basadas en ana-
lisis de datos y en la construccion y apli-
cacién de herramientas que utilizan in-
teligencia artificial, ademas de construir
vinculos con otros centros nacionales e
internacionales en las areas de datos e
inteligencia artificial.

Pensamos que el ID&IA, concebido con
vision innovadora en su estructura y en
la forma colaborativa de abordar las
grandes preguntas, provee mejores con-
diciones para explorar la nueva dimen-
sion del universo de los datos aunando
las capacidades e intereses, fortaleci-
dos con esa integracion sinérgica para
lograr enfrentar mayores desafios vy
hacer contribuciones de mayor relevan-
cia. Con esto, esperamos aportar signi-
ficativamente al desarrollo sustentable
del pais y la regién. La urgencia de este
tema nos plantea un desafio que debe-
mos abordar con mucho compromiso,
poniendo todas nuestras capacidades al
servicio de la comunidad. =
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Comunicacion e Imagen

@ | A+S|C

EQUIPO DIRECTIVO

Inteligencia
Artificial

El Nucleo Inteligencia Artificial, So-
ciedad, Informacién y Comunicacién
IA+SIC" surge a partir de experiencias
investigativas, de formacion y de trabajo
aplicado de sus integrantes, en ambitos
relacionados con el impacto que la inte-
ligencia artificial tiene y tendra en la so-
ciedad, en dreas como la comunicacion,
la calidad de la informacién y el periodis-
mo, la educacion, el futuro del trabajo,
entre otros.

La creacién del Nucleo IA+SIC, se con-
cibe en un escenario regional y de pais,
donde comienzan a desarrollarse inicia-
tivas tendientes a disefiar politicas para
la regulacion, el desarrollo e implemen-
tacion ética de sistemas de inteligencia
artificial, que permean diversas dreas de
la sociedad. Como ejemplo se encuentra
la iniciativa gubernamental Politica Na-

cional de Inteligencia Artificial y la Estra-
tegia de Inteligencia Artificial propuesta
por la Comisién Desafios del Futuro, en-
cabezada por el senador Guido Girardi.

IA+SIC conforma un nucleo interdis-
ciplinario, creador de conocimiento y
reflexion critica a través de la investiga-
cion y desarrollo, que se ocupa ademas,
de monitorear los desarrollos tecnol6-
gicos emergentes en el drea de la inte-
ligencia artificial y su implementacion,
con especial dedicacion a los aspectos
éticos, de gobernanza y consecuencias
para el desarrollo social del pais, desde
un enfoque de respeto irrestricto a los
derechos humanos, el pluralismo y la in-
clusion de diversidades.

El objetivo general del Nicleo es gene-
rar conocimiento cientifico y divulgacion

Ana Maria Castillo y Lionel Brossi, Instituto de la Comunicacién e Imagen de la Universidad de Chile.

sobre los posibles impactos en términos
de oportunidades y desafios que implica
el disefio, desarrollo e implementacion
de la inteligencia artificial en las perso-
nas, comunidades y en la sociedad en
general, desde una mirada ética y de de-
rechos humanos.

En lo especifico, IA+SIC se propone de-
sarrollar abordajes reflexivos y criticos
en relacion con la irrupcion de tecnolo-
gias algoritmicas en la sociedad a par-
tir de instancias investigativas, de for-
macion, creacion, de vinculacién con el
medio e internacionalizacion. El Nucleo
promueve el disefio, desarrollo, imple-
mentacion y utilizacion de la inteligencia
artificial de manera que respete los va-
lores sociales de equidad, diversidad y
pluralismo con un enfoque de respeto a
los derechos humanos.

1| http://ia-sic.org.
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A través de sus acciones, también
apoya el desarrollo de iniciativas y
politicas nacionales y regionales éti-
cas sobre el disefio, desarrollo, im-
plementacién y uso de sistemas de
inteligencia artificial en diversas areas
de la sociedad. Ademads, se propone
la generacién y consolidacién de una
comunidad local y nacional multisec-
torial (generadores de politicas publi-
cas, academia, sociedad civil y sector
privado) con foco en ética y gobernan-
za de la inteligencia artificial.

El objetivo especifico dedicado a la in-
cidencia en politicas publicas relacio-
nadas al disefio, desarrollo, implemen-
tacion vy utilizaciéon de la inteligencia
artificial ética e inclusiva, se manifiesta
a través de las diferentes acciones, des-
critas a continuacién.

En el afio que lleva desde su creacion,
el Ndcleo Inteligencia Artificial y Socie-
dad del Instituto de la Comunicacion e
Imagen, ha participado en numerosas
iniciativas con impacto global, regional
y nacional. Entre ellas, la participacién
para el disefio de las guias sobre inte-
ligencia artificial y derechos de nifias,
nifios y jovenes de UNICEF, a partir de

la implementacién de talleres participa-
tivos con jovenes a lo largo de Chile, en
las recomendaciones para generadores
de politicas publicas de la International
Telecommunications Union (ITU) volca-
das en el reporte “Child Online Protec-
tion for policymakers”, en las mesas de
trabajo de las politicas de Inteligencia
Artificial de Colombia y Pert. Para el
caso chileno, el Nucleo ha colaborado
en los esfuerzos para desarrollar la Es-
trategia Nacional de Inteligencia Artifi-
cial y es parte de la Subcomision para la
regulacion de la ciberseguridad y de las
plataformas digitales de la Comision de
Desafios del Futuro, Ciencia, Tecnologia
e Innovacioén del Senado.

Desde el afio 2020, el Nucleo participa
de la Mesa para el desarrollo de la estra-
tegia nacional contra la desinformacién
del Consejo para la Transparencia, es-
pecificamente coordinando la submesa
encargada del disefio e implementacion
del plan de formacion y difusion, previs-
to para 2021.

Asimismo y en conjunto con la funda-
cion Wikimedia Chile, se lanzd el Web-
cast Utopias dentro y fuera de las pan-
tallas, donde participaron lideres de

diversas organizaciones globales para
discutir temas como la educacion, los
derechos, la ética, los datos abiertos, en-
tre otros, en su relacién con el campo de
la Inteligencia Atrtificial.

Entre los proyectos de investigacion ac-
tualmente vinculados al Nucleo 1A+SIC
se encuentran “Hablatam? Jdévenes,
habilidades digitales, brechas de conte-
nido y calidad de la informacién en Amé-
rica Latina”, financiado por la Agencia
Nacional de Investigacion de Uruguay y
la Fundacion Ceibal a través del Fondo
Sectorial de Educacién, Modalidad In-
clusién Digital; el proyecto “Future Ways
of Working in the Digital Economy”,
financiado por la Agencia Nacional de
Investigacion de Noruega; el proyecto
“Jévenes, medios digitales y discursos
publicos de pandemia en América La-
tina”, desarrollado en conjunto con el
Centro Heidelberg para América Latina
y el Nucleo Milenio IMHAY, y el proyecto
“Desafios éticos para la docencia de pre-
grado en el contexto del desarrollo e im-
plementacién de sistemas de inteligen-
cia artificial en la educacion”, financiado
por el Departamento de Pregrado de la
Vicerrectoria de Asuntos Académicos
de la Universidad de Chile. =

2 | http://conectadosalsur.org/hablatam.

3| https://www.bi.edu/research/centres-groups-and-other-initiatives/futurewaysofwork/.
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Claudia Negri, Luis Pizarro y Danielle Zaror.
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Ricardo Baeza-Yates, Alejandro Barros, Daniel Vak Contreras, Carol Hullin, Oscar Lépez, Catherine Mufioz,

Somos testigos de un periodo sin igual
en la historia de la humanidad. Gran
parte de nuestra vida personal, nuestra
convivencia en la sociedad y la com-
prensién del mundo que nos rodea esta
siendo mediada por la tecnologia a ni-
veles que las personas no imaginan.

En medio del vendaval de decisiones
automatizadas y los procesos que és-
tas desatan, encontramos una sociedad
que apenas tiene capacidad de reaccién
y mucho menos idea sobre coémo regular
los fendmenos y consecuencias de esta
voragine tecnoldgica.

Chile no es la excepcion; nuestro pais
no cuenta con regulaciones apropiadas
en materia de proteccion de datos, de
ciberseguridad ni de delitos informati-

cos. Recientemente se ha comenzado
a discutir una politica nacional de inte-
ligencia artificial que omite los déficits
anteriores y ni siquiera contempla una
gobernanza ni recursos para hacer fren-
te a los desafios que una tecnologia
como ésa supone, y que ya es aplicada
por empresas del sector privado y, lo
que resulta mds preocupante aun, tam-
bién en el sector publico.

Este escenario fue el que motivd a un
conjunto de profesionales, de diversos
origenes y disciplinas, quienes durante
la pandemia nos convocamos de modo
virtual para conversar sobre nuestras in-
quietudes, para finalmente embarcarnos
en la tarea de crear un Observatorio para
la Transparencia y la Inclusién Algoritmi-
ca. Es por esto que desde OptlA nos he-

mos propuesto aportar desde una mira-
da profesional y multidisciplinaria sobre
estas tematicas.

Nos preocupa principalmente, pero no
exclusivamente, la implementacién de
soluciones tecnoldgicas de inteligencia
artificial adoptadas por el Estado. Mu-
chas de estas iniciativas se presentan
como infalibles y prometen mejorar cier-
tos procesos y tomas de decisiones sin
mayor transparencia en su funcionamien-
toy su alcance. Se trata ademas de siste-
mas que no tienen declarado un control
sobre su impacto en la sociedad, en la
privacidad ni el tratamiento de los datos
que utiliza, y que pueden (ciertamente)
profundizar los sesgos, la discriminacion
y la asimetria de poder cuando dichos
sistemas toman decisiones injustas.
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En OptlA compartimos la preocupacion
sobre la afectacién de grupos vulnera-
bles, histéricamente marginados y ex-
cluidos, compartiendo asimismo la ne-
cesidad de ser un agente colectivo de
cambio para la generacién de politicas
publicas justas e inclusivas en relacion
con estas tecnologias.

La implementacion de la estrategia
nacional de inteligencia artificial no ha
sido suficientemente discutida, y por lo
tanto creemos que la implementacién
de una politica publica en un tema tan
relevante para los préximos afios debe
tener un proceso de discusion y de par-
ticipacién amplio con todos los secto-
res del pais.

La falta de representatividad de la
sociedad civil en las discusiones y
toma de decisiones relacionadas a
las tecnologias digitales emergentes
y aquellas que usan algoritmos y/o in-
teligencia artificial, hacian urgente el
surgimiento de organizaciones como
la que hemos levantado. Nuestro ob-
jetivo es velar porque la practica tec-
nolégica considere la elaboracién de
algoritmos inclusivos, que consideren
la diversidad de la sociedad, y que res-
pondan a requerimientos basados en
los derechos humanos.

Los sistemas de inteligencia artificial
(IA) utilizados en politicas publicas
han demostrado, segun abundante evi-
dencia internacional, fallar continua-
mente en temas tan delicados como
vigilancia policial predictiva, analisis
predictivo de bienestar infantil, evalua-
cién de riesgos y los sistemas de deci-
sién de beneficios publicos, por lo que
es necesario, en base a una politica de
riesgos, contar con practicas vinculan-
tes especificas, que incluyan al menos
las siguientes consideraciones:

+ Los organismos publicos no deben
adquirir ni utilizar sistemas que estén
protegidos de revision publica, tales
como secretos industriales o acuer-
dos de confidencialidad.
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- Debe existir transparencia activa, no
a peticion de parte, con mecanismos
como registro de algoritmos y plata-
formas disponibles al publico.

- Evaluaciones de impacto algoritmico
que analicen tanto los riesgos como
los beneficios que supone tener un
determinado sistema, elaboradas por
terceros expertos e independientes.

- Debe existir personal capacitado para
la implementacion, uso y mitigacion
de sistemas de IA.

+ Procesos de licitacion competitivos y
abiertos.

+ La colaboracion publico-privada debe
ser totalmente transparente, haciendo
publico conflictos de intereses, con-
tratos con proveedores y cualquier in-
formacion relevante, cumpliendo con
las mads altas exigencias de probidad
y rendicién de cuentas.

+ Se debe evaluar la afectacién de las
personas mas vulnerables y la posi-
bilidad que éstas puedan hacer sus
propias evaluaciones y oponerse a
determinadas implementaciones.

+ Se debe evaluar si el sistema de IA
crea las condiciones y la capacidad
para supervision humana significa-
tiva, que incluye la supervisiéon de
aquellos que se ven directamente
afectados por estos sistemas.

Como sabemos que lograr marcos regu-
latorios en materias como éstas son de-
safios gigantescos, en OptlA trabajare-
mos y promoveremos el reconocimiento
de al menos los siguientes principios
para la implementacién de soluciones
automatizadas y de inteligencia artificial
con el fin de proveer herramientas éticas
para la resolucion de los conflictos que
sabemos se presentaran:

Proporcionalidad e inocuidad: en su
virtud, promoveremos que se elija un
método de inteligencia artificial cuando

esté justificado y sus resultados sean
convenientes para los fines persegui-
dos una vez aplicadas evaluaciones de
costo versus beneficio. Un método serd
inocuo cuando su aplicacién no genere
dafios a los seres humanos, al medio
ambiente y a los ecosistemas.

Inclusiéon y no-discriminacidn: la in-
teligencia artificial debe ser un me-
canismo que genere justicia social
de manera que sus beneficios deben
buscarse procurando alcanzar al ma-
yor nimero de personas posible sin
distincion de etnia, edad, situacion
migratoria, identidad de género o ni-
vel socioeconémico. Cada vez que se
produzca un resultado discriminatorio,
los administradores de la tecnologia
de inteligencia artificial deben incluir
mecanismos para apelar ese resulta-
do, debiendo revisarse las caracteristi-
cas de los algoritmos utilizados y sus
bases de datos.

Transparencia y explicabilidad: las per-
sonas tienen derecho a saber cuando se
toma una decision sobre la base de algo-
ritmos y, en esas circunstancias, exigir o
solicitar explicaciones e informacion a
empresas del sector privado o institucio-
nes del sector publico.

Privacidad y seguridad: se trata de una
garantia fundamental que debe caute-
larse durante todo el ciclo de vida de
los sistemas de inteligencia artificial,
debiendo establecerse marcos de pro-
teccién y mecanismos de gobernanza
adecuados, respaldados por los siste-
mas judiciales en caso de infraccion.

Autonomia y supervision humana: el
ser humano siempre debe poder auto-
determinarse, de manera que conser-
ve el poder de decidir qué decision to-
mar sobre si mismo, en lugar de que lo
haga un sistema de IA. Siempre debe
ser posible atribuir la responsabilidad
ética y juridica, en cualquier etapa del
ciclo de vida de los sistemas de IA, a
personas fisicas o a entidades juridi-
cas existentes. Esta supervisién hu-



mana no es soélo individual, sino que
también se refiere a la supervisién
publica dentro de la que se insertan
organizaciones no gubernamentales
como OptlA.

Responsabilidad y rendicién de cuen-
tas: los creadores de sistemas de in-
teligencia artificial deben asumir las
consecuencias éticas y juridicas de
las tecnologias que disefien e imple-
menten de conformidad con el ordena-
miento juridico vigente. La obligacion
de rendir cuentas debe sustentarse
en mecanismos adecuados de super-
vision a lo largo de todas las etapas,
para esto la auditabilidad y trazabi-
lidad de los procesos son una condi-
cién esencial.

Nuestras acciones y el
futuro cercano

Una de nuestras primeras acciones fue
participar de la consulta publica so-
bre la Politica Nacional de Inteligencia
Artificial de Chile. Asi elaboramos un
documento’ con nuestros comentarios
y recomendaciones en respuesta a la
referida consulta. Algunas de nuestras
recomendaciones apuntaron a cambiar
la definicién de IA para efectos regulato-
rios y politicas publicas, ya que es nece-
sario que la definicién se centre no sélo
en el componente técnico (IA estrecha),
sino también en las estructuras sociales
que la rodean y en los impactos sobre

Inteligencia
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las personas, especialmente aquellos
mas vulnerables, y en la importancia por
el respeto a la dignidad humana. Una de-
finicion netamente técnica puede llevar
al sesgo de automatizacién o ignorar los
impactos sociales que son un problema
real a nivel global.

También hemos sido parte de la or-
ganizacion del Xl Encuentro Interna-
cional de IA en enero de 2021 junto al
Instituto Milenio Fundamentos de los
Datos, donde participaron nuestros
directores Ricardo Baeza-Yates y Ca-
therine Mufioz, y durante abril de 2021
nuestras directoras Claudia Negri y Da-
nielle Zaror fueron parte de la conver-
sacion sobre la Agenda Digital para la
nueva Constitucion. =-

1| https://optia.cl/2021/01/29/respuesta-a-la-consulta-sobre-politica-nacional-de-ia/.
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A medio siglo de
mi encuentro con
la computacion
en la “Escuela de
Injenieria”.

Recuerdos y reflexiones
en tiempos de pandemia
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La motivacion por escribir este articulo
surgié de una entrevista acerca de los
inicios de la computacion en la Univer-
sidad de Chile que nos hizo Patricio
Aceituno, ex decano de la Facultad de
Ciencias Fisicas y Matematicas, en una
semana de actividades dedicadas a la
innovacién en noviembre de 2020. Los
temas que surgieron de la conversacion
junto a mi compafiero del Centro de
Computacién, Julio Zufiga, y el estado
reflexivo en que nos tiene esta intermi-
nable pandemia, me alentaron a escri-
bir por primera vez en primera persona
acerca de la historia de la computacion
en la “Escuela de Injenieria” de la Uni-
versidad de Chile. Si bien casi todos los
temas los he desarrollado mas formal-
mente en otros articulos, los cincuenta
afios de mi llegada a la Facultad, que
cumpli en marzo del afio 2021, me de-
cidieron a escribir mi experiencia perso-
nal con la computacién.

Computacion
y Sociedad @

Introduccion

Ingresé a la Escuela de Ingenieria de la
Universidad de Chile en 1971, un afo
especial y de mucha esperanza en el
pais, donde se ampliaron significati-
vamente las vacantes para que ingre-
saramos también estudiantes de los
sectores obreros y populares, que ha-
biamos estudiado en escuelas y liceos
fiscales desde donde egresamos en
1970 de la dltima generacion de sexto
afio de la educacidén secundaria. Que-
dé seleccionado tanto en la U como en
la UC, ambas gratuitas. Mi conocimien-
to de computacion se limitaba a saber
que las tarjetas que utilizamos para
marcar las respuestas de las pruebas
de seleccién eran procesadas por un
computador y que la Prueba de Aptitud
Académica se habia rendido por prime-
ra vez en enero de 1967, reemplazando
al anterior y cuestionado Bachillerato.

Decidi matricularme en la Universidad
de Chile porque me senti mds cémo-
do por coincidir con mis compafieros
de un liceo publico no emblematico
y de otros liceos fiscales, que desde
entonces preferian a la Universidad de
Chile. Llegamos al imponente edificio
de la “Escuela de Injenieria” ubicado
en Beauchef 850. El viejo recinto, que
ya tenia cerca de medio siglo, alberga-
ba una moderna Facultad de Ciencias
Fisicas y Matematicas que se habia
reestructurado en departamentos en
1964 y que en 1970 habia renovado su
sistema docente anual y rigido a uno
semestral y flexible. El moderno siste-
ma curricular fue mi segundo contacto
con la computacion. A través de tarje-
tas perforadas se registraban nuestras
preferencias por cursos y profesores
y el sistema nos inscribia en las dis-
tintas secciones de las asignaturas.
Elegi mis cursos de algebra y célculo
con el notable y legendario profesor
Moisés Mellado, una de las secciones
del laboratorio de fisica, y un curso de
computacion.

El primer curso de
computacion

La asignatura “Introduccién a la Com-
putacion” tenia el cédigo MA151 por-
que la impartia el Departamento de
Matematicas que habia sido creado en
1964 y contaba con un grupo de inves-
tigadores en Computacion. Mi profesor
fue Victor Canales, un joven ingeniero
matematico que trabajaba en ECOM, la
empresa nacional y estatal de compu-
tacién, que habia sido creada en 1968
para dar servicio a las instituciones
publicas y entrenar a programadores,
analistas de sistemas y operadores que
se necesitaban para los enormes, cos-
tosos y muy escasos computadores de
la época.

En la primera parte del curso se estu-
diaba la estructura de los computado-
res incluyendo la representacion binaria
de instrucciones y datos utilizando los
apuntes de “Introduccién a la Compu-
tacion” del profesor Victor Sdnchez. La
segunda parte era una introduccién a la
programacion basada en los apuntes
del profesor Pablo Fritis y de los ayu-
dantes de investigacion Félix Aguilera
y Fernando Gamboa. El lenguaje de
programacién era FORTRAN (FORmula
TRANSslator), el lenguaje emblemati-
co para aplicaciones “cientificas” y de
“ingenieria”. Para facilitar el proceso
de los programas se utilizaba WATFOR
(WATerlooFORtran), un software cons-
truido en la Universidad de Waterloo de
Canada que permitia ejecutar un lote
de varios programas en FORTRAN de
una manera mucho mas eficiente. Por
otra parte, una de las seis secciones
del curso utilizaba ALGOL (ALGOrithmic
Language) y estaba a cargo del profe-
sor Herbert Plett (ingeniero eléctrico e
investigador del area de computacion
del Departamento de Matematicas).

Entonces se programaba segun el pa-

radigma imperativo en que las instruc-
ciones de control basicas eran if (sin
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else) y goto (que saltaba o bifurcaba a
una instruccién que no era la siguiente
en la secuencia). Los programas resul-
taban desordenados y dificiles de com-
prender. De hecho, antes de programar
se debia expresar el algoritmo de so-
luciéon dibujando un diagrama de flujo,
que era una representacién grafica de
la l6gica o flujo de control de la ejecu-
cién de las instrucciones para lo cual
existian unas regletas para dibujar las
formas estandarizadas de represen-
tacion de las distintas instrucciones.
Una vez elaborado el diagrama de flu-
jo, sus elementos se traducian en ins-
trucciones del lenguaje y se escribian
en papel o en “hojas de codificacién”
de 24 lineas de 80 caracteres (usando
sélo letras mayusculas, digitos y algu-
nos pocos signos especiales).

Una vez codificadas las instrucciones
del programa en FORTRAN se debian
perforar en tarjetas de 80 columnas
(ver Figura 1), para lo cual era nece-
sario conseguir una de las pocas ma-
quinas perforadoras que existian, y
entre ellas ojala una KP-29 en lugar
de las mas antiguas y bdsicas KP-26.
Después de esperar que se desocupa-
ra alguna maquina, estaba la tarea de
perforar las tarjetas. Y no habia que
equivocarse porque las perforaciones
incorrectas inutilizaban la tarjeta y ha-
bia que reemplazarla. Y habia que cui-
dar que no se “cayera el sistema”, es
decir, el mazo de tarjetas y se desorde-
naran las instrucciones.

Las tarjetas se entregaban en una ofi-
cina que prometia, en el mejor de los
casos, una respuesta al dia siguiente.
La desilusion se producia al recibir las
tarjetas con un listado impreso sefia-
lando que se habian detectado erro-
res de sintaxis. Por lo tanto, habia que
regresar a las mdaquinas perforadoras
para rehacer las tarjetas incorrectas.
Después de un par de dias, y una vez
corregidos todos los errores de sinta-
Xxis, aparecian los errores de ejecucion,
es decir los resultados incorrectos. De
vuelta a corregir e iterar. Todas estas
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A pesar de toda la burocracia para poder usar el
computador, pero sin interactuar directamente con
el IBM/360, algunos fuimos seducidos/abducidos
por el entonces “arte” de programar y nos
decidimos estudiar esa especialidad.
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Figura 1. Tarjeta de 80 columnas para perforar programas y datos para el computa-

dor IBM/360.

Figura 2. Eduardo Frei, Efrain Friedman y un operador del computador IBM/360.

Afio 1967.

etapas, que en el mejor de los casos
tardaba una semana, los estudiantes
de hoy lo logran en algunas horas en
sus computadores personales.

En resumen, los mas afortunados con-
seguiamos los resultados correctos sin
tener acceso al computador IBM/360
(llamado asi porque pretendia abarcar

los 360 grados de todo el espectro de
aplicaciones) y al que sélo podiamos
contemplar extasiados detrds de una
vidriera, asombrandonos del parpadeo
de las luces del panel de control, de los
movimientos de las unidades de cintas
magnéticas y de la lectura vertiginosa
de las tarjetas. Era un enorme compu-
tador, el mas grande en Latinoamérica,



Figura 3. Pablo Fritis, Hugo Segovia y Victor Sanchez, creadores de las carreras de

Computacion. Afio 2009.

y tuvo un costo cercano al millén de
ddlares y fue inaugurado por el presi-
dente Eduardo Frei Montalva en enero
de 1967 (ver Figura 2). Tenia 128Kb de
memoria y residia en una enorme sala
en el subterrdneo de la torre central
con un piso “falso” para el cableado
eléctrico que conectaba las distintas
unidades (unidad central de proceso,
consola de operacion, lectora de tarje-
tas, impresora, 4 unidades de cinta 'y 2
unidades de disco) y un techo “falso”
con los equipos de aire acondicionado
para mantener la temperatura adecua-
da para su funcionamiento.

La carrera de
Computacion

A pesar de toda la burocracia para poder
usar el computador, pero sin interactuar
directamente con el IBM/360, algunos
fuimos seducidos/abducidos por el en-
tonces “arte” de programar y nos deci-
dimos estudiar esa especialidad. Des-
pués de dos semestres de Plan Comun,
se podia ingresar a la recién creada ca-
rrera de Ingenieria de Ejecucion en Pro-
cesamiento de la Informacién (IEPI). En

lo personal me vino muy bien ingresar a
una carrera de ocho semestres que me
permitiria aliviar pronto la carga econé-
mica a mi modesta familia.

La IEPI fue la primera carrera de inge-
nieria en el drea de computacion en el
pais y fue la sucesora de la carrera de
Programacién de Computadores de
tres afios de duracién creada en 1968.
Los planes de estudios fueron disefia-
dos, sin disponer entonces de referen-
tes internacionales, por tres investi-
gadores del drea de Computacién del
Departamento de Matematicas: Héctor
Hugo Segovia, ingeniero industrial; Pa-
blo Fritis, ingeniero civil; y, Victor San-
chez, ingeniero industrial mecanico de
la Universidad Técnica del Estado (ver
Figura 3). En los primeros afios de los
setenta, Segovia y Fritis asumieron res-
ponsabilidades directivas en ECOM vy
Sénchez se trasladé a la Universidad
Técnica, asumié la direccién de su Cen-
tro de Computacién y creé la carrera de
Ingenieria de Ejecucién en Computa-
cion e Informatica y sus alumnos pro-
cesaban sus trabajos en el IBM/360 de
la Universidad de Chile.

Cabe sefialar que en diciembre de
1964 el decano Enrique D’Etigny habia
presentado en el Consejo Universitario
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una propuesta de carrera de Ingenieria
en Computacion que fue rechazada
por no entenderse aun la necesidad de
esos profesionales cuando en el pais
existia sélo una decena de computa-
dores. En enero de 1965 se aprobd en
cambio una carrera de Ingenieria Ma-
tematica con una orientacion distinta y
de cinco afios de duracion.

En primer lugar, inscribimos el curso de
“Estructuras y procesos de informacion”
con el profesor Pablo Fritis. Era un cur-
so de estructuras de datos y algoritmos
y se programaba en el lenguaje PL/I,
un lenguaje disefiado por IBM para de-
sarrollar aplicaciones, tanto cientificas
y de ingenieria, como “comerciales” o
administrativas. El lenguaje permitia la
programacion estructurada, que mejord
el estilo “spaghetti” de la programacion
imperativa, al disponer de las instruccio-
nes if-else y while. Ademas, PL/I tenia fa-
cilidades para manejar archivos secuen-
ciales y de acceso directo (por posicion
relativa o por llave).

Paralelamente, cursamos “Programa-
cion de Computadores |I” con el profesor
Victor Sdnchez, Unico curso de 13 Unida-
des Docentes, con 3 clases semanales
y una clase auxiliar de 2 horas. Se pro-
gramaba en el lenguaje Assembler/360,
notacién simbdlica del lenguaje binario
de maquina del computador IBM/360
siguiendo el “Manual de Assembler” del
profesor Sanchez. Junto con el curso si-
guiente, “Programacion de Computado-
res II” (que cursé con el profesor Sergio
Gamboa), con énfasis en uso y cons-
truccién de macroinstrucciones, las dos
asignaturas proporcionaban una intro-
duccion a la programacién de sistemas,
es decir, al desarrollo de programas “uti-
litarios” complementarios del sistema
operativo o de aplicaciones criticas que
requerian un uso eficiente de los esca-
sos recursos disponibles de memoria y
tiempo de procesador. Mas adelante, el
curso de “Sistemas Operativos” también
se orientd al sistema operativo del com-
putador IBM/360, y el profesor fue un
ingeniero de la IBM.
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El resto de los cursos obligatorios de
especialidad incluia asignaturas de:
Tecnologia de Equipos (sobre las ma-
quinas Hollerith o Unit-Record, equipos
especializados en diferentes procesos
off-line con las tarjetas), Programas de
Aplicacion (especialmente para control
de proyectos y programacion lineal e
investigacion operativa), Técnicas de
Procesamiento de Datos (orientadas al
desarrollo de sistemas de informacion
administrativos y de su programacion en
el lenguaje COBOL) y un Taller de Proce-
samiento de Datos (con el desarrollo de
un proyecto de mayor envergadura du-
rante todo un semestre).

Mencion especial merece el curso de
“Lenguajes y Compiladores” con los
jovenes profesores Fernando Gamboa
y su auxiliar Patricio Poblete, ambos
del grupo de computacion del Depar-
tamento de Matematicas. Después
de la introduccion sobre automatas
y lenguajes formales, desarrollamos
analizadores léxicos y compiladores.
El curso me fascind, al punto que al
afio siguiente fui profesor auxiliar del
recién asumido profesor de catedra
Patricio Poblete.

Entre los cursos electivos recuerdo
especialmente el de Sistemas de Infor-
macion con el profesor Hugo Segoviay
el de Simulacién con el joven ingeniero
Herndn Avilés. Ambos trabajaban en
ECOM vy estuvieron involucrados en
el desarrollo del emblematico proyec-
to Synco o Cybersyn, que se desarro-
116 entre los afios 1971 y 1973 y cuyo
proposito fue coordinar y planificar la
produccién en las empresas del area
de propiedad social. Simulamos sis-
temas usando GPSS y Dynamo, la he-
rramienta que se estaba usando para
simulacion dindmica en la componen-
te CHECO, del sistema Synco, cuyo pro-
posito era el desarrollo y planificacion
del aparato industrial.

Los cursos obligatorios incluyeron tam-

bién Calculo Numérico, Estadistica, y
Complementos de Matematicas. Del
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Figura 4. De izquierda a derecha, de pie: Alfredo Piquer, Eugenio Bravo, Victor Salas,
J. Ricardo Giadach, Martin Borack, Julio Zuiiga, Pedro Vergara. Sentados: Claudio
Vergara, Jaime De Mayo, Rafael Herndndez, Marcelo Energici, Osvaldo Schaerer,
Juan Alvarez. Conmemoracién 40 afios de contrato en CEC. Afio 2013.

Departamento de Industrias, los cursos
de Introduccién a la Economia y de Ad-
ministracion de Empresas. Y del des-
aparecido Departamento de Estudios
Humanisticos, los cursos obligatorios
de Filosofia, Ciencias Sociales e Inglés
(general y especializado para computa-
cién). Por mi cuenta inscribi los cursos
libres de Ciencia Politica (con el profe-
sor Jaime Castillo Velasco), Sociologia
(con el profesor Cumsille) e Historia de
Chile (con la joven historiadora Maria
Angélica lllanes).

Mi educacién formal termindé en los
cuatro afios de duracién de la carrera.
Mis profesores fueron ingenieros de
otras especialidades que fueron parte
de los pioneros de la computacion en
Chile. Trabajaban en empresas e ins-
tituciones del Estado (ECOM, Endesa,
U, UTE, etc.) y, por lo tanto, ademas
de los conocimientos técnicos, nos
transmitieron una profunda vocacion
de servicio publico. El agitado contex-
to sociopolitico de esos afios fueron el
telén de fondo de nuestra formacion
que nos estimuld y nos hizo tomar aun
mas conciencia del aporte individual y

colectivo que podriamos hacer al pais
como parte de las primeras generacio-
nes de una nueva y pujante disciplina
de ingenieria.

El Centro de
Computacion

En 1972, cursando el segundo afio de
mi carrera, aparecié en un fichero un
aviso para concursar a cargos de ayu-
dantes de investigacién para el Centro
de Computaciéon (CEC). El concurso
estaba abierto a todos los estudiantes
de la Facultad y el Unico requisito era
tener aprobado el curso de Introduccidn
a la Computacion. Recuerdo que se pre-
sentaron muchos postulantes y quedé
seleccionado junto a Margarita Sprove-
ra, Marcelo Energici, Rafael Hernandez,
Miguel Pérez, Jaime De Mayo, Claudio
Vergara, Juan Carlos Rojas y Osvaldo
Schaerer. Sélo yo era estudiante de
IEPI, pero finalmente seis de nosotros
nos titulamos de esa carrera.



Figura 5. Fernando Silva, Patricio Poblete, Alfredo Piquer, Nancy Hitschfeld. Conme-

moracion 35 afios del DCC. Afio 2010.

Fuimos contratados en octubre de 1972y
recibidos por Fernando Silva, Director del
CEC y Carlos Pérez, encargado del grupo
de Extension. Inicialmente fuimos ayu-
dantes de nuestros tutores Julio Zufiga,
Alfredo Piquer, Ricardo Giadach, Pedro
Vergara, Victor Salas y Gerardo Kahn, que
eran también estudiantes de ingenieria
matematica y eléctrica que habian ingre-
sado al CEC un par de afios antes que
nosotros (ver Figura 4). Nos asignaron
una oficina comun con “sillas calientes”
que ocupabamos entre nuestras clases.
El despacho estaba en el subterraneo
del edificio de Quimica, donde vivia sus
Ultimos dias el “Lorenzo” (el Standard
Electrik Lorenz ER-56), un computador
transistorizado que llegé en junio de 1962
y que fue el primer computador universi-
tario en Chile y el tercero en el pais.

Prontamente fuimos incorporados a los
distintos proyectos de los dos grupos
del CEC. El grupo de Extension desarro-
llaba principalmente sistemas compu-
tacionales para usuarios universitarios:
proyectos para distintas facultades y
sedes de la universidad y los sistemas
centrales de seleccién de alumnos, ma-

tricula y administraciéon docente. Por
otra parte, el grupo de sistemas desarro-
llaba software incrustado o complemen-
tario a los sistemas operativos. Tuve la
oportunidad de trabajar en proyectos de
los dos grupos: sistema de seleccion de
alumnos y programacion de sistemas. Y
en este nuevo trabajo pude por fin tener
acceso directo al computador IBM/360
y financiar todos mis gastos, logrando
este objetivo desde abril de 1973, fecha
de mi primer sueldo.

El afio 1973 fue muy especial. Permane-
cia todo el dia en la Escuela y fui testigo
directo de lo bueno y lo malo que suce-
dia. El dia 11 de septiembre como siem-
pre llegué muy temprano, entonces vivia
en Renca y los que viven lejos siempre
llegdbamos antes. Me enteré del golpe
porque me extrafié que no llegara ningu-
no de mis compafieros de oficina. Per-
maneci “defendiendo” la Escuela hasta
el mediodiay regresé a trabajar el primer
dia que se reabrid. Este episodio es mas
largo y mereceria otro articulo.

Parte importante del trabajo en el CEC
era participar y desarrollar actividades
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y cursos de capacitacion y difusion.
Paralelamente, en la medida que nues-
tros tutores fueron haciéndose cargo
de los cursos de IEPI como profesores,
nosotros trabajamos primero como
ayudantes, después como profesores
auxiliares, y, a nuestro egreso, como
profesores. Adicionalmente, colabora-
mos como profesor ad honorem en la
Universidad Técnica del Estado (hoy
USACH) en la carrera de Ingenieria de
Ejecucion en Computaciéon e Informa-
tica y en el Instituto Politécnico de la
Universidad de Chile (hoy UTEM) en la
carrera de Programacion.

A fines del afio 1974 se decret6 una re-
baja temporal y sustancial de las tasas
de importacion de computadores. Con-
secuentemente, se produjo un ingreso
masivo de maquinas para las cuales
no existian entonces suficientes es-
pecialistas. Para aminorar el déficit, el
CEC, junto con ECOM y la Asociacion
de Centros Universitarios de Computa-
cion, organizaron un Plan Nacional de
Capacitacion Intensiva en Computacion
(PLANACAP) para capacitar analistas,
programadores y operadores. Participé
en cursos para formar analistas y pro-
gramadores, y, en mi calidad de progra-
mador de sistemas del CEC, dicté cur-
sos de Assembler/360 para CODELCO
en Antofagasta y en Rancagua.

El Departamento
de Ciencias de la
Computacion

El Departamento de Ciencias de la
Computacién (DCC) fue creado el 1 de
enero de 1975. Su primer director fue
Fernando Silva (que ademas era direc-
tor del CEC) y sus académicos funda-
dores fueron los ingenieros matemati-
cos José Pino, Alfredo Piquer y Patricio
Poblete (ver Figura 5), el ingeniero civil
electricista Miguel Guzman, el quimi-
co y magister en Ingenieria Eléctrica
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Francisco Oyarzun, y los ayudantes de
investigacion Rafael Hernandez y Patri-
cio Zufiga, ambos estudiantes de com-
putacion. A diferencia del CEC, que era
un centro de servicio para toda la Uni-
versidad, el DCC era un departamento
académico de la Facultad de Ciencias
Fisicas y Matematicas con funciones
de docencia, investigacion y extension.

En su primer afio, el DCC propuso in-
fructuosamente crear una carrera de
Ingenieria Civil en Computacion. Si
logré que la Facultad aprobara un Ba-
chiller (de 4 afios) y un Magister (de
6 afios) en Ciencias con mencién en
Computacién. Por otra parte, heredd
la carrera de IEPI que entonces tenia
alrededor de 100 estudiantes y que fue
creciendo afio a afio hasta alcanzar
400 alumnos en 1983 (llegando a ser
la segunda en cantidad de alumnos en
la Facultad), afio en que se creé la Li-
cenciatura en Ciencias de la Ingenieria
(de 4 afios) y la carrera de Ingenieria
Civil en Computacién (de 6 afios).

En lo personal continué haciendo cla-
ses en los cursos de Computacion en el
Plan Comun donde impulsamos, junto a
otros colegas, cambios metodolégicos
y de paradigmas de programacion y de
lenguajes (ALGOL-W, RATFOR, Pascal,
Turing, Java y Python). Por otra parte,
y dada mi experiencia como programa-
dor de sistemas en el CEC, fui profesor
durante muchos afios del curso de “Pro-
gramacion de Computadores |” de IEPI
y comencé a dictar el nuevo curso de
“Programacién en Lenguajes orientados
a la Maquina” (PLOM) del Bachiller y de
la Licenciatura. En este ultimo, ademas
de Assembler, se program6 en PL360,
un lenguaje estructurado para escribir
programas para el IBM/360, y posterior-
mente en C, un lenguaje para programa-
cion de sistemas independiente de la
arquitectura del computador. Algunos
semestres se utilizé también el lenguaje
Assembler de la arquitectura de un com-
putador VAX, que fue prestado por la
empresa SONDA, representante en Chile
del fabricante Digital.
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El agitado contexto sociopolitico de esos anos
fueron el telén de fondo de nuestra formacion que
nos estimuld y nos hizo tomar aun mas conciencia
del aporte individual y colectivo que podriamos
hacer al pais como parte de las primeras
generaciones de una nueva y pujante disciplina

de ingenieria.

Figura 6. Izquierda: Edificio Blanco Encalada 2120. Derecha: Julio Zufiga, José M.
Montecinos, Claudio Vergara en computador IBM/370.

En 1975 la Universidad adquiri6 un
computador IBM/370 que se instal6 en
el segundo piso del recién inaugurado
edificio “de Computaciéon” ubicado en
Blanco Encalada 2120 (ver Figura 6).
El IBM/370 modelo 145, que cost6 un
millén y medio de délares, tenia 1 Mega
de Memoria, 3 discos 3330 de 100Mb y
3 discos 3340 de 70Mb, 6 unidades de
cinta, 2 impresoras, 2 lectoras de tarje-
tas, 16 terminales 2741 y 4 estaciones
de despliegue 3277. El sistema operati-
vo VM/370 simulaba maquinas virtua-
les que podian correr los sistemas ope-
rativos CMS, 0S/VS1 o DOS/VS. Como
programador de sistemas del CEC me
correspondi6 programar extensiones al
sistema operativo 0S/VS1 para contro-
lar y medir el uso de los recursos com-
putacionales.

El IBM/370 representé un salto tecnolé-
gico cualitativo que facilité la docencia
y la investigacién en la disciplina y se le
recuerda especialmente por la introduc-

cion de las pantallas y los terminales
distribuidos, un lustro antes de la apari-
cion y rapida difusion de los computado-
res personales.

En julio de 1979 fui contratado como
académico de jornada completa del
DCC, lo que paradojalmente me signi-
ficd bajar algunos grados en la escala
Unica de sueldos, justo el mes en que
contraje matrimonio. Ademas del au-
mento en mis responsabilidades do-
centes, tuve a mi cargo un computador
Burroughs 1900 que fue cedido al DCC
y participé en el proyecto de desarrollo
de un software de recuperacién de in-
formacién (BIRDS) bajo la guia de José
Pino, director del DCC, y que disefié el
sistema junto a Alfredo Piquer y Patri-
cio Poblete. Adicionalmente, en 1979
José Pino cred y fue director de la re-
vista Informatica, donde tuvimos opor-
tunidad de escribir varios articulos de
difusién especialmente dirigidos a los
programadores de la industria.
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Figura 7. Miguel Johnatan (UFRJ), José Pino, M. Cecilia Rivara, Ignacio Casas (UC),
Juan Alvarez. | Congreso Iberoamericano de Educacién Superior en Computacion.

Ao 1991.

Figura 8. Claudio Gutiérrez, Aldo Migliaro. José Acle, Isaquino Benadof, Guillermo
Gonzalez, Victor Sdnchez, Wolfgang Riesenkoénig, Juan Alvarez. | Taller de Historia de

la Computacion en Chile. Afio 2009.

A fines de los setenta y comienzos de
los ochenta éramos muy pocos acadé-
micos de tiempo completo. Recuerdo al-
gunos afios en que habiamos sélo tres o
cuatro en el DCC, mientras otros estaban
en sus posgrados. Nos correspondid por
tanto dictar diversos cursos contando

con la ayuda de ingenieros del CEC y
de empresas y algunos de los primeros
egresados de IEPI. Mi primera etapa en
el DCC culmina en 1983 con mi viaje a la
Universidad de Waterloo en Canadd y mi
obtencion del grado de Master en Cien-
cia de la Computacion en 1984.

“Profesor” por vocacion,
“historiador” por opcion

En el balance retrospectivo aparece cla-
ramente mi vocacion docente. Desde los
primeros afios en el CEC, en que tuve el
privilegio de trabajar junto a un entrafia-
ble grupo de personas, senti la necesi-
dad de comunicar lo aprendido siguien-
do el ejemplo de mis propios profesores
en la tarea de contribuir a formar profe-
sionales para esta nueva disciplina. Si
bien el Departamento de Matematicas
tenia la tuicion formal de la primera ca-
rrera de ingenieria en el area, en la prac-
tica fue el CEC quien tomo el relevo del
grupo de computaciéon de matematicas
y asumié gradual e informalmente la res-
ponsabilidad por la docencia.

Con la creacion del DCC, con el mismo
director del CEC, la docencia para la
IEPI tuvo continuidad y la carrera llegd
a tener 400 alumnos. En ese contexto,
mi llegada al DCC en 1979 fue la con-
clusién natural de mi vocacién de “pro-
fesor” que continué con la docencia
en Plan Comun, en IEPI, en el Bachi-
ller en Computacioén y, a partir de los
ochenta, en Ingenieria Civil en Compu-
tacion. Y durante muchos afios tuve la
responsabilidad de la Coordinacién Do-
cente del DCC. Y en ese cargo, trabaja-
mos en las reformas y renovaciones de
los planes de estudios para sincronizar-
los con los avances de la disciplina y
con los estandares internacionales.

La preocupacién y dedicacion a la do-
cencia, que no tenia el suficiente reco-
nocimiento en la carrera académica,
me llevaron a convertirlo en un tema
de investigacién. Las innovaciones do-
centes, especialmente en los cursos
basicos de computacién orientadas a
centrar la docencia en el estudiante y
su aprendizaje, dieron origen a publi-
caciones en congresos nacionales e
internacionales en las areas de Educa-
cion en Ingenieria y Educacion en Com-
putacién. Por otra parte, y en los afios
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En el balance retrospectivo aparece claramente mi
vocacion docente. Desde los primeros anos en el
Centro de Computacion [...] senti la necesidad de
comunicar lo aprendido siguiendo el ejemplo de
mis propios profesores en la tarea de contribuir a
formar profesionales para esta nueva disciplina.

recientes, contribuimos en la docencia
de algunas de las nuevas universidades
regionales publicas (de Talca, de O’Hi-
ggins y de Aysén) y en escuelas de ve-
rano para estudiantes y profesores de
Educacién Media.

Con el patrocinio de la Sociedad Chilena
de Ciencia de la Computacién (SCCC)
que fue creada en 1984, en 1991 orga-
nizamos el “I Congreso Iberoamericano
de Educacion Superior en Computacion”
(CIESC) que prontamente fue acogido
por el Comité que agrupa a las socieda-
des de computacion latinoamericanas
(CLEI) y hasta hoy se mantiene como
uno de los eventos del congreso anual
del CLEI (ver Figura 7). Posteriormente,
y considerando el creciente interés por
el tema, en 1998 creamos el “Congreso
Chileno de Educacién Superior en Com-
putaciéon” que es uno de los eventos de
las jornadas anuales de la SCCC.

En el recuento de mis primeros afios,
no se puede dejar de mencionar el di-
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ficil contexto politico y econémico de
la época. La dictadura intervino la Uni-
versidad y nombré rectores militares y
redujo drasticamente el presupuesto
con consecuencias en todos los ambi-
tos, tanto en la libertad de pensamien-
to y organizacion, como en los recur-
sos para todas las actividades. Para
defender la Facultad y la Universidad
nos organizamos en la Asociacién de
Académicos, y, junto a académicos de
otras universidades, en la Asociacion
Universitaria y Cultural Andrés Bello.
Y en el dmbito profesional, desarrolla-
mos proyectos informaticos de apoyo
a la defensa de los derechos humanos
y contribuimos a organizar la especia-
lidad de Computacion en el Colegio de
Ingenieros de Ejecucién en 1982 para
defender, tanto a la carrera y a la profe-
sién, como a las empresas y universi-
dades del Estado.

En otro ambito, y como egresado de
una de las primeras generaciones de
la primera carrera del area en Chile, y

al comprobar que no habia registro de
la evolucion de la disciplina en el pais,
senti la obligacion moral de investi-
garla y divulgarla. El trabajo ha dado
origen a publicaciones nacionales e
internacionales y a la organizacién de
dos ediciones del “Taller de Historia
de la Computacién en Chile” (ver Figu-
ra 8) y a eventos conmemorativos de
los principales hitos nacionales. Y, en
asociacién con investigadores latinoa-
mericanos, hemos publicado y partici-
pado en los comités de organizaciony
de programa del “Simposio de Historia
de la Informatica en América Latina y
el Caribe” (SHIALC).

En sintesis, ingeniero de profesion, aca-
démico por ocupacion, “profesor” por
vocacién e “historiador” por opcién, in-
terpretan mi involucramiento en el drea
de computacién. Y en estas cuatro di-
mensiones formé parte de una red de
colaboraciéon con profesores, colegas,
comparfieros(as) de estudio y trabajo,
incluyendo a las y los funcionarios del
DCC y del CEC. El desarrollo de la dis-
ciplina fue y es un trabajo colectivo, de
continuidades y cambios, y he tenido el
privilegio de estar presente y contribuir
en los saltos cuantitativos y cualitati-
vos que explican el estado de la cien-
cia de la computacion, y de su docen-
cia en la universidad y en el pais, y que
ha permitido formar a generaciones de
profesionales. =
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Miguel Campusano

Titulo tesis:
Real World

Profesores guias: Alexandre Bergel - Johan Fabry

Mapping State Machines to Developers’ Mental Model: Fast Understanding of Robotic Behaviors in the

Cuando hice mi pregrado nunca realicé ninguin
tipo de investigacién ni se me pasé por la
mente hacer un doctorado. Sin embargo,
al tiempo de trabajar en un empren-
dimiento, me terminé aburriendo ya
que los temas que aborddbamos
me parecian poco motivantes. Mi
plan era volver donde hice mi pre-
grado, al Departamento de Cien-
cias de la Computacion (DCC) de
la Universidad de Chile, pero para
hacer un magister. Hablé con el pro-
fesor Johan Fabry, el mismo que me
guié en mi pregrado, y, debido a diver-
sos problemas que tenia en ese momen-
to, me recomendé hacer un doctorado con
un tema que era increible para mi en ese enton-
ces: robodtica. Debo admitir que mi mente se iluminé

de inmediato, en el DCC nunca tuve contactos con robots.

Mi paso por el doctorado fue, por decirlo de alguna forma,
complejo. Al comienzo todo era emocionante, eso es lo que
pasa cuando uno aprende algo totalmente nuevo y fascinan-
te (recordemos que nunca tuve un paso por investigacion
antes de eso). Luego, el camino se volvié bastante tortuo-
so, no fue facil para mi encarar el mundo de la academia e
investigacion, y mi salud mental se vio afectada bastante
(al parecer un tema mas que conocido en este mundo y, por
alguna razén, tabu). Sin embargo, aprendi a golpes a como
llevar este proceso y, finalmente, supe llevar mi proyecto de
investigacion. Ademas, justo en medio de mi doctorado Jo-
han tuvo que dejar la Universidad y ahi Alexandre Bergel me
tomé bajo su tutela. No fue un proceso facil, pero le agradez-
co enormemente a Johan y Alex el ayudarme en esta carrera
y darme la confianza que necesitaba para llevar el doctorado.
Claramente, como estudiantes, nos faltan grupos de ayuda
para que podamos llevar esta carrera de forma saludable.

Mi tema de doctorado consistié en desarrollar un lenguaje de
programacién para comportamientos robéticos con una carac-
teristica en particular, el robot se mueve al mismo tiempo que
se esta programando. A esto se le conoce como programacion
en vivo. El objetivo de este lenguaje es hacer mas facil el desa-
rrollo de comportamientos robéticos. Este tipo de unién entre
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una disciplina netamente ligada a computacion
(programacion en vivo) con la robética fue
algo novedoso en su tiempo y que, afor-
tunadamente, he visto como va aumen-
tando en popularidad, con workshops
y conferencias dedicadas soélo a unir
la computacion y la robética. Me ale-
gra ver que un tema tan importante
como éste, que muchas veces es
dejado de lado, esté siendo tomado
en cuenta y mucha gente le esté de-
dicando el tiempo que merece.

Aunque mi trabajo con este lenguaje de
programacién me ensefié mucho sobre el
proceso de programar robots, al evaluarlo no
pudimos comprobar nuestra hipétesis, no pode-

mos afirmar que el lenguaje facilita, de alguna forma,
el desarrollo de comportamientos robéticos. Aun asi creo que
vamos en la direccién correcta, programar un robot requiere la
integracién de diferentes disciplinas, todas sumamente com-
plejas. No soélo se van a producir robots mas complejos a tra-
vés de mejorar la inteligencia artificial, algoritmos de control,
vision computacional, etc., sino también es importante ayudar
a que los programas robéticos sean mas faciles de escribir y
de integrar al robot mismo, y con mas capacidades. Todo esto
para hacer comportamientos robéticos cada vez mas comple-
josy utiles para la sociedad.

El tema de la robdtica me lleva hoy en dia a investigar y dise-
fiar arquitecturas para drones, haciendo un postdoctorado en
la Universidad del Sur de Dinamarca (SDU), en el marco del
proyecto HealthDrone. En este proyecto queremos transportar
medicinas y otros articulos médicos entre diferentes hospita-
les y centros médicos que pueden estar ubicados en zonas de
dificil acceso, incluyendo islas donde sélo se puede llegar en
barco. La idea es usar drones para reducir el costo y el tiempo
de traslado de estos articulos médicos.

Aunque estoy en Dinamarca no me he desligado del mundo
de la robética en Chile. Hemos iniciado (con otras personas
ligadas a la robética) una corporacién sin fines de lucro llama-
da Cuac. Con esta corporacién trabajamos para potenciar la
robotica y su educacién en Chile.
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Profesor guia: Eric Tanter

Abstracting Gradual Typing: Metatheory and Applications

Egresé de ingeniero civil en computacion de la
Universidad de Chile el afio 2007, y luego me
dediqué a trabajar en la industria aeronauti-
ca por siete afios. El trabajo, a pesar de no
ser trivial, resultaba mondétono y a veces
tedioso. No me imaginaba todo el res-
to de mi vida haciendo lo mismo. Bus-
cando nuevos desafios, y dado que
por temas familiares me complica
salir al extranjero, el afio 2013 volvi al
Departamento de Ciencias de la Com-
putacion (DCC) para realizar el Magis-
ter en Ciencias, mencién Computacion.
Es ahi donde conoci a mi profesor guia
Eric Tanter, el cual me reintrodujo al 4rea
de lenguajes de programacién. Me gradué del
magister en el 2013, y en el 2014 se hizo natural
extender mi trabajo hacia un doctorado.

Mi tesis de doctorado se llama “Abstracting Gradual Typing:
Metatheory and Applications”, y la investigacion se centr6 en
los lenguajes de programacion graduales, los cuales buscan
integrar sistemas de tipos estéticos (como el de Java) con sis-
temas de tipos dindmicos (como el de Python). Con sistemas
de tipos graduales el programador puede escoger qué expresio-
nes anotar con informacién de tipos estatica, y cuales dejar sin
especificar. El sistema de tipos gradual chequea en tiempo de
ejecucion lo que no puede verificar durante la etapa de compila-
cién, asegurando asi que no se violen las anotaciones estaticas.

El enfoque clasico para disefiar lenguajes graduales es usual-
mente ad-hoc, pero existen metodologias que sistematizan
este proceso. Una de ellas es Abstracting Gradual Typing (AGT),
que ayuda a construir sistematicamente lenguajes graduales a
partir de lenguajes estaticamente tipados usando interpreta-
cién abstracta. Mi trabajo de investigacion exploré esta (casi
nueva en ese entonces) metodologia, aplicando AGT a distin-
tas disciplinas de tipo y mecanismos de lenguajes complejos.

La mayor parte de miinvestigacion fue teérica y se puede resu-
mir en lo siguiente. Se partia de un sistema de tipos complejo
existente, que satisfacia cierta propiedad formal, se aplicaba
sistematicamente AGT, y luego se observaba si el lenguaje
gradual resultante también cumplia o no con dicha propie-
dad. Este no fue el caso de todos los lenguajes estudiados,

por lo que se tenia que ir modificando ciertas
abstracciones y reglas de evaluacion, para
que pudiera cumplir con la propiedad, sin
perder otras propiedades intrinsecas a
los lenguajes graduales. Estas itera-
ciones conllevaron muchas demos-
traciones matematicas distintas, las
que consumieron la mayor parte del
tiempo de mi doctorado.

Toda esta experiencia fue una monta-
fia rusa de emociones, donde uno se
esperanzaba de tener una nueva idea o
solucion que luego se derrumbaba al en-
contrar alguin problema en alguna demos-
tracién de alguin lema. Trabajar por meses en
una demostracién matematica para luego ver que
habia un error (a veces a dias antes del deadline de una
conferencia), sumada a la presién de terminar a tiempo el docto-
rado fue muy estresante. Llegué a sofiar con demostraciones (y
hasta encontré algunos errores en demostraciones asi).

La otra parte dificil fue la de escribir papers, ya que para hacer
investigacién no sélo sirve ser bueno técnicamente, sino que
también se debe saber transmitir las ideas. Aprendi que escri-
bir un paper puede ser muy parecido a desarrollar un software:
no es recomendable partir ciegamente, sino que hay que darle
estructura a las ideas y planificar como se van a presentar las
cosas de manera de que todo fluya. También aprendi a usar
otro tipo de inglés empleado en articulos cientificos, que es
distinto al que uno podria estar acostumbrado a leer.

Cuando hice el doctorado no habia un curso que te ensefiara
todo esto y lo que aprendi, lo aprendi de Eric. Sigo sintiendo
que es mi punto débil y que me falta mucho por aprender aun.
Relacionado con esto, también tuve que aprender a presentar
articulos cientificos. Muchas veces gastaba semanas prepa-
rando e iterando una presentacién. A pesar de todas las dificul-
tades, es muy gratificante finalmente llegar a publicar un paper
y presentarlo. jVale la pena el esfuerzo!

Actualmente me encuentro haciendo un postdoctorado en
el DCC continuando mis temas de investigacién pero en te-
mas relacionados con privacidad diferencial en lenguajes
de programacién.
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Mauricio Quezada
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Profesora guia: Barbara Poblete

Knowledge Discovery from News Events on Twitter

Estudié Ingenieria Civil en Computacién en el
Departamento de Ciencias de la Computa-
cién (DCC) de la Universidad de Chile. Mi
gusto por los distintos temas que vi en
los cursos que tuve durante la inge-
nieria, mas la buena relacién que he
tenido con algunos profesores del
Departamento me llevaron a conti-
nuar con un magister, y luego, con
el doctorado.

Mi tesis de doctorado consistié en
una exploracion de distintas formas
de extraer conocimiento desde la in-
formaciéon que comparten los usuarios
de Twitter sobre eventos noticiosos. Estas
formas de extraccion se basan en la suposi-
cién de que el contexto en que se publica esta infor-

macién es muy importante para agrupar contenido similar.
Por ejemplo, uno de los trabajos consistio en representar los
tuits que expresan algin comentario relacionado a un evento
noticioso en particular, como la muerte de Nelson Mandela
en 2013, como la diferencia de tiempo en que fueron publica-
dos dos mensajes consecutivos. Esta simple representacién
nos permitioé observar que cierto tipo de noticias generan ma-
yor actividad de los usuarios, y que los mensajes que publi-
can en este tipo de noticias son muy distintos a los mensajes
que publican sobre noticias con menores niveles de activi-
dad. Otro aspecto importante es que un mensaje individual
no dice mucho sobre la noticia, pero el considerar una gran
cantidad de ellos nos permite observar patrones interesan-
tes. Este trabajo lo realicé durante mi tesis de magister —y
luego profundizado durante el doctorado—, en conjunto con
Janani Kalyanam y Gert Lanckriet, en ese entonces de la Uni-
versidad de California, San Diego.
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Una de las cosas mds complicadas que en-
frentamos durante el desarrollo de mi tesis
fue la falta de conjuntos de datos “co-
rrectos” sobre los cuales hubiéramos
podido evaluar nuestros modelos.
Debido a la gran variabilidad de la
informacién (una misma noticia no
ocurre dos veces) y la naturaleza
de los modelos que propusimos
(orientados a resolver nuevas ta-
reas en la mineria de datos) nos exi-
gié pensar en formas novedosas y
vdlidas de evaluar la metodologia. En
pocas palabras, la evaluacién consis-
ti6 en identificar que nuestros modelos
hacian resaltar patrones interesantes en
otros aspectos de los datos.

Lo mas desafiante del doctorado fue poder gestionar mi
tiempo y definir bien los objetivos de cada etapa. Siempre
aparecian nuevas ideas o cosas interesantes en las que tra-
bajar, por lo que definir bien el plan —y uno no sabe qué va a
encontrar al final— fue complicado. Por otro lado, creo que
lo mas interesante ha sido poder desarrollar distintas habili-
dades con el tiempo; simplemente el tener la experiencia de
trabajar en investigacion va generando nuevas capacidades
que uno empieza a notar hacia el final del doctorado. Tam-
bién el poder hacer clases en distintas instancias fue muy
gratificante, aunque estresante, ya que tuve la oportunidad de
transmitir lo que he ido aprendiendo.

Decidi no seguir una carrera académica por varios motivos.
Actualmente soy cofundador y CTO de Cero.ai, una empresa
que automatiza procesos de comunicacioén entre empresas
y personas.
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The Problem of Incomplete Data in SPARQL

que me permitiera poder entender el
mundo, y por ello pensaba que cual-
quier carrera que tuviera que ver con
ciencias me podria gustar. Escogi
entrar a la Escuela de Ingenieria
de la Universidad de Chile porque
tenia un Plan Comun que condu-
cia a muchas carreras, lo que me
permitiria mas tarde decidir qué
estudiar. Al final me decanté por
computacién, pues me gustaba y a
la vez sentia que era una ciencia bas-
tante general. Luego de hacer un magis-
ter y un afio de trabajar haciendo clases en
la Universidad de Talca, volvi al Departamento
de Ciencias de la Computacién (DCC) donde habia
estudiado, esta vez para hacer un doctorado. Me decidi a
ello porque disfruté el afio que trabajé haciendo clases y
también por la recomendacién de Claudio Gutiérrez (mi pro-
fesor guia).

Lo mas complejo de mi doctorado fue sin duda el proceso de
maduracién que se produce cuando uno pasa de intentar re-
solver un problema a entender cual es el problema que uno
estd resolviendo, y el impacto que puede tener lo que uno esta
haciendo. Este proceso va acompafiado con lo dificil que re-
sulta comunicar los resultados de la investigacion, escribirlo
de manera clara y siguiendo las practicas de otros investiga-
dores. Como he terminado mi doctorado hace poco tiempo,
puedo recordar el camino que he seguido y percibir el cambio
que se produce en este proceso de maduracién. Lo que hoy
me resulta evidente, antes no lo era.

Lo otro que requiere esfuerzo es mantenerse focalizado.
Para investigar uno tiene que simplificar al maximo el pro-
blema abordado. Quitarle todos sus aspectos no esenciales
hasta que el problema sea lo suficientemente claro como
para poder enfrentarlo y luego poder comunicarlo. Hacer
esto no es facil. Al simplificar un problema uno termina ge-
nerando una larga lista de variantes y preguntas sin resolver,
para retomar algun dia. También resulta un poco desalenta-
dor estar enfocado en un problema que se hace cada vez
mds pequefio al lado de la larga lista que voy dejando al

lado, va un poco contra la motivacion inicial

de comprender el mundo. Esto produce

la sensacion de que uno cada vez sabe

menos. Por suerte, a lo largo del doc-

torado me hice consciente de este
fendmeno, lo que ahora me ayuda
a lidiar con ello.

Mi relacién con Claudio fue siem-
pre muy buena y puedo decir que
aprender de su mirada general fue
una de las cosas mas positivas del
doctorado. También tengo que agra-
decer a Aidan Hogan y Renzo Angles,
de quienes también aprendi sus dife-
rentes miradas cuando trabajabamos en
algun paper. El ambiente del DCC es muy bue-
no para hacer un doctorado, porque tiene una co-
munidad amable con la cual compartir y reflexionar, y gente
muy admirable.

Mi tesis de doctorado “The Problem of Incomplete Data in
SPARQL”", estudia cdmo las nociones de la informacion in-
completa se manifiestan en el lenguaje de consulta SPARQL.
Este lenguaje fue definido por el World Wide Web Consortium
(W3C) para los datos de la Web, en particular, para lo que se
conoce como Web Semantica. El modelo de datos de SPARQL,
llamado RDF, fue disefiado teniendo en consideracion que la
Web es un espacio en el cual multiples actores publican de
manera independiente, con diferentes creencias y maneras de
modelar (o entender) el mundo. Esto nos lleva a que todos los
conjuntos de datos en la Web sean considerados incomple-
tos. Por el contrario, SPARQL es un lenguaje que surge (varios
afos después de RDF) de la necesidad de explorar un conjunto
acotado de datos RDF, es decir, de la manera tradicional. Esta
diferencia entre RDF y SPARQL produce incompatibilidades en-
tre ambos lenguajes.

Para entender mi trabajo creo que es necesario revisar la no-
cion filoséfica que tenemos de la nocién de “entender”. Des-
de el punto de vista cientifico creo que el concepto de “en-
tender” estd relacionado con aquello que ocurre cuando uno
analiza un conocimiento bajo una formulacion o teoria dife-
rente de la original. En mi tesis, yo tomo las definiciones del
lenguaje SPARQL y las analizo bajo la teoria de informacion
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incompleta para bases de datos. La formulacién de SPARQL
consiste en una serie de reglas definidas de forma semifor-
mal que describen una funcién que toma una base de datos
en lenguaje RDF y una consulta en lenguaje SPARQL y entrega
un conjunto de soluciones. Por otra parte, la semantica del
lenguaje RDF consiste en asociar cada base de datos con un
conjunto de posibles modelos del mundo representado. Bajo
la teoria de informacion incompleta de las bases de datos, la
pregunta natural es si la semantica de SPARQL es consisten-
te con la semantica de RDF. Una definicién concreta de esto
es, por ejemplo, saber si las soluciones que se entregan para
una consulta y una base de datos dadas son aun vélidas para
todos los modelos del mundo que la base de datos represen-
ta. A las soluciones que poseen tales caracteristicas se las
conoce como certain answers o soluciones seguras.

Para analizar el problema de las soluciones seguras en
SPARQL tomé en consideracion un fragmento de SPARQL
con una semantica bien definida y una simplificacién de la
semantica de RDF que considera a los datos como senten-
cias con variables (y por ende incompletas). Por ejemplo,
una sentencia como “Juan tomé el bus desde Santiago a x”
es incompleta porque, si bien sabemos que el bus que Juan
tomo tenia un lugar de destino, no sabemos cudl era. El len-
guaje RDF tiene un elemento que coincide exactamente con

esta nocién de variable: los “nodos blancos”. Usando esta
simplificacion podemos formular la pregunta: ¢Produce
SPARQL soluciones que no sean seguras? La respuesta es
afirmativa. Una solucién que no es segura se produce, por
ejemplo, si la base de datos dice que “Juan tomé el bus de
Santiago a x” y la respuesta a la consulta “sa qué lugar Juan
no tomo el bus?” incluye a Curicé como respuesta. Esta res-
puesta es insegura porque en un mundo posible la variable x
puede tomar el valor Curicé.

La pregunta que sigue es cémo podemos modificar la se-
mantica de SPARQL para obtener sélo respuestas seguras.
Una semantica de dichas caracteristicas debe considerar que
el problema de si una solucion es segura esta en la clase de
complejidad coNP (muy complejo), mientras que el fragmen-
to SPARQL de nuestra formulacién se puede computar de una
forma muy eficiente (AC°). Entonces, una parte de mi tesis
consistio en proponer y evaluar experimentalmente la factibili-
dad practica de un método aproximado para la evaluacién de
SPARQL, que entrega sélo respuestas seguras, pero que algu-
nas veces no las entrega todas.

Actualmente, estoy trabajando en la Universidad de Aalborg,

en Dinamarca, como postdoc en DAISY - Center of Data Inten-
sive Systems.

Pablo Barcel6
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