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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
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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
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humanos necesitan mas o menos in-
formacion para poder clasificar una
imagen correctamente en compara-
cién con las maquinas? ;Qué tipo de
informacioén 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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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 imdagenes; 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
disefilamos 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 proporciéon de re-
duccién para las imagenes minimas
positivas como el cociente entre el ta-
mafio de la imagen original y laimagen
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. =
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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 acompafia (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 solucion 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 o 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 parémetros, BERT [6] tiene 335 millones de pardmetros y GPT-3 [7] tiene 175 mil millones de parédmetros.
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Representations for Learning and Lan-
guage (RelLelLa)* 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-
cion, textos legales, lenguas indigenas
y el andlisis de argumentos politicos.

Una linea de Relela liderada por Jorge
Pérez, ha sido el desarrollo de modelos
preentrenados para el idioma espafiol.
Una contribucion destacada ha sido
BETOS?, la version en espainol de BERT,
que es ampliamente utilizado por inves-
tigadores y desarrolladores del mundo
hispano.

REFERENCIAS

En el ambito del texto clinico, la crea-
cion 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 codigo abierto que
permite medir y mitigar el sesgo de los
modelos preentrenados sefalados 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 cémo evaluarlas correctamente,
luego para muchos otros problemas del
mundo real simplemente no es posible
obtener los recursos necesarios (datos
etiquetados, hardware) para construir
una solucion adecuada. En RELELA con-
fluyen visiones provenientes de la com-
putacion, las matematicas, la lingiistica
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 algun
charlista invitado. =
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71 https://wefe.readthedocs.io/en/latest/.
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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 coleccién. 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
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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 digitalizacién 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, Peru.
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

[—1( pecoder |—~

Parte
faltante

~e g
@ >

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-
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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 arqueoldgicas 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, KhotT., 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.
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Neuroevolucion: ;Como evitar los
datos masivos de entrenamiento?
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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 parametros
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 neuroevoluciéon es particularmente
conveniente para producir dicho tipo
de IA ya que, en comparacion 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

Capa oculta

Salida

—_

05— ¥

—_

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 evolucion 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.
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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 definié6 como “la ciencia e
ingenio de hacer mdquinas inteligentes,
especialmente programas de cémputo
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

7 &

MARCELO MENDOZA Profesor Asociado del Departamento de Informatica 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

56

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 aln 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



u

uy us
uz‘

(a) Interaction network of u.

<l

(b) Social network embeddings of u, uy, uz, us.

1

(c) Retro-fitting i to u’s neighborhood in the in-
teraction network. %’ (red-colored) is obtained
hy combining the social network embedding of u
with those of the users with whom it interacted.

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

\lF

A

DENIS PARRA

Investigador Adjunto del Instituto Milenio Fundamentos de los Datos.

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 formacioén. 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

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 catapultdé 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 cémo 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 dltima 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
recomendacioén no era trivial encontrar da-
tasets de gran tamarfio, 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-
formacién 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
tomo 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 intimidacién 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 fenédmeno.

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
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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
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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 Computacién de la Universidad de Chile e Investigador

de datos no lingtisticos. Reiter y Dale [1]
caracterizan Natural Language Genera-
tion (NLG) como la produccioén 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.
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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

\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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Dominio de los videos

Dominio de las anotaciones

Subtitulos/
Narraciones

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-
cién 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 generacién 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 representacion 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] sdlo 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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¢Como la inteligencia artificial
commerce?

puede ayudar al e-

v
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CAMILA ALVAREZ
JUAN MANUEL BARRIOS

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 (1A)
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 SaaS 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

Chief Technology Officer (CTO)
Chief Executive Officer (CEO)

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/.
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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.
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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| https://impresee.com/sketch-gnet/.

3| https:/impresee.com/sketch-based-image-retrieval/.
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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

Ademads, 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-
zacién 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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