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El primer programa de IA

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

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

Dos paradigmas de
investigacion en |IA

IA simbdlica

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

IA conexionista

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

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

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

1842

1921

Se introduce la palabra “Robot”

1943

Las neuronas
se vuelven
artificiales

1950 1956

De los niimeros a
la poesia

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

1956

El primer

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

ta” (esclavo).

1961

1964

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

1969

El problema del

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

1974 - 1980

Invierno 1A

La “IA” nace

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

1986

Aprendiendo a

aprender con

programa de IA

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

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

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

XOR

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

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

retropropagacion

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

1987 - 1993

1997

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

2012

Vision
sobrehumana

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

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

2014

Ensefiando a

las maquinas a
inventar

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

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

2014

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

2002

2009

ImageNet democratiza los datos

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

2015 - 2016

Aprendizaje

profundo al
alcance de todos

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

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

objetos.

2017

AlphaGo

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

2018

BERT, un modelo

de lenguaje

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

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

mano por primera vez.

sarrollar proyectos de
aprendizaje automatico.

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

Figura 1. Historia de la inteligencia artificial.

La revolucion del
aprendizaje profundo

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

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

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

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

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

Democratizando la |IA

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

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

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

inteligencia artificial.

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

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

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



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

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

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

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

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

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

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

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

20

solos o con colegas de otras institu-
ciones en diversas universidades a lo
largo del pais.

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

Etica, alcances y
limitaciones de la IA

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

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

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

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

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

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

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

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

Hay miles de otras preguntas. Uno po-
dria replicar todas las de la ética clasi-
ca, pues en definitiva lo que estd ocu-
rriendo con la IA débil al menos, es la
realizacién de gran parte de los proyec-
tos clasicos de simulacién de facetas
de lo humano. =
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