PREMIO TURING 2018:

LA REVOLUCION
DE LAS REDES

NEURONALES
ARTIFICIALES

El Premio Turing es entregado afio a afio por la Association
for Computing Machinery (ACM) para reconocer el trabajo
cientifico y practico que haya tenido una influencia técnica
fundamental en el desarrollo de la computacion. Este premio
es considerado como el “Premio Nobel de Computacion”, y
su nombre es un homenaje al matematico britanico Alan M.
Turing, personaje clave en el establecimiento de la computacion
como una disciplina cientifica.




Foto: IMFD

PEREZ

Profesor Asociado del Departamento
de Ciencias de la Computacion de

la Universidad de Chile e Investiga-
dor del Instituto Milenio Fundamen-
tos de los Datos. Sus intereses in-
cluyen datos en la Web, teoria de
redes neuronales profundas, analisis
de texto en medicina y politica, y el
impulso de pensamiento computa-
cional a nivel escolar. Ha publicado
en eventos como ICLR, WWW, SI-
GIR, SIGMOD, VLDBy PODS, y su
trabajo ha recibido el premio al mejor
articulo en cinco conferencias inter-
nacionales. En Twitter lo encuentras
como @perez.




b 4

08

Premio |
Turing

En 1943 se cred el primer modelo matematico
simplificado de una neurona hiolégica [MP43].
A este trabajo le siguieron varios otros que
refinaron el modelo [K56,R58] y mostraron que
las llamadas neuronas artificiales podian apren-
der a resolver tareas complejas. Se empujo
entonces la idea de que conectar pequefias
unidades computacionales simples formando
grandes redes de neuronas artificiales, seria
la clave para construir sistemas computaciona-
les con capacidades similares a las humanas.
Respecto de estos modelos, en 1958 el New
York Times lleg6 a escribir que “se ha creado
el primer mecanismo no humano capaz de
percibir, reconocer e identificar su entorno |[...]
podra autoreproducirse y ser consciente de su
existencia” [NYT58].

A pesar de que el entusiasmo inicial dur6 varios
afios, a inicios de los setenta la idea fue com-
pletamente desechada por el mundo académi-
co. Las dos razones principales fueron los
estudios que mostraron las limitaciones mate-
maéticas de la neurona artificial [MP69], y, por
sobre todo, la promesa incumplida de construir
sistemas con comportamiento humano. Esto
llevo a la muerte casi total de las redes neuro-
nales artificiales como disciplina cientifica. Pero
hubo un investigador inglés llamado Geoffrey
Hinton que, convencido del potencial, continud
desarrollando y avanzando esta area durante
los ochenta sin escuchar a sus pares que lo
miraban con escepticismo 0, a veces, hasta
con simple desidia.

En marzo de 2019 se anuncié que el Premio
Turing 2018, el mayor reconocimiento que se
puede otorgar en ciencias de la computacion,
recaia en Hinton y dos de sus mas cercanos
colaboradores, Yoshua Bengio y Yann LeCun.
El premio lo recibieron “por avances en la teoria
y la ingenieria que han hecho de las redes
neuronales artificiales un componente funda-
mental de la computacion moderna” [ACM19].
Hinton y sus colaboradores tardaron cuatro
décadas en convencer a la comunidad cientifica
de que seguir estudiando redes neuronales
artificiales no era una locura. Un poco menos
tardaron en convencer al mundo no académico;
desde hace ya varios afios gran parte de las
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Figura 1. Neurona artificial con cinco entradas.

empresas de alta tecnologia descansan en el
uso intensivo de estas redes y las han puesto
en diversas aplicaciones que el mundo usa hoy
a diario.

En este articulo explicamos el impacto de la
investigacion de Hinton, Bengio y LeCun, y
como mantuvieron con vida a las redes neuro-
nales artificiales dando paso al aprendizaje
profundo, el término moderno que engloba las
técnicas de construccion, entrenamiento y
aprendizaje de estas redes.

REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Una neurona artificial, también llamada percep-
tron, es un modelo de entrada/salida muy simple
compuesto por conexiones y una funcion de
activacion (ver Figura 1). Cada conexion esta
asociada a un nimero real llamado peso de la
conexion o parametro. Dadas entradas x,, X,,
..., X, Una neurona artificial con pesos w,, w,,
..., W y funcion de activacion F, entrega como
salida

F(xW, +X,W, + ... + X W)

Es decir, la salida es el resultado de aplicar la
funcién de activacion a la suma de cada una
de las entradas multiplicada por el peso de la

conexion correspondiente. Haciendo el simil
con una neurona bioldgica, las entradas repre-
sentan los estimulos que recibe la neurona, los
pesos representan a las dendritas y la funcion
de activacion, al umbral de excitacion de la
neurona. Varias neuronas artificiales se pueden
conectar para formar redes de neuronas (ver
Figura 2). Tipicamente las neuronas se conec-
tan en capas de manera que las salidas de las
neuronas de una capa son las entradas de las
neuronas de la capa siguiente. Una red neuronal
profunda es una que tiene varias de estas
capas.

Dado un dato de entrada, por ejemplo una
imagen, la red computa por capas los valores
de salida de cada neurona. Los valores de la
capa final se interpretan dependiendo de cada
aplicacion. La red de la Figura 2 es una hipo-
tética red para clasificar imagenes en cuatro
clases. El ancho de cada conexion representa
la magnitud de los pesos asociados, y el color
de cada neurona representa la magnitud de su
valor de salida cuando procesa el ejemplo de
la figura. En la dltima capa la clase decidida
por la red es la que corresponde a la neurona
de valor mas alto (en la Figura 2, la salida es
“perra”). La salida que produce una red neuronal
depende de los valores de entrada y de la
magnitud de los pesos de cada una de las
conexiones. Por lo tanto, si cambiamos los
pesos de las conexiones cambiard también el
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Figura 2. Red neuronal artificial de varias capas.

funcionamiento de la red. Dado un conjunto de
datos, podemos ir cambiando los pesos de la
red de manera de adaptarla para que clasifique
los datos tan bien como sea posible. Este pro-
ceso se llama entrenamiento.

HINTON Y EL ALGORITMO
DE PROPAGACION HACIA
ATRAS

En el articulo “Learning Internal Representations
by Error Propagation” [RHW86a], en conjunto
con D. Rumelhart y R. Williams, Hinton utilizd
por primera vez la version moderna del algoritmo
de propagacion de errores hacia atras para
entrenar una red neuronal artificial. Este algo-
ritmo, conocido hoy como backpropagation,
permite computar eficientemente la incidencia
que tiene cada conexion de la red en el error
total que la red comete cuando clasifica ejem-
plos. Usando una elegante comhinacion entre
célculo diferencial, la regla de la cadena y
programacion dinamica, backpropagation per-
mite determinar cuanto se debe modificar cada
conexion para hacer a la red mas efectiva.
Desde el articulo de Hinton y hasta la fecha,
backpropagation es el estandar para entrenar
redes neuronales. Pero en esta investigacion
Hinton fue més alla; mostré cémo una red
neuronal entrenada con backpropagation podia
descubrir representaciones internas de los datos

de entrada que le permitian resolver problemas
que hasta ese momento se crefan imposibles
de resolver con estas redes [RHW86a,
RHWS86bh).

A pesar de lo promisorio del algoritmo, su
aplicacion a gran escala no fue inmediata prin-
cipalmente por la falta de poder computacional
y la escasez de datos de entrenamiento. No
fue sino hasta el afio 2012 cuando Hinton y un
grupo de estudiantes [KSH12] us6 backpropa-
gation mas un conjunto de ingeniosas optimi-
zaciones para ganar ImageNet?, uno de los
mas importantes desafios de clasificacion de
imagenes. Las redes neuronales superaron por
amplio margen a los modelos competidores,
cambiando de manera radical el area de vision
computacional. El triunfo en ImageNet es con-
siderado por muchos como el hito que cambio
la percepcion del mundo cientifico acerca de
las redes neuronales artificiales.

LECUN Y LAS REDES
CONVOLUCIONALES

Lo esencial de la red usada por Hinton y sus
estudiantes para ganar ImageNet habia sido
propuesto mas de veinte afios atras, en 1989,
por Yann LeCun. En el articulo “Generalization
and Network Design Strategies” [LeCun89],
LeCun se basd en la siguiente observacion: las
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caracteristicas distintivas de un objeto pueden
aparecer en cualquier lugar de una imagen
que contenga a ese objeto. Pensemos por
ejemplo en la rueda de una hicicleta; ésta
puede aparecer tanto en el extremo izquierdo
como en el centro de una imagen, sin dejar de
ser la rueda de una bicicleta. LeCun ide6 una
red neuronal que para procesar imagenes
consideraba pequefias ventanas, también lla-
madas filtros, que podrian usarse para encon-
trar caracteristicas especificas dentro de una
imagen sin importar donde éstas aparecieran.
Para implementar los filtros, las conexiones de
distintas neuronas estaban obligadas a com-
partir la misma magnitud modelando de esta
manera la capacidad de reconocer una misma
caracteristica en distintos lugares de la imagen.
Si bien la idea de usar filtros para procesar
imagenes no era nueva, el cambio que introdujo
LeCun fue dejar que la red neuronal aprendiera
los filtros necesarios usando backpropagation
y datos de entrenamiento, en vez de ser di-
sefiados a mano. La red de LeCun, que hoy
conocemos como red convolucional, tenia otra
caracteristica importante: al obligar que co-
nexiones de distintas neuronas tuvieran la
misma magnitud, la cantidad total de pesos
distintos en la red disminuia de manera sus-
tancial lo que facilitaba considerablemente el
entrenamiento.

Las redes de LeCun tuvieron un uso practico
casi inmediato. A finales de los noventa cerca
del 20% de todos los cheques de Estados
Unidos eran procesados automaticamente por
una red neuronal convolucional. Sin embargo,
Su propuesta no tuvo eco en la comunidad
cientifica que seguia prefiriendo métodos alter-
nativos para procesar imagenes, en parte por
la falta del software necesario, y en parte por
o dificil de conseguir datos para entrenamiento.
LeCun hizo esfuerzos para mejorar ambhos
aspectos. Junto a L. Bottou, escribi6 el primer
software para facilitar la implementacion de
redes neuronales [BL88]. El software llamado
SN tenia una sintaxis similar a LISP y corria
sobre AmigaOS. También recopil6 el conjunto
de datos MNIST [MNIST] que contiene 60 mil
imagenes de digitos escritos a mano y que
sigue siendo utilizado como conjunto de datos

1. http://image-net.org/challenges/LSVRC/
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de entrenamiento y prueba de redes neuronales
hasta el dia de hoy.

BENGIO Y EL
PROCESAMIENTO Y
CREACION DE DATOS
COMPLEJOS

Tanto las redes neuronales tradicionales como
las convolucionales tienen la desventaja de que
su entrada debe ser de tamafio fijo. Durante
los afios noventa Yoshua Bengio hizo aportes
cruciales en la teoria y la practica de redes

neuronales recurrentes que son capaces de
procesar secuencias de largo arbitrario con una
cantidad fija de conexiones. El trabajo de Bengio
[BSF94], y otros pioneros del area [HS97],

mostré que las redes neuronales podian utili-
zarse para procesar series de tiempo, clasificar
texto y reconocer voz.

Bengio ha estado también involucrado en tres
de los avances mas importantes en redes neu-
ronales del dltimo tiempo: la simplificacion de

las funciones de activacion [GBB11], el meca-
nismo de atencion [BChB15], y las redes gene-
rativas adversarias [G14]. El primer trabajo
introdujo la unidad lineal rectificada (ReLU) que
simplificé radicalmente el proceso de entrena-
miento. ReLU es hoy la funcién de activacion
utilizada por defecto en la mayoria de las redes
neuronales. El segundo trabajo implico una
contribucién fundamental en procesamiento de
lenguaje natural que ha permitido el florecimiento
de, por ejemplo, sistemas de traduccion automa-
tica de alta precision. El tercero es considerado
por muchos como la idea mas importante acerca
de redes neuronales de los ultimos veinte afos.
Es una técnica en la que dos redes se entrenan
simultaneamente en una competencia. Por
ejemplo, una red A se entrena para producir
imagenes de personas, mientras otra red B se
entrena para identificar si una imagen es de
una persona real o si fue producida por A. El
objetivo de A es engafiar a B, mientras que el
objetivo de B es no ser engafiado por A. El
entrenamiento conjunto le permite a la red A
generar objetos nuevos de increible parecido
ala realidad (ver Figura 3).

EPILOGO:
LA REVOLUCION
ACTUAL Y FUTURA

Hace diez afios, muy pocos se hubieran imagi-
nado que el premio Turing seria entregado a
cientificos trabajando en redes neuronales arti-
ficiales. Hoy usamos redes neuronales sin dar-
nos cuenta en muchas tareas, como cuando
usamos un traductor automatico o mejoramos
la calidad de una foto tomada con poca luz.
También se usan en el area de la salud, plani-
ficacién urbana, conduccion asistida de au-
tomdviles e incluso composicién musical. Las
aplicaciones de hoy se deben, en gran parte,
a tres cientificos que vaticinaron que era solo
cuestion de tiempo para que la revolucion ocu-
rriera. Visualizaron que con el software y hard-
ware necesarios, solo habria que esperar a que
los datos estuvieran disponibles para lograr la
eficacia requerida para superar a la mayoria de
los métodos tradicionales.

Figura 3. Imagenes de caras generadas por una red adversa generativa.




Los tres cientificos advierten que el siguiente
paso en la revolucion de la inteligencia artificial
vendra de ideas radicalmente distintas a las que
hoy se utilizan. LeCun, en su ya famosa frase
“la revolucion de las maquinas no sera
supervisada”, nos invita a disefiar sistemas que
puedan aprender sin supervision, a diferencia
de la tendencia predominante de aprendizaje
desde datos etiquetados. Por su parte, Bengio
ha sido uno de los impulsores de la combinacion
entre redes neuronales y razonamiento l6gico
simbdlico, dos areas que histéricamente se han
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considerado como antagonistas. Los tres obser-
van que una caracteristica de la que hoy carecen
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construir modelos del mundo, algo como sentido
comdn. Por ejemplo, desde imagenes las redes
no son capaces de aprender que un gato no
puede volar, o que la gravedad siempre apunta
hacia abajo. Para construir sistemas con inteli-
gencia general éstos deben ser capaces de
entender el mundo mas alla de lo que se nece-
sita para resolver una tarea especifica.

Premlo
Turlng

Hinton nos deja con el siguiente mensaje: “Si
tienes una idea y el convencimiento absoluto
de que la idea es correcta, no permitas que la
gente te convenza de que es una estupidez,
simplemente ignoralos”. A la obstinacion de
Hinton, Bengio y LeCun le debemos la actual
revolucion en inteligencia artificial. Tendremos
que esperar por nuevos obstinados y obstinadas
que guien la préxima revolucion. m
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