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Editorial

Buzzword es el anglicismo que se refiere a aque-
llas palabras que utilizamos para impresionar 
o que están de moda, pero cuyo significado a 
veces ni siquiera podemos precisar. Big data, 
diluvio de datos, etc. parecen buenos ejemplos 
de esto: todo el mundo las ha escuchado, mu-
chos las ocupan dudosamente para justificar 
proyectos de millones de dólares, conseguir po-
siciones académicas o simplemente aumentar 
las posibilidades de que un paper no tan sólido 
sea aceptado en la conferencia a la que aspiran, 
pero pocos, quizá muy pocos, son capaces de 
entender los componentes de este diluvio de 
datos y precisar las características que hacen di-
ferente a este problema de todos los que hemos 
enfrentado anteriormente. 

Porque lo cierto es que el diluvio de datos –es 
decir, la producción masiva de datos que supera 
la capacidad de las instituciones de manejarlos 
y de los investigadores de entenderlos– es un 
problema del todo real, y ser capaz de extraer 
información desde grandes volúmenes de in-
formación es quizá el más relevante desafío 
que enfrenta la Computación hoy en día. Este 
problema del Big Data –que se caracteriza por 
las cuatro V's de Volúmen, Velocidad, Variedad 
y Veracidad– nos sitúa a nosotros, la gente de 
Informática, en el ojo de este huracán que re-
quiere de nuevos algoritmos, estructuras de 
datos, formas de almacenamiento, lenguajes, 
heurísticas y otros para su solución. 

En este número de la Revista Bits hemos deci-
dido darle una mirada a fondo al tema del Big 

Data y convocar a nuestros expertos nacionales 
a que nos desmenucen la problemática relacio-
nada, desde sus fundamentos a sus aplicacio-
nes. En particular: 

1. Aidan Hogan hace un amplio resumen del pro-
blema del Big Data, de sus desafíos y de muchas 
de las técnicas que se utilizan para abordarlos. 

2. Renzo Angles nos cuenta de temas de bench-
marking para Big Data y la Web Semántica. 

3. El grupo de Big Data de Inria Chile nos pre-
senta su trabajo en visualización de grandes 
volúmenes de información y sus aplicaciones a 
la Astronomía. 

4. Juan Reutter nos hace un resumen de los mo-
delos de procesamiento de información para 
Big Data. 

5. Varios expertos nacionales en transportes, bu-
siness inteligence, astronomía y medicina nos 
cuentan de los problemas relacionados con el 
diluvio de datos en sus respectivas áreas. 

Además, en la Sección de Investigación Desta-
cada presentamos un artículo de Valeria Fionda, 
Claudio Gutiérrez y Giuseppe Pirrò sobre nave-
gación semántica de datos en la Web. Por otro 
lado, en la sección de Computación y Sociedad 
presentamos el artículo de Juan Álvarez sobre 
los orígenes de la Sociedad Chilena de Ciencias 
de la Computación (SCCC) y un artículo del Pro-
fesor Aldo Migliaro sobre la historia del Depar-

tamento de Ingeniería Informática de la PUC de 
Valparaíso.    

Finalmente, el alumno de Doctorado Guillermo 
Cabrera nos entrega un interesante survey so-
bre el manejo de datos en astronomía, y la pro-
fesora Bárbara Poblete nos presenta el grupo de 
investigación Prisma.

Espero que disfruten la Revista que, como es 
costumbre, hemos preparado con especial de-
dicación para nuestros lectores. Si tienen algún 
comentario, sugerencia o reclamo por favor en-
víenlo al correo revista@dcc.uchile.cl
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En los últimos años la Web ha evolucionado desde un repo-
sitorio inicialmente sólo de documentos a una Web donde 
además hay datos, y donde los objetos descritos por datos 
estructurados se hallan interconectados. Existen diversos 
esfuerzos por transformar las partes relevantes de la Web 
en una base de datos enorme. Esto significa esencialmente 
publicar, describir, organizar e interconectar los datos exis-
tentes en la Web. 
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Estas nuevas tendencias pavimentan el camino 
para servicios que –aprovechando las técnicas 
de bases de datos sobre datos estructurados e 
interconectados a escala planetaria– puedan 
darle más valor a la Web descubriendo nuevo 
conocimiento. Nuevos desafíos de investiga-
ción emergen en este nuevo mundo debido a 
nuevas realidades: la creación y manipulación 
de los datos intrínsecamente descentralizada; 
la carencia de esquemas superimpuestos; el 
desconocimiento de la topología de los recur-
sos y sus conexiones; la existencia de enormes 
volúmenes de información cubriendo áreas y 
dominios diferentes. Este grafo de datos estruc-
turados –ilimitado y distribuido– es conocido 
hoy como la Web de los Datos.  

Entre las iniciativas de esta nueva Web, pode-
mos mencionar la extracción de información 
desde datos Web textuales o semiestructura-
dos [23] y comunidades que comparten cono-
cimiento (e.g., Wikipedia); proyectos como las 
Web tables de Google que aspiran a recobrar pe-
queñas bases de datos relacionales de las tablas 
HTML [10]; las iniciativas YAGO [22] y DBpedia 

[7] para construir bases de conocimiento que 
recolecten datos sobre entidades y sus relacio-
nes desde fuentes Web; y desde el mundo de 
los datos abiertos y la Web Semántica, la inicia-
tiva que intenta la organización e interconexión 
sistemática de datos semánticos estructurados 
en la Web, llamada Linked Open Data [9]. 

Una herramienta esencial para descubrir fuen-
tes de datos, información y conocimiento en 
este grafo gigante es la navegación, el procedi-
miento de ir, guiado por un mapa, desde lo co-
nocido a lo desconocido en algún espacio. Por 
ejemplo, considere cómo la navegación desde 
el nodo Stanley Kubrick en DBpedia hasta el 
nodo A Clowckwork Orange nos permite descu-
brir conocimiento adicional tal como los actores 
que actuaron en la película. 

Este artículo discute cómo realizar navegación 
de conocimiento en la Web de los datos y los 
desafíos que acarrea para el manejo de los da-
tos. A modo de ilustración, nos concentraremos 
en el escenario de Linked Open Data (LOD).  

La herramienta tradicional para consultar datos 
estructurados es un lenguaje de consultas. Con-
sultar implica acceder a la fuente de datos para 
satisfacer una necesidad expresada en algún 
lenguaje formal. La topología de la fuente de 
los datos está fija a priori. Por otro lado, la na-
vegación consiste en la especificación de partes 
de las fuentes de datos que tienen que ser "ex-
ploradas" o descubiertas para encontrar datos 
relevantes. Por lo tanto, cuando la topología del 
espacio de fuentes de datos a ser consultados 
es (desde un punto de vista práctico) ilimitada, 
desconocida en su identidad, y dinámica, como 
en el caso de la Web de Datos, la navegación se 
vuelve necesaria. En el mundo del manejo de 
datos, la noción de navegación se volvió popu-
lar con el lenguaje de consultas XQuery, cuya 
filosofía subyacente es permitir la especifica-
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ción de una ruta en un grafo (árbol) de datos, 
en oposición a los lenguajes de consulta clási-
cos (e.g., SQL) que representaban afirmaciones 
lógico/algebraicas. Por lo tanto, la navegación 
es una función complementaria de consulta, 
especialmente cuando se trata con grafos. En 
particular, en la Web navigare necesse est, vivere 
non est necesse. 

Trabajar con navegación en la Web crea varios 
desafíos. Primero, el grafo de la Web está for-
mado por un gigantesco número de fuentes de 
datos interconectadas que no están disponibles 
off-the-shelf. Por otro lado, la disponibilidad de 
datos estructurados en cada fuente sugiere 
que la navegación puede y debe ser producti-
vamente combinada con consultas. De hecho, 
satisfacer una necesidad de información en 
este escenario incluye dos facetas que debieran 
combinarse: el descubrimiento de fuentes rele-
vantes de datos vía navegación; la obtención de 
respuestas precisas desde esas fuentes a través 
de consultas. 
 

La Web tradicional estaba basada en tres pilares: 
identificadores únicos para nombrar recursos 
(URIs), el protocolo HTTP para intercambiar infor-
mación, y el lenguaje HTML para describir pági-
nas. La Web de datos extiende este modelo de 
dos maneras. Primero, se extiende el alcance de 
las URIs para nombrar nuevos tipos de recursos 
tales como objetos del mundo real (personas, lu-
gares, equipos de fútbol) y conceptos abstractos 
(deporte, filosofía, geografía) [14]. Descripciones 
de tales recursos pueden ser obtenidas de la mis-
ma forma que para los documentos tradiciona-
les, esto es, dereferenciando sus URIs asociados a 
través del protocolo HTTP. Segundo, se introdu-
cen links semánticos, en vez de los links a secas 
de la Web tradicional, de manera de poder des-
cribir y relacionar entidades significativamente.    

La Figura 1 muestra un extracto de Wikipedia 
y su contraparte DBpedia. Mientras el primero 
está basado en documentos y sus hiperlinks, 
el segundo está basado en recursos y descrip-

FIGURA 1. 
EXTRACTO DE WIKIPEDIA Y SU CONTRAPARTE DBPEDIA.

ciones semánticas. En la Figura 1, cada círculo 
tachado representa una fuente de datos, iden-
tificada por una URI, que contiene la descrip-
ción del recurso en el lenguaje formal RDF. Por 
ejemplo, en la fuente de datos asociada con el 
cantante Robert Johnson, hay un triple RDF que 
nos dice que Johnson falleció en la ciudad de 
Greenwood. Observe el link semántico entre los 
recursos correspondientes expresado a través 
de la propiedad dbp-onto:deathPlace (la que 
es definida en la ontología de DBPedia). 

El conocimiento generado distribuidamente 
puede de esta forma ser interconectado, de tal 
forma de crear una Web de Datos donde el valor 
de las piezas individuales de datos aumenta en 
la medida que más preguntas pueden ser res-
pondidas y más gente pueda acceder a ellos. 
Los que publican los datos mantienen miles de 
fuentes de datos que cubren diversos dominios, 
tales como conocimiento general (e.g., DBpedia, 
Freebase/Google, YAGO), información geoespa-
cial (e.g., Geonames), información del sector 
público (e.g., los Gobiernos de EE.UU., UK, Chile, 
etc.) y así sucesivamente. Iniciativas como la de 
microformatos y RDFa están haciendo difusa la 
distinción entre Web de Documentos y Web de 
Datos al permitir insertar “meta-información” 
(triples RDF) a nivel de páginas Web. 

a) b)

http://www.robertjohnson
bluesfoundation.org/

http://www.ericclapton.com/ http://www.jimihendrix.com/

http://www.forever27.com.uk

RDF triples (Description)
<dbp:Robert_Johnson, dbp-onto:deathPlace, dbp:Greenwood>

<dbp:Robert_Johnson, dbp-ontogenre, dbp:Delta-blues>
<dbp:Robert_Johnson, rdf:type, foaf:Person>

<dbp:Robert_Johnson, dbp-onto:writerOf,dbp:California_blues>

http://dbpedia.org/
resource/Eric_Clapton

http://dbpedia.org/
resource/Jimi_Hendrix

http://dbpedia.org/
resource/Greenwood

http://dbpedia.org/
resource/Robert_Johnson

http://dbpedia.org/
resource/27_Club

dbp-onto:
deathPlace

dbp-onto:
belongsTo

dbp-onto:
member

Eric Patrick Clapton was 
born on 30 March 1945 in 
his grandparents’ home at 
1 The Green, Ripley, Surrey, 
England. He was the son of 
16-year-old Patricia Molly 
Clapton (b. 7 January 1929, 
d March 1999) and Edward 
Walter Fryer (c. 21 March 
1920...

...of universal relevance and 
global reach. “You want to 
know how good the blues 
can get?” Keith Richards 
once asked, answering his 
own question: ”Well, this 
is it”. Eric Clapton put it 
more plainly: “I have never 
found anything more 
deeply soulful 
than Robert 
Johnson."
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Aplicaciones tales como Facebook Graph (FG) 
[2] y Google’s Knowledge Graph (KG) [3] recono-
cen la importancia de enriquecer el paradigma 
de búsqueda tradicional al tratar a los grafos 
semánticos como ciudadanos de primera clase. 
Los nodos de FG almacenan información sobre 
entidades junto con relaciones con otras en-
tidades. Para acceder FG, Facebook provee de 
una interfaz de búsqueda basada en el lenguaje 
natural, donde los usuarios pueden preguntar, 
por ejemplo, "gente que vive en mi ciudad". 
KG de Google, con el lema "Things not Strings", 
resalta la necesidad de considerar una palabra 
ya no meramente como un string, sino como 
identificadores para entidades del mundo real 
(e.g., personas) en el grafo. Para dar un ejemplo, 
la Figura 2 muestra los resultados de una bús-
queda de Stanley Kubrick en Google. La parte 
izquierda reporta el clásico conjunto plano de 
páginas Web que contienen esa keyword. El KG 
que se muestra en la parte derecha lista las pe-
lículas de Kubrick, la ciudad donde nació y así 

sucesivamente, con links a las entidades co-
rrespondientes en el KG. Al seguir cada uno de 
esos links es posible "descubrir" nuevo conoci-
miento. FG y KF ofrecen un atisbo de las poten-
cialidades de la navegación sobre una Web de 
entidades interconectadas. En particular, estos 
sistemas intentan tratar una de las limitaciones 
de la búsqueda tradicional: el descubrimiento 
del unknown unknown, esto es, algo que uno no 
sabe que no sabe. 

 

 
Sistemas como FG y KG utilizan modelos propie-
tarios, grafos construidos de forma ad-hoc, y ac-
tualmente no pueden procesar peticiones com-
plejas de navegación incluyendo la cobertura 
de múltiples fuentes de datos distribuidas. LOD 
adopta una filosofía diferente. Links semánticos 
son introducidos mediante un lenguaje están-
dar de descripción semántica llamado Resource 
Description Framwork (RDF). Este es un lengua-
je simple y extensional basado en triples de la 
forma sujeto-predicado-objeto. Por ejemplo, el 
triple RDF (Kubrick, birthPlace, Manhattan) ex-
presa que Stanley Kubrick nació en Manhattan. 

Una colección de triples RDF puede ser pensa-
do como un grafo etiquetado, el cual debido a 
su uso de taxonomías estándar, vocabularios y 
ontologías expresadas en lenguajes formales 
tales como RDF(S), SKOS [8] u OWL [18], permite 
describir, integrar e intercambiar conocimientos 
de áreas de dominio específico. A las entidades 
se les asignan identificadores (en la forma de 
URIs) y se generan descripciones distribuidas y 
autónomas que pueden ser parte de cualquier 
fuente de datos. Por lo tanto, usando las palabras 
de Tim Berners-Lee, cualquiera puede decir cual-
quier cosa sobre cualquier cosa y publicar donde 
quiera. La Figura 3 muestra un extracto de datos 
incluyendo información sobre Stanley Kubrick, 
David Lynch, Quentin Tarantino y las películas 
Path of Glory y A.I. Cada rectángulo gris tachado 
representa una fuente de datos que contiene un 
conjunto de triples RDF (representados con el 
mismo color) que pueden ser obtenidos al de-
referenciar la URI correspondiente (representada 
como un círculo tachado). Por ejemplo, al derefe-
renciar Stanley Kubrick en DBpedia uno obtiene, 
entre otras cosas, el triple <dbpo: Stanley 
Kubrick, dbpo: birthPlace, dbpo: 
Manhattan>. Interesantemente, la información 
ha sido obtenida desde tres fuentes de datos di-
ferentes. 

FIGURA 2.
RESULTADOS DE BÚSQUEDA DE STANLEY KUBRICK EN GOOGLE.

Search Result Knowledge Graph
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La interconexión entre los datasets permite 
juntar datos de múltiples fuentes. En la Web 
de Datos, el predicado owl:sameAs es usa-
do para unir dos URIs que identifican la misma 
“cosa”. Por ejemplo, el recurso Stanley Kubrick 
en DBpedia, que provee conocimiento general, 
está unido con aquel en LinkedMDB, el cual es 
una fuente especializada de conocimiento so-
bre películas, directores y actores. Esto permite 
descubrir conocimiento adicional, como el he-
cho que Jude Law actuó en la película A.I. de la 
cual Stanley Kubrick fue el productor. 

 
 

 
Para acceder la información en la Web de Da-
tos no es suficiente contar con un lenguaje de 
consultas. Como ya mencionamos, aunque las 
iniciativas como KG enriquecen los resultados 
de las búsquedas, sus capacidades de respon-
der consultas son aún limitadas. Por ejemplo, 
no es posible expresar peticiones simples como 
“encuentre los directores italianos influenciados 

directa o indirectamente por Stanley Kubrick” o 
“encuentre los actores de menos de cincuenta 
años que hayan actuado en películas de Kubrick”. 
Para consultar grafos RDF, existe un lenguaje de 
consulta estándar, llamado SPARQL [21]. Se pa-
rece a SQL enriquecido con un protocolo para 
consultar datos estructurados en la Web. Las 
debilidades de SPARQL son las mismas que las 
de cualquier lenguaje cuando enfrenta una to-
pología que no está fija y de creación distribuida. 
Por tanto, no es ninguna sorpresa que varios len-
guajes de consulta y navegación de grafos hayan 
sido propuestos para solucionar parcialmente la 
navegación semántica en la Web. 

La especificación (y recuperación) de coleccio-
nes de sitios fue tempranamente tratada por 
herramientas como wget, que permite reco-
lectar recursivamente información de sitios 
Web ("crawling"). El problema es que, aparte 
de no ser declarativa, esta herramienta se halla 
restringida solo a funcionalidades sintácticas. 
También existen crawlers semánticos como 
LDSpider [17] y técnicas de indexamiento como 
SWSE [16] y Sindice [19]. Estos métodos se en-
focan en el crawling eficiente y masivo para 
construir repositorios centralizados y, por tanto, 
no se concentran en los lenguajes declarativos 

FIGURA 3. 
EXTRACTOS DE DATOS DE DBPEDIA.

para especificar navegación sobre las fuentes 
de datos en la Web. Otras iniciativas optaron por 
enriquecer el lenguaje de consulta SPARQL con 
operadores navegacionales [20,6,12] mediante 
la consideración de un conjunto fijo de fuentes 
de datos (típicamente un único grafo RDF) pero 
con navegación a escala Web. Finalmente, otros 
métodos extienden el alcance de las consultas 
SPARQL mediante operadores de navegación 
[13] que permiten descubrir fuentes de datos 
relevantes para la consulta, aunque carecen de 
maneras de especificar la navegación. Es im-
portante recalcar que ninguno de los métodos 
mencionados arriba incorpora acciones, una 
funcionalidad que, como veremos, se vuelve 
importante al momento de navegar.

 

 
Generalmente hablando, un lenguaje de nave-
gación de grafos (ver [24] para un reciente sur-
vey) permite encontrar pares de nodos que es-
tán conectados por una secuencia de etiquetas 

Investigación
Destacada

8



de arcos que satisfacen cierto patrón. La forma 
más común de especificar un patrón (o expre-
sión navegacional) es vía una expresión regular 
sobre el alfabeto de etiquetas, comenzando la 
navegación en un nodo semilla. En el ejemplo 
previo sobre KG, el nodo semilla es Stanley Ku-
brick (o, más precisamente, su identificador in-
terno en el KG). Sin embargo, el mecanismo de 
navegación estaba limitado: no era posible es-
pecificar patrones para seleccionar información 
relevante. KG sólo provee un conjunto de nodos 
relacionados (e.g., la película The Shining) des-
de los cuales es posible continuar la navegación 
manualmente. La Web de Datos, gracias al len-
guaje de descripción RDF, permite la navega-
ción semántica de grafos a escala Web. 

En lo que sigue, presentamos un lenguaje 
navegacional para la Web de Datos llamado 
NautiLOD [11]. Este lenguaje está basado en ex-
presiones regulares sobre predicados RDF entre-
mezclados con tests del tipo ASK en SPARQL rea-
lizados sobre la descripción RDF de los recursos. 
Las expresiones regulares permiten expresar 
necesidades de información complejas que re-
quieren de navegación a través de los nodos del 
grafo, mientras los tests permiten la selección 
de fuentes de datos relevantes desde las cua-
les continuar la navegación. NautiLOD también 
presenta un mecanismo que gatilla acciones 
(e.g., enviar mensaje de notificación) usando los 
datos encontrados durante la navegación. Dis-
cutiremos ejemplos del mundo real y presenta-
remos una implementación en la herramienta 
swget, la cual está disponible online1. 

 
Para dar un esbozo de las potencialidades del 
lenguaje NautiLOD, mostraremos algunos ejem-
plos considerando el extracto de datos mostrado 
en la Figura 3. Una presentación detallada de la 
sintaxis será provista en la siguiente sección. 

Imagine que queremos descubrir todo lo que 
se predica sobre Stanley Kubrick en distintas 
fuentes de datos. La idea es considerar los arcos 

1 http://swget.wordpress.com

<owl:sameAs> que comienzan en el identifi-
cador de Kubrick en DBpedia. Se chequean enton-
ces todos los triples de la forma <dbpo: Stan-
ley Kubrick, owl: sameAs, v>, y se 
seleccionan todos los v’s encontrados. Finalmen-
te, por cada uno de esos v’s, se retornan todas las 
URIs w de los triples de la forma <v, p, w> que 
se encuentren en la fuente de datos de v. 

Lo anterior puede ser especificado utilizando 
NautiLOD mediante la expresión: 

<dbpo:Stanley Kubrick> 
<owl:sameAs>/ <_> 

Aquí, la expresión <_> denota un wildcard para 
los predicados RDF. Al evaluar esta expresión 
comenzando desde la URI dbpo: Stanley Ku-
brick obtenemos todas las distintas representa-
ciones de Stanley Kubrick provistas por dbpe-
dia.org, freebase.org y linkedmdb.org. Desde 
estos nodos, la expresión <_> se puede instan-
ciar en cualquier predicado. El resultado de la 
evaluación es {lmdb:/film/334, fb:Path 
of Glory}. Esto remarca cómo NautiLOD es 
capaz de tratar con fuentes de datos distribui-
dos y dinámicas. Un ejemplo más complejo que 
realiza acciones sobre los datos se presenta a 
continuación. En él intentaremos encontrar 
aquellas películas (y sus alias) cuyo director tie-
ne más de cincuenta años y ha sido influencia-
do, ya sea directa o indirectamente, por Stanley 
Kubrick. Cada vez que uno de esos directores es 
detectado enviaremos su sitio Wiki por email. 

Esta especificación trata sobre caminos de in-
fluencia y aliases como en el ejemplo anterior; 
tests (expresados en NautiLOD usando consul-
tas del tipo ASK en SPARQL) sobre la fuente de 
datos asociada con la URI dada (si alguien in-
fluenciado por Kubrick es encontrado, verifica 
si él/ella es de la edad apropiada); y acciones a 
realizarse usando datos de la fuente. La especi-
ficación en NautiLOD que expresa el ejemplo 
mencionado en el párrafo anterior es:  

<dbpo:Stanley Kubrick>
(<dbpo:influenced>)+[Test]/Act/
<dbpo:director>/<owl:sameAs>

En la expresión, el símbolo + denota que uno 
o más niveles de influencia son aceptables, 
e.g., obtenemos directores como David Lynch 
o Quentin Tarantino. Desde este conjunto de 
recursos, la restricción en la edad forzada por 
la consulta ASK es evaluada en la fuente de da-
tos asociada con cada uno de los recursos ya 
matcheados. Este filtro deja en este caso solo 
dbpo: DavidLynch. En este momento, sobre 
los elementos del conjunto (un elemento en 
este caso), la acción enviará vía email la página 
Wiki (obtenida de la consulta SELECT).  

La acción sendEmail, implementada por un 
procedimiento de programación ad-hoc, no 
influencia el proceso de navegación. Por tanto, 
la evaluación continuará desde la URI u = 
dbpo: DavidLynch, al navegar la propiedad 
dbpo:director (encontrada en el conjunto de 
datos al dereferenciar u). Es posible hacer esto, 
por ejemplo, al seguir el triple <u, dbpo: 
director, dbpo: BlueVelvet>. Luego, 
desde dbpo: blueVelvet, la parte final de la 
expresión es evaluada. El resultado de la evalua-
ción es: (1) el conjunto {dbpo: BlueVelvet, 
fb: BlueVelvet}, esto es, los datos acerca 
de la película BlueVelvet que se obtienen de 
dbpedia.org y freebase.org; (2) el conjunto de ac-
ciones realizadas, en este caso un email enviado. 

 

 
NautiLOD provee un mecanismo para declarati-
vamente: (1) definir expresiones de navegación; 
(2) permitir el control semántico de la navega-
ción; (3) realizar acciones como efectos colate-
rales a partir de los caminos de navegación. El 
reducto navegacional del lenguaje se basa en 
expresiones regulares de caminos, casi de la 
misma forma que algunos lenguajes de consul-
ta para la Web y XPath. El control semántico es 
realizado a través de tests existenciales usando 
consultas SPARQL del tipo ASK sobre fuentes de 
datos RDF. Este mecanismo permite orientar la 
navegación basado en la información presente 
en cada nodo del camino. Finalmente, se gati-
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llan acciones de acuerdo a decisiones basadas 
en la especificación original y a la información 
local encontrada en cada fuente de datos. 

La sintaxis del lenguaje está definida con res-
pecto a la gramática mostrada en la Tabla XX. El 
lenguaje está basado en expresiones de cami-
no (i.e., path), esto es, concatenación de expre-
siones de caso base construidas sobre predica-
dos (i.e., pred), tests (i.e., tests) y acciones 
(i.e., action). Las expresiones complejas son 
disyunciones de expresiones: (1) expresiones 
que utilizan un número de repeticiones utili-
zando las funcionalidades de las expresiones 
regulares, y (2) expresiones con tests. 

Los bloques sobre los que se construye una ex-
presión NautiLOD son:

1. Predicados: el caso base de pred puede ser 
un predicado RDF o el wildcard <_> que 
denota cualquier predicado. 

2. Expresiones Test: un test denota una ex-

presión de consulta. Su caso base es una 
consulta ASK en SPARQL. 

3. Expresiones Action: un action es una 
especificación procedural de un comando 
(e.g., enviar un mensaje de notificación, 
un comando GET, etc.), el cual obtiene sus 
parámetros de la fuente de datos alcanzada 
durante la navegación. Es un efecto colate-
ral, esto es, no influencia el proceso subsi-
guiente de navegación.  

Si se restringe a (1) y (2), NautiLOD puede ser 
visto como un lenguaje declarativo para descri-
bir porciones de la Web de Datos, i.e., un con-
junto de URIs que se ajusta a cierta especifica-
ción semántica. Las expresiones NautiLOD son 
evaluadas contra la Web de Datos comenzando 
en una segunda URI u. El significado de una ex-
presión NautiLOD es un conjunto de URIs más 
un conjunto de acciones gatilladas por la eva-
luación. Para una discusión más comprensiva 
de la semántica y complejidad del lenguaje el 
lector puede referirse a Fionda et al. 2012 [11]. 

FIGURA 4. 
EJEMPLO DE LA HERRAMIENTA SWGET (HTTP://SWGET.WORDPRESS.COM).

 
El comando swget es una implementación Java 
de NautiLOD. La herramienta está libremente dis-
ponible en el sitio web swget (http://swget.wor-
dpress.com) donde también se discuten otros 
ejemplos y una descripción detallada de sus 
principios de funcionamiento. La aplicación se 
halla disponible tanto como una herramienta de 
línea de comando y como una GUI. Un ejemplo 
de la herramienta swget GUI se muestra en la 
Figura 4. La evaluación de una expresión puede 
ser visualizada de distintas maneras (e.g., como 
conjunto de URIs, como grafo RDF). En la Figura  
4 se muestra la visualización del grafo, donde las 
descripciones de los diferentes recursos visitados 
durante la navegación están interconectados. Es 
posible seleccionar partes específicas del grafo 
al filtrar predicados, buscar predicados o nodos 
específicos, y expandir los nodos proveyendo un 
valor del radio a partir desde un nodo objetivo. 
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Este año 2014 se conmemoran treinta años desde la funda-
ción, en 1984, de la Sociedad Chilena de Ciencia de la Com-
putación (SCCC), iniciativa que representó la culminación de 
una concatenación de esfuerzos previos de colaboración en-
tre académicos de distintas universidades. La creación de la 
SCCC tuvo antecedentes directos (1975-1984) e influencias 
indirectas de los comienzos de la computación universita-
ria chilena (1962-1974). En sus primeros años (1984-1989), la 
Sociedad desarrolló múltiples actividades que permitieron la 
consolidación y reconocimiento académico de la disciplina 
en Chile y en el extranjero.
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Los orígenes de la Sociedad Chilena de Cien-
cia de la Computación (SCCC) se encuentran 
e identifican con el inicio de la computación 
universitaria chilena. En efecto, en los primeros 
computadores, administrados por los centros 
de computación de las universidades pioneras 
en el área, se desarrollaron aplicaciones de cál-
culo científico y de ingeniería. La necesidad de 
difundir y utilizar la computación, en los secto-
res público y privado de la industria y los servi-
cios, estimuló la creación de las primeras carre-
ras universitarias de programación e ingeniería 
de ejecución.

Las aplicaciones crecieron en envergadura y 
complejidad requiriendo tecnología e inge-
niería nacional sustentada en investigación 
científica y tecnológica. Los ingenieros e in-
vestigadores, que trabajaban en los centros 
de computación y en otras especialidades, 
convergieron a mediados de los setenta creán-
dose los primeros departamentos de Ciencia 
de la Computación. Algunos de estos acadé-
micos obtuvieron postgrados en el extranjero 
y contribuyeron a profesionalizar las tareas de 
investigación y docencia. Simultáneamente se 
crearon los primeros pre y postgrados acadé-
micos y, casi una década después, las primeras 
carreras de Ingeniería Civil en Computación.

La necesidad de coordinación y colaboración 
entre los investigadores y académicos de las 
distintas universidades se tradujo en reunio-

nes, encuentros, seminarios y conferencias 
nacionales e internacionales. De este intercam-
bio surgió la necesidad de la creación de una 
asociación que los reuniera y representara, la 
que finalmente tomó la forma de una sociedad 
científica. 

A continuación se presenta el camino que con-
dujo a la creación de la SCCC. En primer lugar se 
revisa los comienzos de la computación univer-
sitaria chilena (período 1962-1974). En seguida 
se analiza la década 1975-1984 que incluye los 
antecedentes e influencias más directas para la 
creación de la Sociedad. La sección siguiente 
presenta la gestación y fundación de la SCCC en 
el año 1984. Finalmente, se revisa el primer lus-
tro de vida de la Sociedad (1984-1989).

 
 

 

Los primeros computadores se instalaron en 
las universidades chilenas a comienzos de los 
sesenta [1]. En 1962 se instaló el computador 
alemán ER-56 en la Universidad de Chile (UCH). 
En los años siguientes llegaron tres computado-
res IBM-1620: a la Universidad Católica (UC) en 
1963, a la Universidad Técnica Federico Santa 
María (UTFSM) en 1964 y a la Universidad de 
Concepción (UdeC) en 1966. Adicionalmente, 

Académico Departamento de Ciencias de la Computación, 
Universidad de Chile. Master of Mathematics (Computer 
Science), University of Waterloo. Ingeniero de Ejecución en 
Procesamiento de la Información, Universidad de Chile. Jun-
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en 1964 la Universidad Técnica del Estado (UTE) 
recibió un computador Datatron. Todas las má-
quinas utilizaban tecnología de transistores 
(“segunda generación”) y para su administra-
ción, operación y difusión se crearon los centros 
de computación. La docencia formal se limitó a 
asignaturas (o parte de ellas) para carreras de 
ingeniería.

Contemporáneamente, surgieron iniciativas de 
colaboración entre universidades. En enero de 
1962, se registra comunicación entre el Decano 
Frucht de la UTFSM y Santiago Friedmann, di-
rector del Centro de Computación de la U. de 
Chile, con el propósito de crear un centro regio-
nal de computación, iniciativa que lamentable-
mente no prosperó [2]. En el mismo año, las uni-

versidades Santa María y Católica colaboraron a 
propósito que ambas adquirieron computado-
res IBM-1620 [3].

En septiembre de 1962, desde la U. de Chile, Fried-
mann convocó a una reunión que “fijará las bases 
para la creación de un Instituto Chileno de Inves-
tigación Operativa y Computación” [4]. La reunión 
se efectuó el 2 y 3 de octubre en el Auditorium de 
IDIEM y resolvió, sin embargo, crear una “Asociación 
Chilena de Computación” [5] que se ocuparía de:

a) constituir comités de trabajo;
b) organizar reuniones periódicas, conferen-

cias, seminarios;
c) editar publicaciones;
d) establecer comités regionales;

e) adherir al Centro Internacional de Cálculo 
y mantenerse en relación directa con 
entidades similares de los demás países;

f) promover el intercambio de profesores 
y estudiantes, el otorgamiento de becas 
y la venida de expertos que traigan su 
experiencia y conocimientos.

De los trabajos preparativos para la forma-
ción de la Asociación (como elaboración de 
los estatutos) se encargará un comité orga-
nizador de cinco santiaguinos, los señores 
Claro, Dekovic, Guillermo González, Grand-
jot y Riquelme; en provincias colaborarán los 
señores Phagouapé (Concepción) y Frucht 
(Valparaíso).

FIGURA 1.
PROGRAMA PRIMER ENCUENTRO NACIONAL DE COMPUTACIÓN.
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En 1967 se fundó oficialmente la “Asociación 
Chilena de Computación y Tratamiento de la In-
formación” (ACHITI) “en una acción conjunta de 
las Universidades que contaban con computa-
dores”. El objetivo principal fue “posibilitar el in-
tercambio de experiencias en el amplio campo 
constituido por la tecnología de la información, 
sus fundamentos y sus aplicaciones”. La ACHITI 
se afilió a la International Federation for Infor-
mation Processing (IFIP) y organizó el “Primer 
Encuentro Nacional de Computación” que se 
realizó entre el 11 y 14 de diciembre de 1968 en 
la UTFSM [6]. En el evento se presentaron 28 tra-
bajos (7 de ellos con versión completa en las ac-
tas): 7 de UCH, 4 de UTFSM, 4 de UC, 3 de UdeC, 
3 de IBM, y 7 de otras instituciones (Figura 1). 

Entre el 6 y 12 de septiembre de 1967, con el 
auspicio de UNESCO, la Universidad de Con-
cepción organizó el “Primer Simposio Latinoa-
mericano de centros académico-científicos de 
computación” [7]. Los temas tratados estuvie-
ron relacionados con los centros: estructura, 
docencia, investigación, medio universitario, in-
dustria, campo social. Se presentaron 40 traba-
jos de varios países, desde México por el norte 
hasta Argentina y Chile por el sur. En la oportu-
nidad se discutieron las bases para la creación 
de un “Instituto Latinoamericano de Ciencias de 
la Información y Computación”, nombrándose 
un directorio provisorio encabezado por Phenix 
Ramírez de la U. de Concepción y  Sergio Beltrán 
de la UNAM de México.

Por otra parte, y en el contexto de los procesos 
de reforma universitaria de fines de los sesenta, 
se crearon las primeras carreras universitarias 
de programación de tres años de duración en 
la U. de Chile (1968), U. de Concepción (1970) 
y U. Católica (1971). Seguidamente, se crearon 
carreras de Ingeniería de Ejecución de cuatro 
años en la U. de Chile (1971) y en la U. Técnica 
del Estado (1972). Paralelamente, la Empresa 
Nacional de Computación (EMCO), creada en 
1968, capacitó programadores y analistas de 
sistemas [8]. 

Los profesores de estas primeras carreras fueron 
mayoritariamente ingenieros de otras especia-
lidades que trabajaban en los centros de com-

putación universitarios y en algunas empresas 
públicas. Para entonces, las universidades y 
EMCO contaban con computadores de tercera 
generación y de propósito general, lo que per-
mitió apoyar la formación de profesionales y 
tecnólogos para desempeñarse indistintamen-
te en computación científica y computación 
administrativa.

El 29 de agosto de 1969 en la UC se celebró la 
Primera Reunión de los Centros Universitarios 
de Computación promovida por Ernesto Bollo 
(UC), René Peralta (U. de Chile), José Durán (UTE), 
Renán Donoso (U. de Concepción), Juan Ignacio 
Cahís (UC) y Wolfgang Riesenkönig (UTFSM). El 
12 de diciembre de 1970 se creó formalmente la 
“Asociación Chilena de Centros Universitarios de 
Computación” (ACUC) conformada inicialmen-
te por centros de las universidades Católica, de 
Chile, Técnica del Estado, de Concepción, Santa 
María, Católica de Valparaíso, Austral y del Norte 
[9]. Posteriormente, se incorporó ECOM (el nuevo 
nombre de EMCO) en carácter de invitado. Años 
después, en 1975, ECOM y las universidades de 
Chile, Católica, Técnica del Estado y de Concep-
ción crearon un “Plan Nacional de Capacitación” 
(PLANACAP) para ayudar a superar el déficit de 
especialistas [10].

Este recuento de iniciativas en los inicios de la 
computación universitaria culminó en 1974 con 
el “Panel de Discusión sobre Tópicos de Compu-
tación” organizado por la Universidad Católica 
de Valparaíso y coordinado por Aldo Migliaro. 
Inicialmente el Panel tuvo carácter regional, 
pero en 1975 [11] y 1976 [12] alcanzó cobertura 
nacional. Posteriormente, desde 1977, se trans-
formó en internacional dando origen, en 1979, 
al “Centro Latinoamericano de Estudios en In-
formática” (CLEI) que en 2014 realizó la edición 
N° 40 de su conferencia anual. 

Cabe señalar que en el 2° Panel de Discusión 
(1975), José Durán (de la UTE) presentó los esta-
tutos de la “Asociación Chilena de Tratamiento 
de la Información” (ACTI) que establecía que 
los miembros ordinarios debían “ser egresados 
de una carrera universitaria que tenga no me-
nos de cinco años de estudios” y “desempeñar 
dentro de sus actividades profesionales labores 

relacionadas en forma importante con la Com-
putación y el Tratamiento de la Información”. 
Considerando que entonces las únicas carreras 
universitarias de la especialidad duraban menos 
de cinco años, la ACTI estuvo orientada a los 
profesionales de otras carreras (principalmente 
ingeniería) que se dedicaron a la Computación 
en la etapa inicial de la disciplina. [13]

 
 

 

Las iniciativas e hitos mencionados en la sección 
anterior estuvieron principalmente organizados 
y coordinados en los centros de computación 
que fueron creados en torno a los primeros com-
putadores y promovieron su utilización en las di-
versas áreas universitarias, especialmente en las 
disciplinas de ingeniería y ciencia. La experiencia 
acumulada y el desarrollo independiente del 
área gatilló la creación de departamentos acadé-
micos centrados específicamente en la disciplina 
de Computación con labores de docencia, inves-
tigación y extensión, según los principios propi-
ciados por la reforma universitaria.

En 1975 se crearon los primeros departamentos 
de Ciencia de Computación en la U. de Chile 
[14], UTFSM [15] y UTE. Los dos primeros im-
partieron programas de Magíster en Ciencias 
de la Computación y el tercero una Licenciatura 
en Matemáticas y Ciencia de la Computación. 
Posteriormente, se crearon departamentos si-
milares en las universidades Católica [16] y de 
Concepción [17]. Todos estos departamentos se 
dedicaron a la investigación y la docencia de pre 
y postgrado. Inicialmente sus académicos eran 
ingenieros de otras especialidades que gradual-
mente fueron obteniendo grados de Magíster y 
Doctor en el extranjero.
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Por otra parte, a comienzos de los ochenta se 
impuso una nueva legislación universitaria que 
fomentó el mercado educacional y  la competen-
cia por los recursos. Al mismo tiempo, redujo las 
dos universidades estatales nacionales al ámbito 
de Santiago (de hecho la UTE cambió su nombre 
a U. de Santiago de Chile - USACH) y sus sedes 
dieron origen a las universidades estatales re-
gionales. Adicionalmente, la legislación quitó el 
carácter estrictamente universitario a varias ca-
rreras, entre otras a las ingenierías de ejecución 
del área. Esta situación, gatilló y/o coincidió con 
la iniciativa de crear carreras de Ingeniería Civil 
de seis años de duración en la UTFSM, U. de Chi-
le, U. de Concepción, U. Católica y U. de Santiago 
(a cargo del nuevo Departamento de Ingeniería 
Informática creado en 1982) [18].

El acelerado desarrollo del área motivó a PLANA-
CAP y a la Universidad Católica a organizar, entre 
el 26 y 29 de julio de 1978, el “I Seminario Interna-
cional de Invierno sobre Desarrollo de Software 
Confiable” con el propósito de “dar a conocer y 
utilizar en nuestro medio las más modernas téc-
nicas de diseño, construcción y evaluación de 
sistemas de computación” [19]. El evento contó 
con ocho investigadores invitados y se publica-
ron actas con sus trabajos (Tabla 1).

Al año siguiente, entre el 23 y 29 de agosto de 
1979, se realizó el “II Seminario Internacional de 
Invierno sobre Ingeniería de Software” por ser 
“ésta una de las areas de más reciente desarrollo 
en computación” [20]. Los expositores fueron Da-
niel Berry de la UCLA, Peter Wegner de la Brown 
University y Arndt von Staa de la PUCRJ. El Se-
minario de Invierno continuó en los años 1980 
y 1981. Posteriormente, entre el 2 y 6 de agosto 
de 1982, la U. Católica realizó el “I Seminario de 
Invierno en Ciencia de la Computación” sobre el 
tema de “Evaluación de Sistemas Computacio-
nales” con los expositores Domenico Ferrari y 
Alan Smith de la U. de California-Berkeley, Ashok 
Agrawala de la U. de Maryland, Jeffrey Buzen de 
Boston, y los chilenos Luis Felipe Cabrera de la UC 
y Juan Muñoz de la empresa SID [21].

FIGURA 2.
PRIMERA CONFERENCIA NACIONAL.

TABLA 1.
PRIMER SEMINARIO INTERNACIONAL DE INVIERNO (1978).
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TABLA 2.
CONFERENCIAS NACIONALES DE 1979 Y 1980.
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Los encuentros y seminarios motivaron a las 
universidades de Chile y Católica a organizar 
conjuntamente una conferencia orientada a los 
investigadores chilenos. Así, el 23 y 24 de agosto 
de 1979 en la U. de Chile, se realizó la “I Confe-
rencia Nacional en Teoría de la Computación y 
Desarrollo Software” (Figura 2) con 17 trabajos 
aceptados (incluyendo 4 extranjeros)[22]. Al año 
siguiente, desde el 4 al 7 de agosto de 1980 en la 
U. Católica, se realizó la “II Conferencia Nacional 
en Sistemas de Computación” con 12 trabajos 
aceptados (entre ellos 1 extranjero) [23]. De los 
29 trabajos aceptados en 1979 y 1980, 10 fueron 
de académicos de la UC (35%), 9 de la UCH (31%) 
y 3 de la UTFSM (10%) (Tabla 2). 

El éxito de las dos conferencias nacionales, y el 
interés que despertaron fuera de Chile, aconse-
jaron organizar la “I Conferencia Internacional en 

Ciencia de la Computación”. El evento, co-organi-
zado por las universidades Católica y de Chile, se 
realizó entre el 24 y el 27 de agosto de 1981 en 
la casa Central de la U. Católica con 14 trabajos  
aceptados  (Tabla 3) por un Comité de Programa 
integrado por dos extranjeros y dos chilenos [24]. 

La Conferencia Internacional continuó realizán-
dose anualmente. En sus cuatro primeras edi-
ciones, entre los años 1981 y 1984, se aceptaron 
54 trabajos: 10 de Chile (19%), 18 de Brasil (33%), 
10 de Estados Unidos (19%), 3 de Canadá, 3 de 
Israel, 2 de Francia, y 8 de otros países (Tabla 4). 
Cabe señalar que en 1984 se utilizó por primera 
vez un afiche de difusión con un cuadro de pin-
tura chilena: “Abrir el cielo y encontrar la vida” 
de Roberto Matta (ver imagen principal de este 
artículo).

 

Diversas razones motivaron la creación de la 
SCCC. Por una parte, el área tenía ya dos déca-
das de desarrollo y de acelerada evolución. En 
segundo lugar, los departamentos disciplinares 
contaban con una cantidad significativa de aca-
démicos, algunos con doctorados obtenidos en 
el extranjero y otros con maestrías internacio-
nales y nacionales. Tercero, la exitosa realización 
de las conferencias, primero nacionales y luego 
internacionales, requerían de un soporte insti-
tucional que garantizara su continuación. En 
síntesis, la disciplina precisaba de un organismo 
que la representara y difundiera ante las institu-
ciones públicas y privadas, nacionales y extran-
jeras, profesionales y científicas, educacionales 
e industriales. En otras palabras, se necesitaba 
una cara visible de la computación chilena ante 
la sociedad.

Sucesivas conversaciones, correos y reuniones 
realizadas durante el otoño de 1984, principal-
mente entre académicos de las universidades 
de Chile, Católica y de Santiago, resultaron en 
la creación de la “Sociedad Chilena de Ciencia 
de la Computación” [25]. La Ley de Asociaciones 
Gremiales —creada en 1981 para obligar a los 
colegios profesionales a terminar con su natu-
raleza única, afiliación obligatoria y control de 
la ética— no pareció el marco legal adecuado. 
En consecuencia,  e inspirados en los estatutos 
de una sociedad de matemáticas aplicadas, se 
decidió crear una sociedad científica. 

El 5 de octubre de 1984 se llevó a efecto la reu-
nión convocada para acordar los estatutos de la 
SCCC. Por unanimidad de los asistentes se acor-
dó la constitución de una Corporación, Persona 
Jurídica de Derecho Privado sin fines de lucro, 
denominada Sociedad Chilena de Ciencia de la 
Computación cuyos estatutos se transcribieron 
(manualmente) al libro de Actas [26]. En su Artí-
culo 3° estableció:

TABLA 3.
PRIMERA CONFERENCIA INTERNACIONAL EN CIENCIA DE LA COMPUTACIÓN (1981).
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La finalidad de la Corporación es la de estimular 
la investigación en el campo de la Computación, 
la divulgación de esta disciplina y el contacto 
con las personas que tengan como ocupación la 
práctica de esta ciencia.

Para el cumplimiento de estos objetivos tendrá 
las siguientes funciones:

a) Organizar reuniones científicas periódicas y 
fomentar la publicación de los trabajos de inves-
tigación presentados.

b) Apoyar la formación de grupos de socios in-
teresados en desarrollar áreas específicas de la 
Ciencia de la Computación.

c) Propender al mejoramiento de la enseñanza 
de la Ciencia de la Computación en todos los ni-
veles y a lo largo del país.

d) Mantener relaciones con otras sociedades 
científicas o profesionales de Chile y el extran-
jero y ayudar al intercambio de informaciones.
e) Asesorar a los organismos gubernamentales 
o internacionales en asuntos o problemas de ca-
rácter científico en los casos que le sea requerido.
f) En general, ejecutar todos los actos que sean 
necesarios para el cumplimiento de sus fines.

La corporación tendrá en todo caso, carácter es-
trictamente científico, no pudiendo proponerse 
fines gremiales ni de lucro y deberá manifestarse 
ajena a toda discriminación política, religiosa, 
racial y de sexo.

Respecto de los socios, el artículo 7° estableció 
la existencia de cuatro categorías:

a) Socios Activos: Serán aquellos que suscri-
ban la escritura de constitución de la corpora-
ción y los que habiendo realizado un trabajo 
de incorporación que haya sido aceptado en 
la Conferencia anual de la Sociedad, soliciten 
su ingreso mediante una presentación escri-
ta dirigida al presidente de la corporación.  

b) Socios Adherentes: Serán aquellos que cum-
plan con el siguiente procedimiento:

1. Presentar una solicitud escrita firmada por 
el solicitante, declarando en ella que conoce 
y promete cumplir las exigencias del presente 
estatuto.

2. Que esta solicitud sea aprobada por el di-
rectorio.

c) Socios Honorarios: Esta es una catego-
ría honorífica reservada para distinguidos 
científicos, chilenos o extranjero, que hayan 
aportado una contribución valiosa al desarro-
llo de la Ciencia de la Computación en Chile. 
Será facultad de la asamblea de socios otor-
gar esta distinción, a propuesta del directorio. 

d) Socios Institucionales: Esta es una categoría 
reservada a empresas o instituciones que deseen 
colaborar en la realización de los objetivos de la 
Sociedad. Cada socio institucional deberá de-
signar una persona para que lo represente. Este 
tipo de socios tendrá los derechos y obligaciones 
de un socio adherente.

Por su parte, el artículo 1° transitorio estableció:

El Directorio Provisorio estará integrado 
por las siguientes personas: Señor Pedro 
Hepp Kuschel, como presidente; Señor 
Patricio Poblete Olivares, secretario; Se-
ñor Edgardo Krell Goldfard, tesorero; Se-
ñor Jorge Olivos Aravena y Señor Yussef 
Farrán Leiva, directores.

   
El “Acta de la Sesión N°1/84” fue firmada por 18 
asistentes: Pedro Hepp, Patricio Poblete, Jorge 
Olivos, Pablo Alliende, Rafael Hernández, José 
Benguria, Ernesto Azorín, Edgardo Krell, Mar-
celo Pardo, Juan Carlos Cockbaine, Horacio 
Meléndez, Sergio Mujica, David Fuller, Miguel 
Nussbaum, Francisco Aurtenechea, Juan Carlos 
Cordero, Hugo Bórquez, Óscar Mimica. Por razo-
nes prácticas los 18 firmantes eran académicos 
santiaguinos: 7 de la U. Católica, 6 de la U. de 
Chile  y 5 de la U. de Santiago. Sin embargo, la 
composición de la directiva reflejó diversidad 
institucional y amplitud nacional: Hepp (UC), 
Poblete (UCH), Krell (USACH), Olivos (UCH), Fa-
rrán (UdeC) y Mujica (USACH) como director 
suplente (Figura 3).

La Revista Informática subtituló una entrevis-
ta a Pedro Hepp como “La nueva alianza para 
el progreso que en el campo computacional 
busca hacer expeditos los caminos para juntar 
el talento disperso y acortar la brecha que hoy 
separa a Chile de naciones desarrolladas” [27]. 
El presidente de la SCCC afirmó que “nos aso-
ciamos para vencer cien años de soledad” y “si 
marchamos unidos podremos sumar el talento 
y servir en la mejor forma las necesidades del 
país”.  Por otra parte, se consignó que “suman 
aproximadamente 50 los especialistas que tie-
nen un postgrado en Ciencia de la Computa-
ción realizado en el extranjero. Unos 10 a 12 de 
ellos tienen el grado de Doctor. La mayor parte 
de ellos está en las universidades. Hay uno solo 
que se cambió al sector privado, donde creó su 
propia empresa. A nivel Magíster, en cambio, 
existen varios que están en la empresa privada”.

 

La primera actividad de la directiva fue lograr 
la legalización de la SCCC lo que implicó ob-
tener, tanto una escritura pública (diciembre 
1984), como la autorización y firma de los mi-
nisterios de Interior y Justicia. Para financiar 
estos trámites se consiguió apoyo económico 
de las principales empresas del área (SONDA, 
IBM, Burroughs, Data General) [28].

En concordancia con sus objetivos, la SCCC re-
cibió solicitudes y apoyó diversos eventos. De 
hecho, en 1984 patrocinó un Seminario en la 
U. Católica sobre software de desarrollo (casos 
LINC y DUNGA), de un Curso en la U. de Chile 
sobre Unix y C, y de una Escuela de Verano de la 
U. de Chile que se realizó en Valdivia. [28]

En 1985, la SCCC coordinó los esfuerzos para 
implementar una red universitaria: “Hoy la red 
está funcionando en una etapa experimental, 
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En los primeros años, y de acuerdo a sus obje-
tivos fundacionales,  la SCCC estableció relacio-
nes con instituciones profesionales y científicas, 
internacionales y nacionales. En 1988 la Socie-
dad ya era miembro de CLEI y tenía represen-
tación en IFIP. En el ámbito nacional, la SCCC se 
incorporó como sociedad afiliada al “Instituto 
de Injenieros de Chile” [39] e interactuó ocasio-
nalmente con el Colegio de Ingenieros con un 
anteproyecto sobre acreditación de carreras de 
Ingeniería en Computación [40] y un informe 
sobre el desarrollo informático nacional [41].

conectando equipos que corren el sistema ope-
rativo UNIX de las universidades Católica, de 
Chile y de Santiago (…) En un futuro cercano, 
la mayoría de las universidades dispondrán de 
líneas dedicadas al computador, de modo que 
las llamadas podrán realizarse a cualquier hora 
(…) También se espera poder extender esta red 
a universidades de provincia, que ya han mos-
trado interés, y en el futuro contar con una co-
nexión internacional con USENET” [29].

Respecto de la Conferencia Internacional, se 
apreció un crecimiento en la cantidad de traba-
jos chilenos, sumando 10 en las conferencias de 
1985 [30] (Figura 4) y 1986 [31] en comparación 
con 10 entre 1981 y 1984 (Tabla 4). Consecuen-
temente, la lista de socios activos aumentó a 31 
personas, incorporándose académicos e inves-
tigadores con trabajos aceptados en la Confe-
rencia. Lamentablemente, se detectó también 
una baja considerable de los trabajos de Brasil, 
atribuida a situaciones internas de ese país rela-
tivas al financiamiento de los viajes.

En julio de 1986 se eligió la directiva para el pe-
ríodo 1986-1988, quedando conformada por 
Patricio Poblete (UCH, presidente), Pedro Hepp 
(UC, secretario), José Pino (UCH, tesorero), Ho-
racio Meléndez (USACH, director), Pedro Osses 
(UTFSM, director), Yussef Farrán (UdeC, director 
suplente) [32]. Durante este período, la Confe-
rencia Internacional, que se realizó en conjunto FIGURA 4.

ACTAS 5TA. CONFERENCIA.

FIGURA 3.
DE IZQUIERDA A DERECHA: PEDRO HEPP (PRESIDENTE), PATRICIO POBLETE (SECRETARIO), EDGARDO KRELL (TESORERO).

con el Taller de Ingeniería de Sistemas, creció 
notoriamente en la cantidad de integrantes del 
comité de programa (9 en 1987 y 10 en 1988), 
en el número de trabajos presentados y acepta-
dos (19 en 1987 y 28 en 1988) y en la cantidad 
de países participantes (14 en 1988) (Tabla 4).

En 1988, la SCCC registraba 41 socios activos,  19 
adherentes y 2 institucionales (SONDA, IBM) [33]. 
El lento crecimiento, y la sugerencia de varias 
personas, motivó una modificación de los estatu-
tos que permitió asociarse presentando una so-
licitud que debía ser aprobada por el directorio, 
eliminándose la condición de la aceptación de 
un trabajo en la Conferencia Internacional [34]. 
En consecuencia, en 1990 la SCCC registraba 72 
socios: 57 activos y 15 inactivos [35].

En julio de 1988, la directiva para el período 
1988-1990 quedó conformada por José Pino 
(UCH, presidente), Ignacio Casas (UC, secreta-
rio), Jorge Olivos (UCH, tesorero), Jaime Navón 
(UC, director), Yussef Farrán (UdeC, director), 
Horacio Meléndez (USACH, director suplente) 
[36] y se dedicó especialmente a organizar la IX 
Conferencia para el mes de julio de 1989. Con-
siderando que José Pino era simultáneamente 
presidente del CLEI, la IX Conferencia se realizó 
en conjunto con la XV Conferencia Latinoameri-
cana de Informática. Se presentaron 103 traba-
jos y fueron  aceptados 66 de 16 países: 37 de 
investigación y 29 de aplicaciones [37] [38]. 
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TABLA 4:
RESUMEN CONFERENCIA INTERNACIONAL (1981-1989).
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LA PRIMERA ETAPA DE LA COMPUTACIÓN UNIVERSITARIA (1962-1974) TRANSITÓ, DESDE LOS PRIMEROS COMPUTADORES Y LOS CENTROS DE COMPUTA-
CIÓN, HACIA LAS PRIMERAS CARRERAS, LAS PRIMERAS ORGANIZACIONES Y LOS PRIMEROS CONGRESOS. UNA SEGUNDA ETAPA (1975-1984) COMENZÓ 
CON LA CREACIÓN DE LOS PRIMEROS DEPARTAMENTOS DE CIENCIA DE LA COMPUTACIÓN QUE DESARROLLARON INVESTIGACIÓN Y DOCENCIA DE 
PREGRADO (INGENIERÍA) Y DE POSTGRADO (MAGÍSTER). AL FINAL DEL PERÍODO SE ORGANIZARON SEMINARIOS DE INVIERNO Y CONFERENCIAS NACIO-
NALES Y SE CULMINÓ CON LAS CUATRO PRIMERAS EDICIONES DE LA CONFERENCIA INTERNACIONAL.

LA FUNDACIÓN DE LA SOCIEDAD CHILENA DE CIENCIA DE LA COMPUTACIÓN EN 1984 REPRESENTÓ, POR LO TANTO, LA CULMINACIÓN DE UNA TAREA 
COLECTIVA Y COLABORATIVA QUE COMENZÓ CON LOS INICIOS DE LA COMPUTACIÓN UNIVERSITARIA EN CHILE. SU CREACIÓN ESTÁ EN UNA LÍNEA DE 
CONTINUIDAD CON LOS ESFUERZOS ANTERIORES, Y AL MISMO TIEMPO REPRESENTÓ UN CAMBIO CUALITATIVO IMPORTANTE: SU PERMANENCIA EN EL 
TIEMPO LE PERMITIÓ CUMPLIR EL DESEO DE SUS FUNDADORES  DE REPRESENTAR NACIONAL E INTERNACIONALMENTE A LA DISCIPLINA. EL PERÍODO 
INICIAL DE LA SCCC FUERON AÑOS DE FRUCTÍFERO APRENDIZAJE. EN EFECTO, PARA CUMPLIR PLENAMENTE LOS OBJETIVOS EXPRESADOS EN SUS ESTA-
TUTOS, LA SOCIEDAD FUE CAPAZ DE MODIFICAR SU INSTITUCIONALIDAD CON EL PROPÓSITO DE AMPLIARSE Y CONGREGAR A UNA MAYOR CANTIDAD 
DE ESPECIALISTAS. POR OTRA PARTE, LA SCCC EMPRENDIÓ INICIATIVAS, COMO LA RED UNIVERSITARIA, QUE TERMINARON POR ADOPTARSE GRACIAS A 
SUS MÉRITOS TÉCNICOS Y ACADÉMICOS.

LA CONFERENCIA INTERNACIONAL, QUE RESULTÓ DE LA EVOLUCIÓN DE SEMINARIOS  Y DE CONFERENCIAS NACIONALES, FUE (Y ES) EL EVENTO MÁS 
IMPORTANTE Y VISIBLE DE LA SCCC. PARA MUCHOS ACADÉMICOS, CHILENOS Y EXTRANJEROS, CONSTITUYÓ UN ESPACIO CONFIABLE Y EXIGENTE PARA 
PUBLICAR SUS TRABAJOS DE INVESTIGACIÓN. PARA ESTE EFECTO, LA SOCIEDAD SE PREOCUPÓ SIEMPRE DE CONFORMAR LOS COMITÉS DE PROGRAMA 
CON DESTACADOS INVESTIGADORES EXTRANJEROS Y NACIONALES QUE GARANTIZARON, TANTO LA CALIDAD DE LOS TRABAJOS ACEPTADOS, COMO LA 
DIFUSIÓN Y RECONOCIMIENTO DEL EVENTO EN CHILE Y EN EL EXTERIOR.

A DIFERENCIA DE LA SITUACIÓN DE OTROS PAÍSES O DE OTRAS ÁREAS, EN CHILE RESULTA DIFÍCIL IDENTIFICAR PERSONAJES CLAVES E IMPRESCINDIBLES 
EN LOS COMIENZOS DE LA SCCC, Y DE LA DISCIPLINA EN GENERAL. EL NACIMIENTO Y CRECIMIENTO DE LA SOCIEDAD FUE FRUTO DEL TRABAJO CON-
JUNTO DE MUCHAS PERSONAS, CUYOS NOMBRES SE PUEDEN ENCONTRAR EN LAS DIRECTIVAS, EN LA LISTA DE SOCIOS FUNDADORES, EN LOS COMITÉS 
ORGANIZADORES Y DE PROGRAMA DE LOS EVENTOS REALIZADOS EN LOS AÑOS PREVIOS Y POSTERIORES A LA FUNDACIÓN.

EN SÍNTESIS, LA SCCC LLEGÓ A SER UN SÍMBOLO DEL ESPÍRITU DE COLABORACIÓN Y DE SERVICIO PÚBLICO DE SUS INTEGRANTES, QUE SUPERÓ LAS 
PRESIONES AMBIENTALES QUE INCENTIVABAN LA INDIVIDUALIDAD, LA NO COOPERACIÓN Y LA COMPETENCIA. POR EL CONTRARIO, Y EN CONSISTENCIA 
CON UNA CULTURA Y TRADICIÓN DE TRABAJO CONJUNTO, LA SOCIEDAD REALIZÓ UN VALIOSO APORTE AL PROGRESO, CONSOLIDACIÓN Y RECONOCI-
MIENTO DE LA DISCIPLINA Y CIENCIA DE LA COMPUTACIÓN EN EL PAÍS Y EN LA REGIÓN.

Si bien la responsabilidad del artículo es exclusi-
va del autor, varias personas contribuyeron sig-
nificativamente a su realización. En primer lugar, 
mis agradecimientos a Patricio Poblete, primer 

a cartas y documentos de los inicios de la com-
putación en Chile. Gracias también a Jocelyn 
Symmonds por facilitarme el libro de actas de 
la SCCC y a Rosa Leal, y los funcionarios de la Bi-
blioteca de la Escuela de Ingeniería, por facilitar 
mi trabajo. Finalmente, al editor general Pablo 
Barceló y a todo el Comité Editorial y Periodístico 
de la Revista Bits, que permiten publicar estudios 
históricos de nuestra disciplina.

secretario de la SCCC, por confiarme sus carpe-
tas y archivadores de la época. Gracias también 
a Edgardo Krell, José Pino y José Benguria por las 
conversaciones que me permitieron completar 
información que no encontré en fuentes escritas. 

Y si de fuentes escritas se trata, mi especial agra-
decimiento a María Cecilia Cornejo, responsable 
del archivo de la UTFSM, por permitirme acceder 
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La Universidad Católica de Valparaíso (UCV ) inició sus ac-
tividades académicas el 25 de marzo de 1928, en el impo-
nente y característico edificio de Avenida Brasil, impartien-
do las carreras de Derecho, Ingeniería Química, Ingeniería 
Eléctrica e Ingeniería Mecánica; siendo la primera universi-
dad de la Región de Valparaíso y la cuarta en el país.  Fiel 
a los principios declarados en su misión y gracias a su in-
cesante labor, al cumplir 75 años, en 2003, recibió un gran 
reconocimiento de la Santa Sede al conferírsele el título de 
Pontificia, distinción que sólo poseen 18 universidades en 
todo el mundo.
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Aldo Migliaro participó en la creación del Centro de Ciencias 
de Computación e Información durante 1970. Dicho Centro 
de Estudios es ahora la  Escuela de Ingeniería Informática de 
la PUCV. Tuvo a su cargo la organización de los Panel’74-79, 
hoy transformado en la Conferencia Latinoamericana de In-
formática de CLEI. Fue organizador del Centro Latinoameri-
cano de Estudios en Informática, CLEI, el año 1979, siendo su 
primer Secretario Ejecutivo. Es miembro Honorario de CLEI 
desde 1992. Es además, socio creador de la empresa Informá-
tica Ingeniería de Software Ltda, ISL  (1979). Ha sido Director 
y Profesor Titular de la Escuela de Ingeniería Informática, 
PUCV. Actualmente se desempeña como Gerente de A&F 
de ISL y como Profesor Extraordinario de la Escuela de Inge-
niería Informática,  PUCV.
amigliar@ingsoft.cl

Hoy la Pontificia Universidad Católica de Valpa-
raíso (PUCV) tiene 9 Facultades, las que en total 
ofrecen más de 100 programas, considerando 
carreras de pregrado, postítulos, magísteres y 
doctorados, cubriendo casi la totalidad de las 
áreas del conocimiento; para ello se cuenta 
con16 sedes distribuidas en la Región de Val-
paraíso.

En 1970 en nuestra Universidad no existía una 
disciplina académica dedicada a la informática, 
pero la PUCV sí tenía en su área administrativa 
equipos mecánicos de registro, para el pago de 
las remuneraciones y los controles contables.  

A continuación se presentará una síntesis de la 
historia de la informática en la Pontificia Univer-
sidad Católica de Valparaíso, incluyendo la idea 
inicial, su desarrollo, y finalizando con la con-
solidación y la concreción de las carreras y los 
programas de postgrado. Para comenzar esta 
historia es necesario retrotraerse a los últimos 
40 años.  

 

 
La idea se origina con dos profesores de nuestra 
Universidad, uno perteneciente a la Escuela de 
Ingeniería Química y el otro que pertenecía a 
la Oficina de Estudios y Planificación, de la ad-
ministración central de la Universidad. Ambos 
impulsados por sus respectivos departamen-
tos participaron en el primer curso de Análisis 
de Sistemas que impartía la Empresa Nacional 
de Computación - ECOM, durante el segundo 
semestre de 1970. Ésta fue la oportunidad en 
que los profesores de la PUCV, Aldo Migliaro y 
Amílcar Morales se conocieron, y supieron que 
venían de la misma casa de estudios.

Al finalizar el curso, ambos docentes visualiza-
ron la idea de formar un ente al interior de la 
Universidad, primeramente se pensó en una 
unidad académica y luego en un Centro para 
la PUCV, orientado al estudio de la informática 
y la información, como resultado de su aplica-
ción en las distintas áreas del conocimiento. 
La Universidad, a través de sus unidades aca-
démicas con las disciplinas impartidas en ellas, 
contaba con gran parte del conocimiento en la 
aplicación, además el Centro cumpliría con la 
característica de ser transversal a todas estas 
disciplinas.
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Así se hacía necesario presentar un proyecto a 
las autoridades de la PUCV, cuyo Rector era el 
Profesor Raúl Allard, y posteriormente al Senado 
Académico, que en ese entonces equivalía al ac-
tual Consejo Superior de la Universidad, y estaba 
compuesto por los decanos y académicos elegi-
dos, su presidente era el Profesor Reinhart Zorn.

Durante 1971 se iniciaron los estudios requeri-
dos que necesitaba el proyecto para satisfacer la 
discusión al interior de la Universidad, y de esta 
forma definir la informática como una disciplina 
académica. Dado que la PUCV no contaba con 
ningún ente académico que se preocupara por 
esta disciplina, y culturalmente no estaba den-
tro de las inquietudes de la Universidad, el pro-
yecto propuso que en el Centro se desarrollara 
la informática, como área académica al interior 
de la PUCV, a través de la formación, la inves-
tigación y la docencia hacia las otras unidades 
académicas de la Universidad. 

Largas discusiones se desarrollaron en el Sena-
do Académico en los años 1971/72, especial-
mente por el desconocimiento del tema en lo 
conceptual académico. Inicialmente dentro 
de esta discusión se habló que esto equivalía 
a una escuela de administrador de máquinas, 
e incluso a conformar un club de aficionados. 
Pero gracias a la discusión, se llegó al concepto 
de la información, el cual era la base central del 
proyecto.

Los autores del proyecto, se dieron cuenta que 
no era suficiente la definición operativa que ar-
gumentaba el proyecto, sino que en una insti-
tución como la Universidad, en ese entonces, se 
debía llegar al convencimiento teórico que esto 
era una disciplina del conocimiento. Se contaba 
con la aprobación del Rector, del presidente del 
Senado Académico, de la Escuela y el Departa-
mento que lo auspiciaban, además de varios 
decanos que apoyaban la idea. A altas horas de 
la noche del 2 de febrero de 1972, se sometió 
a votación y se aprobó el proyecto, quedando 
por definir en la rectoría los procedimientos co-
rrespondientes.

Finalmente el proyecto fue aprobado por De-
creto de Rectoría Nº 558/72 creando el Centro 

de Ciencias de Computación e Información 
(CCCI) de la Universidad Católica de Valparaíso, 
en el cual se debería desarrollar la investiga-
ción y la aplicación de esta nueva ciencia, con 
un quehacer que fuese transversal a las áreas 
del conocimiento. En la docencia, solamente se 
permitió la enseñanza de esta disciplina hacia 
las otras escuelas de la Universidad. 

Para estos efectos se definió una planta de pro-
fesores y recursos, su dirección correspondió a 
una Comisión formada por un representante de 
la Escuela de Electrónica, del Instituto de Mate-
máticas y las dos personas que propusieron el 
proyecto. Su lugar de operación era un espacio 
pequeño de un edificio de bodegas, adquirido 
por la Universidad en esa fecha, que correspon-
de al Centro Universitario Rafael Ariztía (CURA), 
vecino a este edificio hoy se encuentra la Facul-
tad de Ingeniería (FIN).

 

 
 

  
Al inicio, sólo se contaba con el entusiasmo 
y esfuerzo de quienes pensaron la idea. Con 
posterioridad se contrató a otro profesor y una 
secretaria. También se hace necesario mencio-
nar el esfuerzo entregado por los alumnos de 
los servicios académicos que prestaba el  CCCI 
hacia las distintas carreras. Muchas tareas no 
hubieran sido posibles sin su entusiasmo.

Inicialmente no había computadores, pero se 
contaba con la colaboración de la Universidad 
Técnica Federico Santa María (UTFSM), en su 
equipo IBM 1620 (8 KB)  se procesaban algunos 
programas. También se contaba con el equipa-
miento de ENAMI Ventanas, empresa que cola-
boraba facilitando el computador IBM 1130 en 
la noche, desde las 08:00 PM a las 08:00 AM. Adi-
cionalmente, IBM instaló en las dependencias 
del CCCI un Terminal APL conectado a sus servi-

dores en Santiago. Con estos recursos el Centro 
se dedicó a la investigación, a conocer las bases 
que sustentaban la Ciencia de la Informática, 
con proyectos que iban desde la enseñanza de 
la informática, hasta aplicaciones en sistemas 
de información. 

Las ideas traídas por un profesor desde confe-
rencias en Europa permitieron al CCCI iniciar el 
desarrollo y la aplicación de la Programación 
Estructurada, tanto en su uso, como en la en-
señanza, permitiendo solucionar problemas 
que cada vez eran más grandes y complejos de 
resolver. Para aquellos lenguajes que no sopor-
taban la programación estructurada, se hicieron 
preprocesadores como CVLOGO y CVFORTRAN 
que utilizaban dichos conceptos, y de esta for-
ma se enseñaba lenguajes que sí la sustenta-
ban. En este punto el CCCI fue pionero en Chile 
en el campo de la programación estructurada, 
muchas críticas se recibieron al respecto, pero 
finalmente primó esta nueva tecnología.

En paralelo se desarrollaban proyectos de bús-
queda de información aplicada a bibliotecas y 
otras investigaciones sobre educación y len-
guajes. En septiembre de 1973 se incorporó 
un profesor francés, Michel Rozay, que venía 
en calidad de profesor visitante a través de una 
Agencia de Ayuda, quien estuvo varios años en 
el Centro, siendo su principal interés de investi-
gación los sistemas operativos.

En esos años, la situación de la Universidad fue 
compleja con el cambio de rectores civiles por 
miembros de la Armada de Chile. El Rector de-
signado, eliminó la Comisión que administraba 
el CCCI y designó al profesor Migliaro como Di-
rector, y al profesor Morales como Jefe de Inves-
tigación.

En las investigaciones que se llevaban a cabo, 
ya se visualizaba el concepto de búsqueda de 
archivos a través de índices, pero no existían las 
tecnologías aplicadas orientadas a la base de 
datos. Uno de los proyectos de esa época fue 
METASYS, que era una base de datos en modelo 
de redes, investigación que se desarrollaba en 
el CCCI.  Si bien se realizaba investigación, falta-
ban las instancias de interactuar con referentes 
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que emitiesen sus opiniones, siendo necesaria 
la participación y discusión de otros pares aca-
démicos y expertos. Esto fue un factor impor-
tante en lo que vendría después, referente a las 
Conferencias.

En los años siguientes el CCCI seguía con su de-
sarrollo de investigaciones y difusión hacia las 
distintas unidades académicas de la PUCV, pero 
faltaba la disponibilidad de hardware adecuado. 
Es así como se creó el CIREC (Centro Interuniver-
sitario Regional de Computación) entre las tres 
universidades regionales de esa época (PUCV, 
UTFSM y U. de Chile-Valparaíso), cuyo objeti-
vo era adquirir un gran computador central de 
modo de utilizar terminales en las respectivas 
universidades. En este proyecto participó acti-
vamente el CCCI. Era un buen proyecto, dada 
la escasez de recursos de las universidades, y la 
necesidad de recursos computacionales de los 
académicos, pero lamentablemente éste fracasó.

Por esta situación, el CCCI en 1975 propuso a la 
Rectoría de la PUCV el arriendo de un IBM-370, 
con la opción de compra, esto para su rápida 
disposición y uso. De esta manera fue posible 
dar apoyo a las investigaciones del CCCI, a los 
alumnos de los servicios que se dictaban, a los 
profesores de todas las áreas de la PUCV y tam-
bién como apoyo a la administración central de 
la Universidad.

Por otra parte, la PUCV creó un Servicio de Pro-
cesamiento de Datos, lo cual permitió que sus 
investigadores utilizaran esta herramienta en 
proyectos y docencia, además de su uso en la ad-
ministración de la casa de estudios. Esto significó 
un gran paso para el CCCI, ya que de esta manera 
disponía de equipamiento en el cual se desarro-
llaban sus investigaciones. Se pudo concretar el 
proyecto METASYS, investigación orientada al 
desarrollo de un administrador de base de datos. 
Además, hubo nuevas contrataciones de profe-
sores, se recibieron varios profesores visitantes 
(dados los contactos que se tenían a través de las 
Conferencias que se desarrollaron desde 1974), 
así como también la participación en cursos in-
ternacionales y el acceso a planes de postgrado 
en universidades de EE.UU.

 
La necesidad de evaluar las investigaciones que 
se llevaban a cabo en el CCCI de la PUCV, impli-
caba que se requería la interacción con pares, 
referentes y expertos con el propósito de esta-
blecer una instancia de comunicación y debate 
para el desarrollo de esta tecnología.  Éste fue el 
detonante que originó la idea de planificar una 
conferencia de informática en la PUCV. Es así que 
el Centro de Ciencias de Computación e Informa-

ción  de la PUCV, convoca a una conferencia de 
académicos y especialistas de empresas, espe-
cialmente de la Región, invitación extendida a 
las universidades nacionales.

La primera Conferencia se denominó Panel de Dis-
cusión de Tópicos de la Computación y se celebró 
en enero de 1974, siendo invitada el área de Com-
putación de la UTFSM, y de otras universidades 
nacionales, además de expertos de las empresas 
locales. Dado el éxito que obtuvo esta primera 
Conferencia, el CCCI decidió convocar anualmen-
te esta reunión, durante enero de cada año. El 
evento se denominó "Panel de Tópicos de Com-
putación”, y se conoció como PANEL (Imagen 1).

IMAGEN 1.
PERIODICO PANEL ’78: PRESENTACIÓN DE UN DIARIO REGIONAL REFERENTE A LA EXPOSICIÓN DE LOS AÑOS ‘70-’80.
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Por el alto costo que implicaba la organización de 
la Conferencia, se visualizó incrementar el con-
tacto con las empresas de informática del país, 
y se recurrió a una fórmula de financiamiento 
conjunto para esta actividad. Así se decidió por la 
organización de una exposición de equipamien-
to computacional y software, denominándose 
la siguiente conferencia como PANEL-EXPO’75, 
denominación que se usó cada año venidero, 
hasta el PANEL-EXPO’79. Esta exposición implicó 
reacondicionar áreas de las antiguas bodegas 
del edificio, en las cuales las empresas hacían 
su exposición de hardware y software, quedan-
do los espacios absolutamente habilitados para 
la academia, especialmente con salas de clases. 
Cada año, durante enero, se desarrollaba la Con-
ferencia, y esta actividad crecía tanto en partici-

pantes como presentación de papers. También  
se agregaron discusiones sobre cada tema nue-
vo, venían participantes tanto de Latinoamérica 
como de EE.UU. y Europa; ya era una conferencia 
internacional. 

En 1979 en que se celebró el PANEL-EXPO’79, y 
la participación extrajera duplicaba la participa-
ción nacional, fue el instante en que se acuerda 
la definición de las bases para la fundación del 
Centro Latinoamericano de Estudios en In-
formática - CLEI, creando este ente con una 
absoluta independencia de cualquier organiza-
ción externa, que no fuesen las universidades 
latinoamericanas y asociaciones nacionales de 
informática de países latinoamericanos.  CLEI se 
comprometía a hacer de PANEL una Conferencia 

Itinerante a través los países latinoamericanos, la 
cual se reconocería como Conferencia Latinoa-
mericana de Informática, para el año siguiente 
sería CLEI’80 y así sucesivamente para los años 
venideros (Imagen 2).

En dicho momento la rectoría de la PUCV reali-
zó un reconocimiento a los profesores del CCCI 
Amílcar Morales y Aldo Migliaro, así como la 
valiosa colaboración de los profesores Sr. Jorge 
Baralt de la Universidad Simón Bolívar (USB), Ve-
nezuela, y del Sr. Carlos José Pereira de Lucena de 
la Pontificia Universidad Católica de Río de Janei-
ro (PUC-RJ), Brasil. CLEI desde sus inicios utiliza 
como logo el del CCCI.  

IMAGEN 2.
SALA DE LA ESCUELA DE INGENIERÍA INFORMÁTICA DE LA PUCV CON PÓSTERS DE LAS CONFERENCIAS ANTIGUAS.
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El documento fundacional del CLEI, en 1979, en 
parte establece:

CONSIDERANDO:

Que el advenimiento de las computadoras y la siste-
matización del tratamiento de los datos han dado 
origen a la Ciencia de Computación e Informática.

Que los países latinoamericanos tienen ya insta-
lados un importante parque computacional, con-
tando con numerosas instituciones de enseñanza e 
investigación en informática y que han comenzado 
a producir sistemas de procesamiento de datos con 
tecnología propia.

Que el desarrollo de la enseñanza e investigación 
científica en el dominio de la informática constitu-
ye una base importante para el progreso económi-
co y social de las naciones.

Que las computadoras han provocado un profun-
do efecto en la sociedad, con impacto en las cos-
tumbres y la cultura.

Que la Pontificia Universidad Católica de Valpa-
raíso, ha venido realizando con éxito un congreso 
científico en los últimos seis años, al cual han con-
currido docentes, investigadores, profesionales y 
estudiantes, nacionales y de países latinoameri-
canos en número cada vez mayor, y la necesidad 
de garantizar la continuidad de dicho certamen 
anual, así como promover acciones que permitan 
mejorar la comunicación entre dicho personal.

ACUERDAN: 

Constituir el CENTRO LATINOAMERICANO DE ES-
TUDIOS EN INFORMÁTICA - CLEI, cuyo objetivo será 
promover el desarrollo de la informática en Latino-
américa a través del intercambio científico, técnico, 
y educacional entre los miembros participantes, así 
como estudiar los efectos sobre la sociedad.

En 1980 la conferencia CLEI’80 se desarrolló en 
Caracas, Venezuela, en la Universidad Simón Bo-
lívar, posteriormente CLEI’81 en Buenos Aires, Ar-
gentina, y CLEI’82, en Lima, Perú. En 1983 se pre-
sentó un problema, lo que implicó que durante 
ese año no hubo Conferencia. CLEI aún no estaba 
consolidado, por lo que se corría el riesgo de per-
der todo el esfuerzo realizado hasta ese instante.
 
El hecho de que el profesor Migliaro se man-
tuviera como Secretario Ejecutivo de CLEI, y la 
disposición de la PUCV en cuanto a resolver esta 
situación, por el compromiso que había adquiri-
do la Universidad con la informática latinoame-
ricana, conllevó a otorgar su apoyo para que la 
Escuela de Ingeniería Informática de la PUCV lle-
vara a cabo dicha convocatoria, realizándose la X 
Conferencia Latinoamericana de Informática du-
rante abril de 1984, en la ciudad de Viña del Mar.

En CLEI’84 se contó con la asistencia de mil espe-
cialistas de las distintas universidades latinoame-
ricanas, además con la presentación aproxima-
damente de 120 papers. Así mismo, varias mesas 
redondas, destacándose las de “La Informática 
un Factor de Desarrollo o de Dependencia para 
Latinoamérica: un enfoque prospectivo hacia el 
año 2000” y “Seminario de Informática Jurídica”. 
A esta Conferencia vino como observador el 
profesor S. Narasimham, representante de IFIP 
- Federación Internacional de la Informática en 
Países de Desarrollo. Como conclusión después 
de ver los resultados de la Conferencia, propuso 
que la Conferencia de CLEI se incorporara como 
representante ante IFIP en su área de Países en 
Desarrollo.

La Conferencia Latinoamericana de CLEI, se ha 
potenciado, desde esa X Conferencia, de modo 
que se han desarrollado anualmente con un ni-
vel que ha ido en aumento, tanto en cantidad 
como en calidad de las presentaciones de los te-
mas. Ya prácticamente se ha  desarrollado en casi 
todos los países latinoamericanos. Es así como el 
presente año se ha celebrado la XL Conferencia 
Latinoamericana de Informática CLEI’2014 en 
Montevideo, Uruguay.

 
 

 

 
En la década de los ochenta el gran objetivo del 
Centro de Ciencias de la Computación e Infor-
mación - CCCI, era en ese entonces la formación 
de profesionales en el área. Un logro que había 
sido planteado desde sus inicios y no se había 
concretado por las funciones que se habían de-
sarrollado hasta ese instante. Se mantenía una 
gran dedicación a la investigación y los servicios 
académicos hacia las otras unidades académi-
cas, cubriendo prácticamente todas las carreras 
de la Universidad. Además la interacción con la 
comunidad universitaria tanto a nivel nacional 
como internacional, y asimismo las actividades 
del Secretario Ejecutivo del CLEI en cuanto a la 
participación en los encuentros anuales.

La misión era transformar al CCCI en una unidad 
académica dedicada a formar ingenieros en in-
formática. Es así como primeramente la PUCV a 
solicitud del CCCI, por  Decreto de Rectoría Or-
gánico Nº 134 del 2 de junio de 1981 incorpora 
al Centro de Ciencias de Computación e Infor-
mación a la Facultad de Ingeniería de la PUCV.
Luego el Acuerdo N° 12/82 del Consejo Supe-
rior de la Universidad, establece transformar el 
Centro de Ciencias de la Computación e Infor-
mación en la Escuela de Ingeniería Informática; 
lo que se materializa con la promulgación del 
Decreto de Rectoría Orgánico Nº 160 del 30 de 
septiembre de 1982, que crea la unidad acadé-
mica citada en la Facultad de Ingeniería, la cual 
debe asumir las funciones del Centro de Cien-
cias de Computación e Información CCCI, esto 
es principalmente investigación y docencia en 
servicio a otras carreras y, además, debe enfren-
tar la formación de pre y postgrado en el área.
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Se hacen los estudios y las proposiciones co-
rrespondientes, analizando y aprobando el 
proyecto de formación por parte de las autori-
dades académicas, a nivel de Escuela, Facultad 
y Rectoría. Esta proposición correspondía a un 
Ingeniero Civil Informático de seis años, para el 
cual se definió su perfil, malla académica y pro-
gramas, orientados a su formación. En aquella 
época las autoridades nacionales visaban cual-
quier nueva carrera que se abriera en el país por 
parte de las universidades, este proceso a nivel 
nacional se complementaba con la aprobación 
del programa propuesto por comisiones de pa-
res de otras universidades que impartían la ca-
rrera correspondiente.  Fue en ese instante que 
el Ministerio de Educación autorizó a la PUCV 
a dictar, no lo solicitado, sino que la carrera de 
Ingeniería de Ejecución en Informática con una 
duración de cuatro años; la decisión fue prose-
guir con el proyecto, readecuando la malla cu-
rricular al nuevo perfil.

Se crea la carrera de Ingeniería de Ejecución en 
Informática por Decreto de Rectoría Académico 
Nº 62/82 del 30 de septiembre de 1982. Se inició 
un plan para enfrentar los nuevos desafíos, lo 
cual consideraba la contratación de profesores, 
temas de espacios físicos e infraestructura. Con 
posterioridad la carrera de Ingeniería de Ejecu-
ción en Informática de la PUCV, recibe la apro-
bación requerida por la Universidades de Chile 
(UCH) y Pontificia Universidad Católica de Chile 
(PUC). La carrera se inició en marzo de 1985 con 
el ingreso de la primera cohorte de alumnos 
para obtener el título de Ingeniero de Ejecución 
en Informática.

El cuerpo de profesores debía enfrentar y resol-
ver los requerimientos de una unidad académi-
ca como se definió a través de los decretos, esto 
es dedicados a la docencia, investigación y ex-
tensión.  Lo anterior se fortalece con el contacto 
establecido a través de CLEI, lo cual permitió 
tener profesores visitantes, y así poder revisar 
los programas, organizar seminarios y otras ac-
tividades académicas.

Se disponía de equipamiento adecuado que 
estaba compuesto por un IBM de la serie 4300, 
equipos AIX RISC 6000, IBM S/34 (este equipo 
se consigue con IBM por la transformación de 
software de hospitales), IBM 5110, y el Zenith 
(computador personal). A través del equipo 
IBM S/34 se proporcionó, entre otros, las facili-
dades interactivas en la formación de nuestros 
ingenieros, tanto en su enseñanza, como para 
el desarrollo de sus proyectos, y las aplicaciones 
e implementación de investigaciones.

 

 
 

Ya en la década de los noventa, un objetivo que 
se había quedado en el camino, truncado por 
decisiones externas, era el de formar un Inge-
niero Civil en Informática: situación adicional-
mente afectada por la excesiva carga académi-
ca de los profesores, aquejados por el éxodo de 
profesores y la difícil contratación de sus reem-
plazos. Pero esta situación se logró revertir, y el 
año ’96 se desarrolló un nuevo proyecto que 
presentaba la formación de dichos profesiona-
les. Este proyecto no fue difícil de elaborar, ya 
que se tenía la experiencia del previo. Dicho 
proyecto define el perfil y el respectivo plan de 
estudios, éste se presenta a la Facultad y luego 
a Rectoría. Es así, que por Decreto de Rectoría 
Académico Nº 139/96 se aprueba la carrera con-
ducente al título profesional de Ingeniero Civil 
Informático y grado de Licenciado en Ciencias 
de la Ingeniería, para alumnos ingresados a par-
tir de marzo de 1997.

La situación del crecimiento del número de 
alumnos en la unidad académica y de los pro-
yectos de títulos tanto de Ingeniería de Ejecu-
ción en Informática, como de los nuevos Inge-

nieros Civiles en Informática, debilitaron el área 
de investigación. En vista de lo anterior, hacia 
fines de la década y principio del año 2000, 
se orientó una parte de la investigación hacia 
el área de Comercio Electrónico; en aquella 
época recién se comenzaba a visualizar aplica-
ciones gracias a la disponibilidad de Internet. 
Para estos efectos se instaló un laboratorio de 
Comercio Electrónico, el cual estaba constitui-
do por un equipo IBM i-SERIES, y además se 
contaba con la colaboración de una empresa 
de desarrollo de software - Ingeniería de Soft-
ware Ltda. (ISL), que proporcionaba ideas, re-
querimientos y los contactó con empresas que 
potencialmente se podrían interesar en tales 
soluciones. Lo anterior se formalizó mediante 
un acuerdo entre PUCV, IBM e ISL, lo que daba 
la posibilidad de que los alumnos de la Escuela 
pudieran adentrarse en problemas reales y sus 
soluciones, en un área aún desconocida por la 
industria. Esto tuvo mucho éxito durante cuatro 
años, desarrollándose más de veinte proyectos 
de título, y facilitando la inserción laboral de los 
alumnos que trabajaron en estos proyectos.

 

En la era del 2000, la Escuela visualizó que de-
bía orientarse al postgrado, y para esto se ne-
cesitaba crecer en espacio físico, mejorar la 
infraestructura y crear nuevos laboratorios de 
especialidad, además de fortalecer su cuerpo 
académico con doctores en el área. A inicios del 
2000, con un proyecto MECESUP de la Facultad 
de Ingeniería, se inició la construcción del nue-
vo Edificio Isabel Brown Caces (IBC) en la Aveni-
da Brasil, contiguo a la Facultad de Ingeniería, 
en el cual la Escuela de Ingeniería Informática 
tendría aproximadamente el 50% de la nueva 
infraestructura, con lo cual se creció en casi cua-
tro veces el espacio que disponía en la anterior 
sede (CURA). 
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Por Decreto de Rectoría Nº 78/2005, se crea el 
grado académico de Magíster en Ingeniería In-
formática. Este programa se inició en agosto de 
2006, con una muy buena participación, espe-
cialmente de la Región, de Santiago y de países 
latinoamericanos. Sus resultados han sido ex-
celentes, a la fecha se cuenta ya con más de 80 
graduados, y actualmente participan alrededor 
de 50 alumnos en el Programa.

Nuevamente un proyecto MECESUP permitió 
continuar el camino trazado, en esta oportu-
nidad apoyando el estudio preliminar para el 
programa del Doctorado en Ingeniería Infor-
mática; lo cual se sustenta con las líneas de 
investigación de los académicos, así como con 
su productividad, y redes de contacto tanto a 
nivel nacional como internacional. Es así como 
se presentó el proyecto, primeramente a la Fa-
cultad de Ingeniería y luego a Rectoría de la 
PUCV, quien después del estudio y análisis,  de-
cide  que por Decreto Académico Nº 40/2011, se 
cree el grado académico de Doctor en Ingenie-
ría Informática. En agosto de 2011, se inicia el 
Programa. Éste comienza con cuatro alumnos, 
en la actualidad se cuenta con un total de ocho 
alumnos, de los cuales cinco son tesistas.

   
En síntesis, la Escuela de Ingeniería Informática 
cuenta la fecha con la siguiente realidad en el 
plano académico y de infraestructura:

• Ingeniería de Ejecución en Informática: cuen-
ta con un promedio de 300 alumnos, y con 
más 950 titulados que trabajan en el área. 
Carrera acreditada por 5 años.

• Ingeniería Civil en Informática: además otor-
ga el Grado de Licenciado en Ciencias de la 
Ingeniería. Cuenta con un promedio de 340 
alumnos, y con más de 200 titulados que 
trabajan en el área. Carrera acreditada por 
5 años.

• Magíster en Ingeniería Informática: cuenta 
con aproximadamente 50 alumnos y 10 tesis-
tas, y a la fecha tiene más de 80 graduados.

• Doctorado en Ingeniería Informática: cuenta 
con 8 estudiantes, siendo 5 de ellos tesistas 
candidatos a Doctor.

La investigación al interior de la Escuela se en-
marca principalmente en las siguientes líneas: 
Inteligencia Computacional e Ingeniería de 
Software. Ésta se encuentra  respaldada por un 
importante número de publicaciones indexa-
das (ISI, Scopus y otras), alcanzando el segundo 
lugar al interior de la Facultad de Ingeniería de 
la PUCV. En la actualidad la Escuela cuenta con 
cuatro proyectos FONDECYT en desarrollo. En 
cuanto a infraestructura, además de los espa-
cios detallados anteriormente, se dispone de 
los siguientes laboratorios de especialidad: In-
teligencia Computacional y Optimización, Usa-
bilidad y Robótica.

En la actualidad la Escuela de Ingeniería Infor-
mática dispone de dos pisos en el edificio IBC, 
lo cual equivale aproximadamente a 2.000 m2; 
contando con salas de clases, un aula media, la-
boratorios, tanto de uso masivo como de espe-
cialidad, áreas administrativas, oficinas de pro-
fesores, sala de estudio de los alumnos, áreas de 
postgrado (Imagen 3), oficinas para proyectos 
especiales, y salas de reuniones.

Ya con el espacio disponible en el nuevo edi-
ficio, se continuó con el fortalecimiento del 
cuerpo académico, lo que fue reforzado con un 
nuevo proyecto MECESUP, el cual contemplaba 
la contratación de nuevos profesores con el gra-
do de Doctor. Sumado a lo anterior y con la con-
tribución de profesores visitantes, se estableció 
el diseño de los programas de postgrado. Pri-
meramente el objetivo fue crear un programa 
conducente al grado de Magíster en Ingeniería 
Informática, y luego se consideró un proyecto 
para el programa conducente al grado de Doc-
tor en Ingeniería Informática. 

Con todo el avance hecho para alcanzar tales 
objetivos, la Escuela de Ingeniería Informáti-
ca pone en marcha su Programa de Magíster. 

IMAGEN 3.
UNA DE LAS SALAS DE TRABAJO DEL PROGRAMA DE MAGÍSTER DE LA ESCUELA DE INGENIERÍA INFORMÁTICA 
DE LA PUCV.
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Soho, Londres, agosto 1854: siete años antes 
del descubrimiento de los gérmenes por Louis 
Pasteur, la gente moría por centenares de una 
enfermedad misteriosa llamada cólera. La sabi-
duría de la época decía que el cólera era cau-
sado por el miasma: algo malo en el aire, una 
niebla espesa que hacía que la enfermedad  na-
turalmente se acumulara en zonas densamente 
pobladas. Pero a John Snow, un médico que tra-
bajaba en Londres, no le parecía que esta teoría 
fuera creíble, por lo que se dispuso a encontrar 
una mejor. 

Snow comenzó encuestando a los aquejados 
por el cólera en el área, marcando en un diario 
sus nombres, género, edad, ubicación, fecha de 
inicio de la enfermedad, fecha de muerte, los há-
bitos cotidianos, y así sucesivamente, aplicando 
diversas técnicas estadísticas y analíticas sobre 
los datos. A partir de su estudio, trazó todos los 
casos de cólera del Soho, como se muestra en la 
Figura 1. Cada rectángulo oscuro indica un caso 
de cólera en ese lugar y cada pila representa un 
hogar o un lugar de trabajo. Usando un diagra-
ma de Voronoi, se hizo evidente que  los casos de 
cólera se agrupaban alrededor de la bomba de 
agua en la intersección de Broad Street y Cam-
bridge Street; las personas que vivían cerca de 
otra bomba no se hallaban afectadas. Snow con-
venció a las autoridades de quitar el mango de la 
bomba. Los nuevos casos de cólera cesaron. 

Profesor Asistente Departamento de Ciencias de la Compu-
tación, Universidad de Chile. Ph.D. Computer Science, Na-
tional University of Ireland, Galway; Licenciado en Ingenie-
ría Electrónica, National University of Ireland, Galway. Líneas 
de Investigación: Web Semántica, Procesamiento de Datos 
a Gran Escala, Integración de Datos, Sistemas Distribuidos, 
Minería de Datos.
ahogan@dcc.uchile.cl

A pesar de que los microscopios de la época 
no podían ver la causa física de la enfermedad 
nadando en el agua, 616 muertes y 8 días más 
tarde, los datos de Snow habían encontrado la 
causa: un pozo de agua abierto cavado cerca de 
un pozo ciego de aguas residuales. Éste fue un 
hallazgo revolucionario: el cólera no era algo en 
el aire, sino más bien algo en el agua.

Como científicos de la Computación, a veces 
olvidamos el valor de los datos. Al igual que un 
cerrajero podría considerar que las llaves son 
pedazos de metal que tienen que ser cortados 
y vendidos, tendemos a considerar los datos 
como algo que tiene que ser almacenado o 
analizado, algo que se mueve desde la entrada 
hasta la salida: compuesto de bytes en una má-
quina, o terminales en una gramática. Es sólo 
en el contexto de la importancia de los datos 
para otros campos –y la capacidad para produ-
cir conocimiento desde ellos– que el reciente e 
inusual ruido alrededor del término Big Data se 
puede entender. 

John Snow comprendió el valor de los datos. Su 
trabajo en Soho, 1854, estableció el precedente 
para el campo de la epidemiología: el análisis de 
los datos para extraer patrones de causalidad 
sobre enfermedades en zonas pobladas, que 
abarca los controles de salud pública, los ensa-
yos clínicos, la causa y la propagación de enfer-
medades infecciosas, la investigación y simula-
ción de brotes, y así sucesivamente. Los casos de 
éxito de la epidemiología incluyen, entre otros, 
la erradicación de la viruela, el aislamiento de la 
poliomielitis a zonas localizadas, y una marcada 
reducción de los casos de malaria y cólera.
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Por supuesto, el valor de los datos no se aprecia 
sólo en el campo de la epidemiología o la gené-
tica, o la medicina, o la astronomía observacio-
nal, o la física experimental, o la climatología, o 
la oceanografía, o la geología, o la ecología, o la 
sociología, o incluso la ciencia o la empresa. Los 
datos son los protagonistas en muchos de los 
aspectos científicos, comerciales y sociales de la 
vida. Al igual que en el trabajo de Snow, existen 
metodologías comunes a todos los campos que 
laboran con datos: la recolección de ellos, su cu-
ración, la generación de hipótesis, las pruebas 
estadísticas, la visualización, etc. A diferencia de 
los tiempos en que Snow trabajaba, los compu-
tadores permiten hoy en día recoger, gestionar y 
procesar los datos con niveles de escalabilidad y 
eficiencia que Snow no podría haber imaginado.

Pero aún así, parece que a medida que la capa-
cidad de la sociedad para capturar más y más 
datos sobre el mundo que nos rodea continúa 
creciendo, las técnicas computacionales con-
vencionales no son suficientes para darle sen-
tido al resultado.

Big Data, en su esencia, es una idea interdiscipli-
naria: tener más datos de lo que es posible para 
dar sentido. Big Data es un llamado a nosotros, 
los científicos de la Computación, para ofrecer 
una vez más aún mejores métodos para digerir 
datos aún más diversos, más complejos, más di-
námicos, más granulares y más grandes.
 
No es difícil entender por qué tantos científi-
cos de la Computación se sienten (en voz baja) 
desdeñosos del zumbido del término “Big Data”. 
En nuestro campo, los temas fundamentales –
como Bases de Datos, Lógica, la Web, Ingeniería 
de Software, Machine Learning, etc. – se fundan 
en tecnologías con un rico pedigree. Por el con-
trario, “Big Data” es una idea difícil de definir. Sin 
embargo, no es fácil permanecer totalmente 
indiferente una vez que uno ve titulares como 

los U$200 millones de inversión por parte del 
Gobierno de Estados Unidos en una serie de 
proyectos nacionales llamados "Big Data Initia-
tive”, o la inversión de 30 millones de libras –por 
parte del gobierno del Reino Unido y un filán-
tropo privado– para crear in “Big Data Institute” 
en Oxford en temas de epidemiología y descu-
brimiento de drogas, u otras historias similares 
en las noticias. 

Entonces, ¿qué es Big Data? La definición más 
canónica (pero aún bastante inescrutable) de 
Big Data hace referencia a cualquier escenario 
de uso intensivo de datos, donde el volumen, la 
velocidad y/o la variedad de los datos dificulta 
la utilización de “técnicas tradicionales de ges-
tión". Este desafío es conocido como el de “las 
tres V’s”, y la mayor parte del énfasis hasta ahora 
se ha concentrado en el tema del volumen de 
los datos y (en menor medida) en su velocidad.  

 

La respuesta tradicional a trabajar con grandes 
cantidades de datos estructurados siempre ha 
sido simple: el uso de una base de datos rela-
cional. Si el volumen o la velocidad de los datos 
impedían el uso de una base de datos relacio-
nal, entonces usted era (i) una empresa como 
Facebook, donde su equipo de altamente re-
munerados ingenieros le permitiría encontrar 
una solución personalizada, o (ii) un tipo con 
mala suerte. Si usted se enfrenta a un problema 
similar estos días, entonces tiene lo que se llama 
un problema de “Big Data”.
 
La comprensión de que el sistema de bases de 
datos relacionales (RDBMS) no es –en palabras 
de Stonebraker [10]— “una solución de talla 
única”, tomó muchos años, pero el espacio de 
las bases de datos ha sido ahora desmonopo-
lizado bajo la bandera de “Big Data”. La Figura 
2 proporciona una amplia perspectiva de este 
espacio, donde se ha hecho una selección de 

FIGURA 1. 
PARTE DEL MAPA DE SNOW DE CASOS DE CÓLERA EN SOHO, 1854.
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los sistemas principales de cada familia: los sis-
temas resaltados con letra de mayor tamaño 
son los que han sido mayormente adoptados1. 

En la esquina superior derecha, vemos a los sis-
temas de bases de datos relacionales tradicio-
nales presentados en fuentes de gran tamaño. 
Estos siguen siendo la tecnología más preva-
lente, ofreciendo la seguridad de las garantías 
transaccionales (ACID) y un lenguaje de consul-
ta poderoso (SQL). Sin embargo, estas caracte-
rísticas  tienen un costo…

Tomando una base de datos moderna de códi-
go abierto en memoria (Shore) y un benchmark 
estándar (TPC-C), Harizopoulos [5] mostró que 
en su configuración original el sistema podía 
realizar 640 transacciones por segundo, pero 
que al apagar todas las funciones relativas a 
transacciones y persistencia como el logging, 
latching, locking y la gestión del buffer, el mis-
mo sistema podía realizar 12.700 transacciones 
por segundo. Los autores estimaron que por lo 
tanto la base de datos sólo utilizaba un 6,8% del 
tiempo para realizar trabajo “útil” [5]. 

1 Específicamente, para esto dependemos en gran medida en http://db-engines.com/en/ranking, para juzgar la popularidad de los siste-
mas, ranking que a su vez agrega menciones a los sistemas en páginas web, búsquedas en Google, perfiles de Linkedin, ofertas de trabajo 
en Google, sitios de preguntas y respuestas técnicas, Twitter, y así sucesivamente. En orden de mayor a menor, los tamaños de fuente en 
la Figura se refieren a las posiciones 1, 2-20, 21-50,  51-100, 101-150, 150+, resp. en la lista. 

Por supuesto, este sistema ya no podía ofrecer 
garantías ACID, y el kilometraje para otros siste-
mas podría variar, pero en escenarios en los que 
tales requisitos pueden ser relajados, el mensaje 
central de este experimento anecdótico es que 
se pueden obtener enormes beneficios de ren-
dimiento y escalabilidad reduciendo al mínimo 
el trabajo administrativo para las transacciones.

Siguiendo este razonamiento, y el antiguo re-
frán “La necesidad es la madre de todos los in-
ventos”, una nueva ola de bases de datos NoSQL 
(Not Only SQL) surgió de la era “Web 2.0”, donde 
empresas como Facebook, Google, Amazon, 
Twitter, etc., se enfrentaron a un volumen y ve-
locidad sin precedentes producidas por los da-
tos aportados por los usuarios. Muchos de estos 
sistemas NoSQL se inspiraron en los Libros Blan-
cos de compañías emergentes como Google y 
Amazon [1, 4] que describen las alternativas (a 
menudo ligeras) a las bases de datos relaciona-
les que habían desarrollado para satisfacer es-
tos nuevos desafíos.

 
 

El objetivo de los repositorios NoSQL es permitir 
altos niveles de escalabilidad horizontal (a tra-
vés de múltiples máquinas) y alto rendimiento 
al simplificar el modelo de base de datos, el len-
guaje de consulta y las garantías de seguridad 
ofrecidas. Al relajar los requerimientos de ACID 
y SQL, y explotar la distribución, estos sistemas 
dicen permitir niveles de escalabilidad y rendi-
miento inalcanzables para las bases de datos 
relacionales tradicionales. 

Con respecto a los modelos de datos, de acuer-
do con la Figura 2, cuatro categorías principa-
les de sistema NoSQL han aparecido:

• Key-value: 
Repositorios basados en un arreglo/
map simple y asociativo. Tales sistemas 
permiten la búsqueda en una sola llave, 
devolviendo un valor que sigue un pa-
trón. Los valores son a menudo objeto 
de versiones en vez de sobreescritura. 
Se pone énfasis en la distribución y 
replicación, normalmente siguiendo 
esquemas de hash compatibles [6]. 
Muchos de los sistemas en esta familia 
se hallan inspirados en los detalles del 
sistema  Dynamo de Amazon [4], que se 
publicaron en 2007.

• Document: 
Repositorios basadas en un esquema 
key-value, pero donde los valores se 
refieren a "documentos" complejos so-
bre los cuales ciertas funciones built-in 
pueden ser ejecutadas. Una de los re-
positorios principales  en esta familia es 
MongoDB, donde los valores son simi-
lares a documentos JSON.

FIGURA 2. 
PERSPECTIVA MODERNA DE BASES DE DATOS.
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• Column-family: 
Repositorios que implementan una 
forma perezosa del modelo relacional 
a través de una abstracción key-value, 
donde las llaves son similares a las 
llaves primarias y los valores son mul-
tidimensionales y se ajustan a un es-
quema tabular flexible. Key-values con 
dimensiones similares se organizan en 
columna-families, similares a tablas re-
lacionales. Las versiones se aplican típi-
camente a un nivel "celular". Así mismo 
las tablas están normalmente ordena-
das por llave, permitiendo range-queries 
en los índices de prefijos. Estos reposi-
torios están normalmente motivados 
por el diseño del sistema de BigTable de 
Google [1], cuyos detalles se publicaron 
en 2008. 

•  Grafos: 
Los repositorios que implementan ad-
yacencias en sus índices de tal forma 
que atravesar de un dato/nodo a otro 
no requiere otra búsqueda en el índi-
ce, sino más bien un recorrido de los 
punteros. Lenguajes de consulta sobre 
caminos basados en expresiones re-
gulares, y otros similares, permiten la 
navegación transitiva sobre los datos/
nodos.  Uno de los sistemas más impor-
tantes de esta familia es Neo4J.

Cada repositorio normalmente permite un len-
guaje de consulta personalizado y ligero, que va 
desde búsquedas key-version para repositorios 
key-value, a las llaves con expresiones JSON/
XML integradas para repositorios del tipo do-
cument, a una forma muy limitada y por tanto 
eficiente de SQL para los repositorios columna-
family, a lenguajes con expresiones de camino 
para los graphs. Como un trade-off por la pérdi-
da de SQL, los desarrolladores a menudo deben 
implementar joins, agregaciones y transaccio-
nes en el código de la aplicación. 

En cuanto a las garantías que una base de da-
tos distribuida puede ofrecer, el Teorema CAP 
establece que un sistema no puede garantizar 
la consistencia (acuerdo global sobre el estado/
datos), disponibilidad (cada petición es aten-
dida) y tolerancia a la partición (funcionalidad 
incluso si se pierden mensajes), todo al mismo 
tiempo. En un entorno NoSQL, la tolerancia a la 
partición es un objetivo fundamental ya que los 
datos pueden residir en cientos o miles de má-
quinas, aumentando la probabilidad de fallas.

A partir de entonces, los sistemas experimentan 
diferentes trade-offs entre la disponibilidad y la 
consistencia: una noción clave es consistencia 
eventual, en el cual las máquinas pueden con-
verger hacia un acuerdo global solo después 
que una petición ha sido reconocida, traducién-
dose en una mayor disponibilidad y mensajes 
reducidos, pero a costa de la  consistencia. Por 
lo tanto si usted fuera Amazon, por ejemplo, en 
virtud de la consistencia eventual sus usuarios 
podrían ver los datos que tienen un día de anti-
guedad  sobre las clasificaciones de productos, 
pero el sistema no va a rechazar nuevas califica-
ciones debido a mensajes de falla, y, eventual-
mente, todas las máquinas operativas verán es-
tas nuevas clasificaciones. En el otro extremo del 
espectro, los protocolos de consenso —como los 
commits de dos o tres fases, o el algoritmo PAXOS 
de Lamport [9]— incurren en altos costos de co-
municación, menos escalabilidad de escrituras 
a través de distintas máquinas, y pueden impli-
car tiempos de parada más frecuentes (menor 
disponibilidad), pero pueden garantizar nocio-
nes fuertes de consistencia.

El resultado de estos trade-offs que mejoran el 
rendimiento es el uso extendido de repositorios 
NoSQL en escenarios de uso intensivo de datos, 
de forma más prominente en empresas Web 
tales como Google, Facebook, Twitter, etc., pero 
también en muchas otras áreas: por ejemplo, re-
positorios centrados en documentos tales como 
MongoDB y CouchDB han sido utilizados en el 
CERN para manejar la gran cantidad de datos 
agregados producidos por los detectores de par-
tículas en el Gran Colisionador de Hadrones [7].

 

Los repositorios NoSQL han sido objeto de 
numerosas críticas por considerarse sobreuti-
lizados y sobrepublicitados. Aunque este tipo 
de repositorios tienen, sin duda, casos de uso 
válidos, no todo el mundo se enfrenta a los 
mismos desafíos de uso intensivo de datos que 
Facebook o CERN. Su uso ingenuo puede impli-
car un riesgo innecesario de pérdida de datos o 
inconsistencia. La debilitación de las garantías 
de seguridad y los lenguajes de consulta de 
más bajo nivel incrementan la responsabilidad 
del desarrollador de la aplicación al tener que 
asegurarse que la base de datos se mantiene 
estable y que el rendimiento de las consultas 
más complejas es aceptable. Citando un recien-
te libro blanco de Google sobre la base de datos 
“Spanner”: 
 

“Creemos que es mejor que los programado-
res de aplicaciones se ocupen de los proble-
mas de rendimiento  debido al uso excesivo 
de las transacciones a medida que surgen 
cuellos de botella, en vez de estar siempre 
codificando en torno la falta de transaccio-
nes [2]”.

Aunque las características de las bases de datos 
relacionales de las cuales prescinden los repo-
sitorios NoSQL son computacionalmente caras, 
son importantes para muchas (aunque tal vez 
no todas) aplicaciones: fueron originalmente 
implementadas y añadidas a las bases de datos 
por una buena razón.

La familia de bases de datos NewSQL (represen-
tada en la Figura 2) ha surgido recientemente 
para lograr un compromiso entre las caracte-
rísticas de las bases de datos relacionales tra-
dicionales y el desempeño de los repositorios 
NoSQL. Los sistemas NewSQL tienen como 
objetivo entregarle soporte a SQL y defender 
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ACID,  pero a niveles mayores de rendimiento 
y escala que las bases de datos tradicionales (al 
menos en algunos escenarios fijos). El enfoque 
principal de NewSQL es diseñar bases de datos 
a partir de cero que exploten las arquitecturas 
de computadores modernas, haciendo use co-
res múltiples, y de grandes capacidades de me-
moria principal, GPU o clusters del tipo shared-
nothing. Del mismo modo, muchos repositorios 
NewSQL optan por esquemas de indexación 
orientados a columnas que permiten una más 
eficiente agregación y filtrado sobre los valores 
de columnas completas que los repositorios tra-
dicionales orientados por filas. 

Sin embargo, las bases de datos no están dise-
ñadas para el análisis de datos a gran escala, 
sino más bien para la ejecución de consultas en 
directo. Del mismo modo, muchas formas de 
offline analytics no requieren el gasto de cons-
truir y mantener los índices persistentes.

 
 

En la Figura 2, se incluye la categoría Analítica 
para frameworks de procesamiento distribuidos 
de datos: aunque no son, estrictamente hablan-
do, bases de datos, ofrecen una alternativa a las 
bases de datos para realizar análisis.

Google propuso el framework MapReduce en 
2004 [3] como una abstracción para la ejecu-
ción de tareas de procesamiento por lotes a 
gran escala sobre datos planos (no indexados/
raw files) en un entorno distribuido. Muchos ti-
pos diferentes de tareas de procesamiento dis-
tribuido (como las que utiliza Google, por ejem-
plo) tienen elementos en común: la partición de 
los datos a través de las máquinas, el apoyo a 

mecanismos de seguridad en caso de fallas de 
la máquina, ejecutar el procesamiento en cada 
máquina, mezclar los resultados de cada má-
quina en un resultado final, etc. Por lo tanto, el 
objetivo de MapReduce es ofrecer una interfaz 
que abstraiga de estos elementos comunes y 
permita el desarrollo a nivel superior de código 
de procesamiento distribuido.

Dado que MapReduce es considerado una de 
las principales tecnologías de Big Data, nos to-
maremos un momento para obtener la esencia 
de cómo opera con el ejemplo ilustrado en la 
Figura 3. Los datos de entrada están ordena-
dos por autor, e incluyen artículos y citaciones 
(note la repetición de los títulos de los artículos 
y las citas de cada autor). Podemos considerar 
esta tabla como una tabla plana (por ejemplo, 
un archivo CSV o TSV), además de ser muy gran-
de: "frillones" de filas. Ahora nos gustaría saber 
quiénes son las parejas más productivas de 
coautores en nuestra tabla: queremos ver cuán-
tas citas tiene cada par de coautores contando 
sólo aquellos documentos que han coescrito 
juntos. ¡Y tenemos un montón de máquinas 
para hacer esto!

MapReduce realiza agregación/joins en lotes 
mediante la ordenación de los datos. Tomando 
un ejemplo trivial, ya que los datos sin procesar 
de la entrada están ordenados por nombre de 
autor, podemos fácilmente obtener el recuen-
to total de citas para cada autor, teniendo que 
almacenar en la memoria sólo al autor actual y 
su conteo actual, entregando este par de sali-
da cuando el autor cambia. Si consideramos un 
entorno distribuido, aparte de la clasificación, 
tenemos que  asegurarnos que todos los artícu-
los de un autor terminan en la misma máquina.

Volviendo a nuestra no trivial tarea original de 
determinar los pares más productivos de coau-
tores, MapReduce consta de dos fases princi-
pales: Map y Reduce. Lo primero que necesi-
tamos figurarnos son los pares de coautores. 
Para  hacer esto, tenemos que realizar un join 
distribuido sobre los artículos en términos de 
título/citas.

Map
1
: Para cada tupla A

i
 =

(Author
i
, Title

i
, Citation

i
)

en la entrada, crear pares
llave-valor (key-value)
de la siguiente forma:

(Title
i
, <Author

i
, Citations

i
>), 

donde la llave es Title
i
 y el 

valor es <Author
i
, Citations

i
>.

MapReduce asignará pares llave-valor con la 
misma llave a la misma máquina (por ejemplo, 
utilizando una función de hash en la llave). Esa 
máquina va a ordenar los pares de acuerdo a su 
llave utilizando la función Map. La partición y el 
ordenamiento son usualmente solucionados por 
el framework, lo que significa que el desarrolla-
dor no tiene que preocuparse acerca de qué da-
tos van a cuál máquina física. Sin embargo, el va-
lor por defecto de la partición y el ordenamiento 
pueden ser invalidados si es necesario.

Ahora, cada máquina tiene su propio bag de pares 
llave-valor ordenado por Title, con todos los 
autores de cada artículo disponible localmente. 
La siguiente es la fase de reducir:

Reduce
1
: En preparación para 

la reducción, la fase de 
ordenación agrupará los pares 

llave-valor (emitidos en 
Map

1
) por título: (Title

i
,{ 

<Author
i,1
,Citations

i
>; … ; 

<Author
i,n
,Citations

i
>}).

Para cada uno de esos 
grupos, Reduce entregará 
como salida un conjunto de 
tuplas que represente cada 

par de coautores: {(<Author
i,j
, 

Author
i,k
>, Citations

i
)| 1 ≤ j < 

k ≤ n}.2

El resultado de la fase Reduce es un bag de pa-
res únicos de coautores y sus citas para cada ar-
tículo (ya no necesitamos el nombre del artícu-
lo). Nuestra tarea final es sumar las citas totales 
por cada par de coautores. En la etapa anterior, 
los datos fueron ordenados/joined con respecto 
al título del artículo, por lo que ahora tenemos 
que realizar otra fase de Map/Reduce.
2 Asumimos Authorx < Authory si y solo si x < y, etc., para mante-
ner pares consistentes entre distintos artículos.
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Map
2
: Por cada tupla (<Author

x
, 

Author
y
>, Citations

z
) creada en 

el paso intermedio, mapee el 
mismo par llave-valor.

Este mapa no transforma los valores, sino que 
simplemente se asegura que los mismos pares 
de coautores terminan ordenados en la misma 
máquina para la fase Reduce final. 

Reduce
2
: Con grupos (<Author

x
, 

Author
y
>,{Citations

1
,..., 

Citations
n
}), sume las citas en 

cada bag y produzca un solo par 
de salida: (<Author

x
, Author

y
>, 

Σn
  Citations

z
).

FIGURA 3.
UN EJEMPLO DE MAPREDUCE: ENCONTRAR LAS CITAS PARA CADA PAR DE COAU-
TORES (CUENTAN SOLO LOS ARTÍCULOS QUE HAN ESCRITO JUNTOS). LOS TONOS 
DIFERENTES DE LAS FILAS INDICAN UNA MÁQUINA DIFERENTE.

n (n-1)
2(               )

Ahora tenemos nuestro resultado final. Si qui-
siéramos extraer resultados del tipo top-k, po-
dríamos pasar a MapReduce un orden descen-
dente y mapear el total de citas como llave.

En cuanto al esfuerzo de codificación, el desa-
rrollador debe implementar las etapas de ma-
peo y reducción. Por su parte, MapReduce se 
hará cargo de balancear la carga, la tolerancia 
a fallas, y así sucesivamente. Con un cluster de 
máquinas que ejecuten el marco MapReduce, 
las tareas pueden ser ejecutadas por múltiples 
usuarios en paralelo y el marco tratará de hacer 
el mejor uso de los recursos disponibles. Del 
mismo modo, las tareas MapReduce son por-
tátiles: los trabajos se pueden ejecutar en cual-
quier cluster de máquinas, siempre que el marco 
esté instalado (y los datos disponibles).

MapReduce permite la escalabilidad, pero, por 
supuesto, no la garantiza: las tareas intratables 
lo seguirán siendo en varias máquinas. En nues-
tro ejemplo, Reduce1 produce un número 
cuadrático de pares de coautores por artículo 
                , pero como las listas de autores son 
generalmente cortas, podemos esperar que  
Reduce1 opere casi linealmente. Bajo la supo-
sición de que las tareas se pueden descompo-
ner en fases del tipo Map-Reduce, y que estas 
fases no son computacionalmente costosas o 
aumentan demasiado el volumen de los datos, 
MapReduce es una abstracción conveniente y 
de gran alcance para los que deseen trabajar 
con grandes volúmenes de datos.

Desafortunadamente, el sistema MapReduce 
es en sí propietario y se mantiene cerrado por 
Google. Sin embargo, el proyecto de código 
abierto Apache Hadoop  ofrece una aplicación 
madura del marco y es de uso generalizado. 

En la Figura 2, se puede observar otros dos sis-
temas en la intersección de Graph y Analytical: 
Pregel y Giraph. Ambos son marcos de estilo 
MapReduce diseñados específicamente para el 
procesamiento de grafos. Pregel fue introducido 
por Google en 2009 [8] para realizar computa-
ción distribuida sobre grafos de gran tamaño, y 
Apache Giraph es una implementación de códi-
go abierto de las mismas ideas (construidas so-
bre Hadoop). En resumen, el núcleo del modelo 
computacional de Pregel/Giraph es un sistema 
de intercambio de mensajes entre los vértices de 
un grafo. La computación está organizada en ite-
raciones. Un vértice puede leer los mensajes que 
le fueron enviados en la iteración anterior, puede 
cambiar su estado (el que puede ser continuo), y 
puede reenviar mensajes a otros vértices para la 
siguiente iteración. Los mensajes pueden ser en-
viados a cualquier vértice con un id localmente 
conocido, pero por lo general estos son los vér-
tices que están enlazados. Estos marcos compu-
tacionales ofrecen una abstracción intuitiva para 
la aplicación de análisis basado en grafos –para 
ejecutar tareas tales como caminos más cor-
tos, componentes conexas, clustering, medidas 
de centralidad como PageRank, etc.– mientras 
transparentemente distribuyen la computación: 
manejo del balance de carga, eficiente loteo (ba-
tching) de mensajes y tolerancia a fallas.

z =1
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Con respecto a la Figura 2, nos quedan por tan-
to tres familias (relativamente tradicionales) de 
bases de datos en la esquina superior izquierda: 
Object, XML y RDF. 

Las bases de datos de objetos (Object) per-
miten almacenar la información en la forma 
de objetos (de los que ocurren en el software 
orientado a objetos). La motivación principal 
de estas bases de datos es ofrecer la opción de 
persistencia para los objetos del software en un 
formato nativo. Típicamente, las bases de datos 
de objeto están hechas a la medida de un con-
junto fijo de lenguajes de programación orien-
tado a objetos, ofreciendo la posibilidad para 
una estrecha integración entre el ambiente de 
ejecución y la base de datos. Estas bases de da-
tos vienen equipadas normalmente con un len-
guaje de consulta que permite buscar objetos 
con ciertos campos o valores; de la misma for-
ma, utilizan punteros entre los objetos para evi-
tar el uso de joins. Los sistemas podrían ofrecer 
variadas otras funcionalidades, como versiona-
miento, restricciones de integridad, triggers, etc. 

Las bases de datos XML son típicamente nati-
vas, donde los datos son almacenados en una 
estructura de datos del tipo XML. Dada la rela-
tiva popularidad de XML como modelo para el 
intercambio de información y su uso en la Web 
(e.g., XHTML, RSS y ATOM feeds, mensajes SOAP, 
etc.), las bases de datos XML almacenan tales 
datos en un formato nativo que les permite ser 
consultadas directamente a través de lenguajes 
como XQuery, XPath y XSLT. 

Las bases de datos RDF se enfocan en proveer 
funcionalidad de consulta sobre datos repre-
sentados en el modelo básico de datos de la 
Web semántica. Tales repositorios implementan 
típicamente esquemas optimizados de alma-
cenamiento para RDF y ofrecen funcionalidad 

de consulta usando el lenguaje SPARQL reco-
mendado por la W3C. Además, estos motores 
podrían implementar funcionalidades relacio-
nadas al razonamiento, comúnmente con res-
pecto a los estándares RDFS y/o OWL.  

Aunque estas tres familias de bases de datos 
han recibido atención significativa a nivel de 
investigación en la década pasada, como puede 
observarse en la Figura 2, permanecen siendo 
mayormente una tecnología de nicho cuando 
se consideran en el contexto más amplio de las 
tecnologías de bases de datos. 

Hemos hablado mucho acerca del volumen, 
e.g., escalabilidad a través de múltiples máqui-
nas  e.g., aumento en el rendimiento de escri-
tura mediante la relajación de las garantías de 
consistencia. Sin embargo, no hemos hablado 
mucho sobre el tercer reto del Big Data: varie-
dad. Mientras los problemas de volumen y ve-
locidad se enlazan con el rendimiento y pueden 
ser abordados desde una perspectiva ingenieril 
mediante la composición de técnicas existen-
tes tales como la partición horizontal, la repli-
cación, ordenamientos distribuidos, hashing 
consistentes, compresión, batching, filtros de 
Bloom, árboles de Merkle, indexamiento orien-
tado a columnas, etc. en el diseño de un siste-
ma maduro, el problema de la variedad plantea 
cuestiones de carácter más conceptual. 

Podría decirse que la familia de bases de datos 
NoSQL ofrece algunas ventajas sobre las bases 
de datos relacionales tradicionales cuando es 
necesario procesar conjuntos de datos diversos: 
al relajar el modelo relacional, los datos pueden 
ser almacenados de una forma no-normalizada 
“rápida y sucia”. Aunque esto podría ahorrar 
tiempo para el manejo de esquemas, y es más 
flexible para trabajar con datos incompletos o 
irregulares, emplear modelos más simples nue-
vamente sobrecarga la capa de aplicación, en la 
cual los desarrolladores deben asegurarse que 

los datos permanecen consistentes y que los 
índices se hallan presentes para cubrir eficien-
temente la carga de trabajo esperada de las 
consultas. 

De la misma forma, la variedad puede ser par-
cialmente solucionada por el rango de bases de 
datos disponibles hoy. Por ejemplo, uno podría 
usar una base de datos XML para almacenar da-
tos XML, una base de datos relacional para los 
datos relacional, una base de datos de grafos 
para los datos estructurados en forma de grafo, 
y así sucesivamente. Múltiples bases de datos 
podrían entonces ser compuestas para atacar el 
problema de la variedad: sin embargo, la carga 
nuevamente está puesta sobre los desarrolla-
dores de la aplicación que deben conectar las 
bases de datos y asegurarse que los datos per-
manecen consistentes a través de los distintos 
sistemas. 

En general, el problema de la variedad es mu-
cho más profundo que la forma o la incompleti-
tud de los datos. Además, la variedad está lejos 
de ser un problema nuevo: varias subáreas de 
la Ciencia de la Computación han enfrentado 
el problema de la “integración de datos”, ya sea 
combinando múltiples bases de datos en una, 
o combinando documentos desde millones de 
fuentes en la Web, o combinando repositorios 
de código fuente desde varios proyectos, o …

 

Pareciera que el único enfoque práctico para re-
solver el cuello de botella en Big Data es repen-
sar lo que queremos decir por “datos”. Desde 
los días de papel y tinta de Snow, los datos han 
evolucionado a través del código Morse, tarje-
tas agujereadas, formatos binarios, ASCII, ano-
taciones, y así sucesivamente. La evolución de 
los datos ha ido siempre en la dirección de me-
jorar la lectura de las máquinas. Así como po-
dría ser considerado imposible contar todas las 
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ocurrencias de la palabra “brócoli” en los libros 
almacenados en una biblioteca bien equipada 
(y trivial de hacerse sobre un archivo de texto 
electrónico), existen muchas tareas intensivas 
en datos que podríamos considerar imposible 
de realizarse hoy en día simplemente porque 
nuestra noción de “datos” no lo permite. 

Actualmente, tenemos una plétora de modelos 
de datos y sintaxis de datos disponibles para 
permitir que la información sea estructurada 
y analizada sintácticamente. Sin embargo, en 
su mayoría, las máquinas necesitan código es-
pecializado en datos para interpretar los datos 
antes mencionados. Por ejemplo, los buscado-
res han sido construidos específicamente para 
interpretar datos relacionados con HTML.   

En términos de la evolución de los datos, parece 
que la única forma de avanzar es hacer explíci-
ta la semántica de los datos que están siendo 
entendidos, de tal forma que las máquinas 
puedan, con profundidad creciente, procesar el 
significado de los datos. Las máquinas aún no 
pueden aprender bien del lenguaje natural ni 
adaptarse bien a nuevos problemas: por eso la 
semántica necesita hacerse explícita como par-
te de los datos para ayudar a vencer la verda-
dera variedad en los datos estructurados; i.e., la 
capacidad de incorporar datos imprevistos. 

En términos de hacer explícita la semántica, po-
demos comenzar simplemente por usar identi-
ficadores globales para los objetos descritos en 
los datos de tal forma que una máquina pueda 
conocer, por ejemplo, que el “Boston” descri-
to en un conjunto de datos es el mismo que 
el “Boston” descrito en otro conjunto de datos 
(e.g., utilizando URIs como identificadores); aho-
ra la máquina puede correr joins sobre los dos 
conjuntos. Aún mejor, si la máquina puede sa-
ber que el “Boston” en cuestión es la banda de 
música, no la ciudad de Estados Unidos (e.g., 
usando un sistema de clasificación) ahora la 
máquina puede entregar resultados acerca de 
“Boston” para preguntas sobre bandas de músi-
ca. Aún mejor incluso si la máquina puede saber 
que las bandas de música tienen miembros, y 
típicamente lanzan álbumes y… (e.g., a través 
de una ontología del dominio).   

 

Muchos de estos principios han sido explora-
dos por la comunidad de la Web Semántica; en 
la opinión sesgada de este autor, las técnicas de 
la Web Semántica podrían aún cumplir un rol 
importante en términos de Big Data, particular-
mente para hacer frente a la diversidad. La Web 
Semántica ha sido largamente mirada en me-
nos por mucho como un ejercicio académico 
estéril, condenada al fracaso debido a una serie 
de preocupaciones. Y hay un grado de verdad 
en esas preocupaciones. Muchas de las técnicas 
propuestas en el área de las ontologías y mé-
todos de razonamiento deductivo no son ade-
cuadas en escenarios con montones de datos, y 
ciertamente no para escenarios con montones 
de datos (Web) desordenados. Sin embargo, los 
desafíos no son irremontables: un poco de se-
mántica puede llevarnos lejos.  

Recientemente, compañías como Google, 
Facebook, Yahoo!, Microsoft, etc., están co-
menzando a usar partes de las tecnologías 
de la Web Semántica para potenciar nuevas 
aplicaciones. Por ejemplo, en junio de 2011, 
Bing, Google y Yahoo! anunciaron la ontología 
schema.org para que los webmasters puedan 
dejar datos estructurados disponibles en su 
sitio. Google ha usado bases de conocimiento 
semánticas en la construcción de su aplicación 
Knowledge-graph. El protocolo Open Graph de 
Facebook –que trata de crear un red descentra-
lizada de datos– utiliza RDFa: un standard de 
la Web Semántica. Más recientemente, Google 
anunció soporte para anotaciones semánti-
cas en Gmail usando la sintaxis JSON-LD. En 
tales casos, estas grandes compañías han vira-
do hacia las tecnologías de la Web Semántica 
para construir aplicaciones sobre gigantescos 
conjuntos de fuentes diversas provenientes de 
millones de contribuyentes arbitrarios. Y esta 
tendencia de utilizar la semántica para hacerle 
frente a la diversidad parece que va a continuar.  
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BIG DATA ES UN LLAMADO A LOS CIENTÍFICOS DE LA COMPUTACIÓN A INVESTIGAR MÉTODOS PARA TRATAR DATOS CON MÁS VOLUMEN, MÁS VELO-
CIDAD Y MÁS VARIEDAD. AUNQUE LAS BASES DE DATOS RELACIONALES HAN SERVIDO COMO CABALLO DE BATALLA SEGURO POR MUCHOS AÑOS, LA 
GENTE ESTÁ COMENZANDO A DARSE CUENTA QUE SE NECESITAN NUEVAS ALTERNATIVAS PARA ENFRENTAR LOS DESAFÍOS VENIDEROS PLANTEADOS 
POR EL EMERGENTE DILUVIO DE DATOS. 

LAS PRINCIPALES TECNOLOGÍAS BIG DATA QUE HAN APARECIDO HASTA EL MOMENTO SE CENTRAN PRINCIPALMENTE EN LOS DESAFÍOS DE VOLUMEN 
Y VELOCIDAD. LOS REPOSITORIOS NOSQL OFRECEN NUEVOS NIVELES DE ESCALABILIDAD MEDIANTE LA DISTRIBUCIÓN DEL MANEJO DE LOS DATOS 
EN MÚLTIPLES MÁQUINAS, LA RELAJACIÓN LAS GARANTÍAS ACID Y UTILIZANDO LENGUAJES DE CONSULTA MÁS LIVIANOS QUE SQL. NEWSQL BUSCA 
ENCONTRAR UN BALANCE OFRECIENDO ACID/SQL COMO LAS BASES DE DATOS RELACIONALES TRADICIONALES, AL MISMO TIEMPO QUE PRETENDE 
COMPETIR CON EL RENDIMIENTO Y ESCALA DE LOS SISTEMAS NOSQL. ASÍ MISMO, MARCOS DE PROCESAMIENTO DISTRIBUIDO COMO MAPREDUCE 
OFRECEN UNA ABSTRACCIÓN CONVENIENTE PARA CLIENTES QUE DESEEN REALIZAR TAREAS ANALÍTICAS DE GRAN ESCALA. 

POR OTRO LADO, LA VARIEDAD SE MANTIENE COMO PROBLEMA ABIERTO. EN PARTICULAR, EL OBJETIVO DE SER CAPAZ DE CONSTRUIR APLICACIONES QUE 
PUEDAN ROBUSTAMENTE DESCUBRIR E INCORPORAR NUEVAS FUENTES DE DATOS SIGUE ELUDIÉNDONOS. PARA SOLUCIONAR ESTE PROBLEMA, QUIZÁ 
NECESITAMOS REPENSAR NUESTRA CONCEPTUALIZACIÓN DE LOS DATOS. COMPARADO CON LOS TIEMPOS DE JOHN SNOW, HOY EN DÍA APRECIAMOS 
LA CONVENIENCIA CON DATOS SERIALIZADOS EN UN FORMATO ELECTRÓNICO QUE PUEDE SER LEÍDO POR UNA MÁQUINA. DE LA MISMA FORMA, TENER 
DATOS CON UNA SEMÁNTICA EXPLÍCITA PODRÍA CONVERTIRSE EN LA NORMA EN LAS SIGUIENTES DÉCADAS.   
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BENCHMARKING 
GRAPH AND 
RDF DATA 
MANAGEMENT 
SYSTEMS
En los últimos años se ha presentado un creciente interés 
sobre el desarrollo de tecnologías de bases de datos no 
relacionales, comúnmente llamadas bases de datos NoSQL 
[1]. Estas bases de datos se clasifican en distintos grupos 
dependiendo del modelo de datos usado, como por ejem-
plo Column Stores, Document Stores, Key-Value Stores, 
Graph Databases, Object Databases, XML Databases y Mul-
tidimensional Databases.
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La aparición del enfoque NoSQL se debió prin-
cipalmente a las limitaciones que tienen las 
bases de datos tradicionales (aquellas basadas 
en el modelo relacional) para satisfacer los re-
quisitos de gestión de datos en dominios de 
aplicación no tradicionales, los cuales requie-
ren lidiar con grandes cantidades de datos de 
estructura compleja, como por ejemplo Big 
Data [2] o Linked Open Data [3]. En este sen-
tido, las tecnologías NoSQL buscan mejorar 
la flexibilidad y el desempeño de los sistemas 
de gestión de datos basados en características 
como escalabilidad horizontal, independencia 
de esquema de datos, consistencia de datos 
parcial, replicación de datos y computación 
distribuida [4].

Las bases de datos orientadas a grafos (en 
inglés, Graph Databases) y las bases de datos 
RDF (en inglés, RDF databases, también lla-
madas Triple Stores) son dos enfoques NoSQL 
orientados a lidiar con datos no estructurados 
(heterogéneos, no relacionales) y altamente 
conectados. Las graph databases están dise-
ñadas para almacenar datos con estructura de 
grafo y consultarlos a través de operaciones 
y/o lenguajes de consulta pensadas para ex-
plorar los grafos almacenados. Las RDF databa-
ses son bases de datos de grafo especialmente 
diseñadas para gestionar datos semiestructu-
rados y metadatos creados en base al mode-
lo de datos RDF, y permiten consultar dichos 
datos usando el lenguaje de patrones SPARQL, 
además de operadores especiales que permi-
ten inferencia sobre los datos.

 

Actualmente existen diversas graph databases 
(Sparksee, Neo4j, AllegroGraph) y RDF databa-
ses (OpenLink Virtuoso, OWLIM, Sesame). Sin 
embargo, esta diversidad de sistemas genera 
las siguientes preguntas: ¿cuál es el desem-
peño de una graph/RDF database? ¿Cuál es la 
graph/RDF Database con mejor desempeño? 
Para poder responder a estas consultas, debe-
mos evaluar y comparar los sistema de bases 
de datos usando herramientas denominadas 
benchmarks. 

En el contexto general, un benchmark es una 
herramienta que permite comparar el desem-
peño de los sistemas. En el contexto de las ba-
ses de datos, un benchmark permite evaluar la 
capacidad de los sistemas de gestión de bases 
de datos, en particular su eficiencia para res-
ponder a las operaciones sobre los datos. De 
esta manera, los benchmarks muestran las for-
talezas y debilidades de los sistemas. 

Cabe destacar que los benchmarks no son pen-
sados únicamente para evaluar los sistemas, 
más importante aún, estos buscan estimular el 
avance tecnológico a través de la identificación 
de posibles mejoras a nivel de desempeño y 
funcionalidad. En conclusión, los benchmarks 
ayudan a los usuarios finales de las bases de 
datos en la elección de productos de software 
competitivos y guían a la industria hacia el de-
sarrollo de nuevas tecnologías.  
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La existencia de procesos estándar de bench-
marking que definan la ejecución correcta de 
un benchmark sobre un sistema, son funda-
mentales para asegurar la confianza y acepta-
ción de los benchmarks. Por ejemplo, el Tran-
saction Processing Performance Council (TPC) 
[5] es un consorcio creado para supervisar el 
desarrollo y ejecución de benchmarks estándar 
para bases de datos relacionales; esto con la 
finalidad de asegurar resultados de benchmar-
king confiables para la industria y el mercado de 
usuarios finales.  

En el contexto de las graph/RDF databases, no 
existen benchmarks estándar ni tampoco una 
autoridad independiente que se encargue de 
controlar los procesos de benchmarking. Sin 
bien existen algunos benchmarks provenien-
tes del ámbito académico, estos no cumplen 
totalmente con las características deseadas en 
los benchmarks industriales, como por ejemplo 
alcance, relevancia, verificabilidad, en otras [6]. 
Además, los benchmarks académicos no mode-
lan escenarios caracterizados por operaciones 
complejas sobre datos asimétricos y altamente 
correlacionados, como aquellos encontrados 
en casos de uso reales como Big Data o Linked 
Open Data [7].

 
 

The Linked Data Benchmark Council (LDBC) [8] 
es un proyecto europeo que reúne una comu-
nidad de académicos y expertos de la industria, 
cuyo objetivo común es el desarrollo de bench-
marks estándar para la industria de graph/RDF 
databases.

El proyecto LDBC busca crear benchmarks si-
guiendo los principios de relevancia, simplici-
dad, confiabilidad y sostenibilidad. De manera 
especial, el LDBC busca el desarrollo de bench-
marks que evalúen funcionalidades críticas de 
los sistemas, yendo más allá de los benchmarks 
creados en la academia. Con este fin, el LDBC 
entregará benchmarks de código abierto, de-
sarrollados por grupos de trabajo integrados 
por expertos en arquitectura de bases de datos 
quienes conocen las funcionalidades críticas 
dentro de los motores de gestión de datos, y 
soportados por una comunidad de usuarios 

que entregan casos de uso y retroalimentación. 
Además, el LDBC espera incluir un mecanismo 
que asegure que los resultados de benchmar-
king sean revisados por una entidad indepen-
diente para verificar su conformidad. 

A continuación describiremos brevemente los 
elementos que conforman un benchmark, se-
gún la guía de diseño elaborada al interior de 
LDBC, y luego describiremos brevemente dos 
benchmarks que se encuentran en pleno proce-
so de desarrollo: el Social Network benchmark y 
el Semantic Publishing benchmark.

 
 

 
Un benchmark está compuesto generalmente 
de tres elementos: un generador de datos (data 
generator), el cual permite crear datos en base a 
un esquema de datos definido; un generador de 
carga de trabajo (workload generator), el cual de-
fine el conjunto de operaciones (workload) que 
el sistema bajo evaluación (system under test, 
SUT) tendrá que procesar; y un conductor de 
pruebas (test driver), el cual es usado para ejecu-
tar el workload sobre el sistema bajo evaluación, 
siguiendo reglas de ejecución precisas y midien-
do el desempeño según métricas bien definidas.

En la Figura 1, se muestra la estructura del So-
cial Network benchmark tomando en cuenta 
los tres componentes descritos anteriormen-
te. Observe que cada componente contiene 
subelementos con características específicas; 
por ejemplo, los datos generados serán no-
estructurados e incluirán correlaciones y distri-
buciones no uniformes. Nótese además, que la 
Figura 1 incluye características alrededor de los 
componentes del benchmark (ej. simplicidad), 
las cuales dirigen su diseño y construcción.

El desarrollo de un benchmark implica un núme-
ro significante de detalles que deben tomarse en 
cuenta, en particular durante la etapa de diseño. 
Entre estos detalles podemos mencionar:

• El caso de uso debe ser real, claro, comprensible y 
relevante para los usuarios y la comunidad.

• El workload debe ser representativo de las ope-
raciones encontradas en el caso de uso selec-
cionado.

• El workload debe ser diseñado cuidadosamente 
para asegurar que el benchmark incentive la 
innovación tecnológica. En este sentido, cada 
workload será definido en base a desafíos téc-
nicos bien identificados denominados choke 
points. El objetivo de un diseño basado en choke 
points es asegurar que un workload presiona las 
funcionalidades técnicas más importantes de los 
sistemas actuales.

• Las reglas de ejecución y las métricas del bench-
mark deben ser definidas cuidadosamente para 
asegurar una evaluación confiable y una com-
paración justa de los sistemas.

El desarrollo de benchmarks en el LDBC está a 
cargo de grupos de desarrollo denominados 
task forces. Una task force está formada por 
miembros del LDBC, incluyendo tanto usuarios 
finales como proveedores de tecnologías de 
base de datos. Se espera que los participantes 
de la industria sean personas expertas en los 
aspectos técnicos de los sistemas, de manera 
que faciliten la definición de choke points. En el 
caso de los usuarios finales, se espera recibir sus 
requisitos respecto a casos de uso relevantes así 
como la entrega de retroalimentación durante 
el desarrollo de un benchmark.

 
 

  
El Social Network Benchmark (SNB) es un ben-
chmark pensado para evaluar diversas funcio-
nalidades de sistemas usados en la gestión de 
datos con estructura de grafo. El escenario de 

FIGURA 1. 
ELEMENTOS Y CARACTERÍSTICAS DEL 
LDBC SOCIAL NETWORK BENCHMARK.
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este benchmark es una red social, y fue elegi-
do con la siguientes metas en mente: deberá 
ser entendible para una gran audiencia, y esta 
audiencia deberá comprender la relevancia de 
gestionar dichos datos; deberá cubrir un con-
junto de desafíos interesantes acorde con los 
alcances del benchmark; si bien los datos y el 
workload se crearán de manera sintética, estos 
deberán ser realistas en el sentido de reflejar ca-
racterísticas encontradas en la vida real.

El generador de datos del SNB está siendo dise-
ñado para crear datos sintéticos con las siguien-
tes características: el esquema de datos debe 
ser representativo de una red social; el método 
de generación debe considerar las propiedades 
existentes en redes sociales reales, incluyendo 
correlaciones entre los datos y distribuciones 
estadísticas; las herramientas de software gene-
radas deben ser fáciles de usar, configurables y 
escalables. 

El esquema de datos del SNB modela una red 
social con perfiles de usuario enriquecidos con 
intereses, etiquetas (tags), mensajes (posts) y 
comentarios. Adicionalmente, los datos genera-
dos exhiben correlaciones reales entre valores 
(ej., los nombres de las personas son creados de 
acuerdo con su nacionalidad), correlaciones de 
estructura (ej., dos personas amigas en su ma-
yoría viven en lugares cercanos geográficamen-
te), y distribuciones estadísticas (ej., la relación 
de amistad sigue una distribución de ley de po-
tencias). El generador de datos está implemen-
tado para ejecutarse en Hadoop, lo cual permite 
una generación rápida y escalable de archivos 
de datos de gran tamaño. 

Con el objetivo de cubrir los requisitos más 
relevantes de las aplicaciones que gestionan 
datos sobre redes sociales, el SNB entrega 
tres workloads distintos (de cierto modo el 
SNB es tres benchmarks en uno): un interactive 
workload, orientado a evaluar consultas relati-

vamente simples y operaciones de actualización 
concurrentes; un business intelligence workload, 
compuesto de consultas complejas que simulan 
un análisis en línea del comportamiento de los 
usuarios, esto con el propósito de realizar mar-
keting; y un graph analytics workload, pensado 
para evaluar la funcionalidad y escalabilidad de 
los sistemas para el análisis de grafos a través de 
operaciones complejas, las cuales usualmente 
no pueden ser expresadas usando un lenguaje 
de consulta.  
 
Adicionalmente, cada workload incluirá una o 
más  métricas para medir el desempeño de los 
sistemas, como por ejemplo el tiempo de res-
puesta o el throughput (métrica que mide el 
número de operaciones por unidad de tiempo, 
por ejemplo, transacciones por minuto). 

 
 

El Semantic Publishing Benchmark (SPB) está 
diseñado para simular la gestión y consumo de 
metadatos RDF sobre contenido multimedia. El 
escenario específico se basa en una organiza-
ción de noticias, la cual mantiene descripciones 
RDF de su catálogo de noticias además de los 
trabajos creativos. El SPB simula un workload 
donde un gran número de agentes consultan 
el catálogo de artículos noticiosos y al mismo 
tiempo se tienen operaciones de edición y des-
cripción del contenido multimedia. 

Para la generación de datos, el SPB emplea una 
ontología que define numerosas propiedades 
para el contenido, por ejemplo fecha de crea-
ción, resumen, descripción, entre otros. Además, 
una ontología de etiquetas es usada para clasifi-

car los trabajos creativos en diversas categorías 
como deportes, geografía o información política.  

El SPB incluye dos workloads que demandan alto 
desempeño para la ejecución de consultas (que 
pueden calcularse de manera paralela), así como 
para operaciones de actualización continuas 
y concurrentes. El Editorial Workload simula la 
creación, actualización y borrado de metadatos 
sobre trabajos creativos. Este workload se basa 
en que las compañías de medios usan procesos 
manuales y semiautomáticos para gestionar des-
cripciones de trabajos y clasificarlas de acuerdo 
a categorías definidas en ciertas ontologías, 
además de incluir referencias a otras fuentes de 
datos. El Aggregation workload simula la agrega-
ción dinámica de contenido para su inmediato 
consumo (ej., a través de un sitio web). La acción 
de publicar contenido es considerada dinámica 
ya que el contenido no se selecciona ni arregla 
manualmente, en lugar de esto se usan plantillas 
que entregan formato al contenido, el cual es se-
leccionado cuando el usuario lo accede. En este 
workload se usan consultas SPARQL para encon-
trar contenido relevante.

De manera preliminar, el SPB considera el 
throughput como métrica para medir las opera-
ciones de actualización y consulta que ejecutan 
los agentes editores y consumidores de conte-
nido durante una cantidad definida de tiempo.

El software y los documentos asociados al SNB 
y al SPB pueden ser descargados desde GitHub 
[9] y la información sobre su desarrollo se en-
cuentra disponible en el Wiki [10] administrado 
por las Task Force. Se invita al lector a unirse a la 
comunidad del LDBC para colaborar e influen-
ciar en el desarrollo de benchmarks para graph/
RDF databases.
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ANDES WALL 
SIZED DISPLAY:
VISUALIZACIÓN DE BIG 
DATA EN ALTA RESOLUCIÓN 
A DISPOSICIÓN DE LA 
COMUNIDAD CIENTÍFICA Y 
LA INDUSTRIA CHILENA
Profesionales de diversas áreas requieren visualizar e inte-
ractuar con grandes volúmenes de datos de forma eficiente 
y sencilla. En astronomía, los observatorios capturan una 
gran suma de imágenes de alta resolución. Se requieren 
técnicas de visualización que permitan visualizarlas simul-
táneamente y complementarlas con información existente. 
Una sala de control recibe grandes volúmenes de datos pro-
venientes de diferentes fuentes en tiempo real por lo que 
los equipos de trabajo podrían beneficiarse de visualizacio-
nes comunes que favorezcan la conciencia situacional [1]. 

IMAGEN PROVENIENTE DEL TELESCOPIO SPITZER EN ANDES (396032*27040 PÍXELES).
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Usuarios de sistemas de información geográfi-
cos necesitan visualizar grandes mapas y acce-
der tanto al detalle como al contexto. Los muros 
de pantallas presentan una alternativa para este 
tipo de situaciones. Permiten la visualización en 
detalle de cientos de megapíxeles mediante un 
conjunto de pantallas de alta resolución. Éstas 
se disponen en forma matricial, formando así 
un gran panel, y permiten presentar numerosos 
datos de diferentes tipos. La navegación física 
permite, gracias a la alta resolución, percibir el 
detalle al acercarse a las pantallas y el contexto 
al alejarse. ANDES es el primer dispositivo de 
este tipo en Chile y se basa en la experiencia 
de WILD (Wall-sized interaction with large da-
tasets) en Inria, Francia. Está compuesto de 24 
paneles LED de bisel estrecho en una matriz de 
6x4, piloteada por un cluster de 12+1 compu-
tadores de alto rendimiento y posee interfaz 
táctil. Con aproximadamente seis meses de fun-

cionamiento ANDES se encuentra a disposición 
de la comunidad científica y es un soporte útil 
y flexible para el análisis visual y el manejo de 
datos masivos.

 
 

 
La implementación de un muro de pantallas trae 
consigo desafíos inherentes al dispositivo. Por 
un lado, cómo diseñar técnicas de interacción 
y visualización que utilicen al máximo las capa-
cidades del muro y que permitan la interacción 
mediante diferentes aparatos de entrada. Los 
tradicionales como el mouse y el teclado no son 
adecuados, por lo que se prefiere la interacción 
mediante dispositivos novedosos como tablets y 
smartphones. Por otro lado, cómo componer la 

representación gráfica utilizando de forma efi-
ciente la potencia del cluster, tanto para la distri-
bución de los datos como para la sincronización 
del render. Cada terminal se puede utilizar para 
mostrar el mismo contenido o una parte de éste. 
En este último caso se requiere alto rendimien-
to para dar la impresión de una imagen única y 
continua durante la navegación. Los usuarios, 
además, utilizan diferentes tipos de contenido: 
algunos pasivos como archivos pdf e imágenes, 
y otros activos como páginas web. Esto hace 
que se requiera integrar estas fuentes de datos 
heterogéneas en un entorno homogéneo. Final-
mente, se necesita facilitar la tarea de los desa-
rrolladores, agilizando el desarrollo, testeo y la 
depuración de prototipos. En ANDES y WILD se 
considera una arquitectura modular que desaco-
pla la interacción, el render gráfico y el manejo 
de contenido mediante librerías desarrolladas 
especialmente.
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FIGURA 1. 
EJEMPLOS DE VISUALIZACIONES INTERACTIVAS DISEÑADAS POR INRIA CHILE PARA 
LA SALA DE CONTROL DE ALMA.

open source: ZVTM [4] (http://zvtm.sourceforge.
net) y jBricks [5]. ZVTM permite la implementa-
ción de interfaces de usuarios multiescala para 
trabajar en espacios complejos. Se basa en la 
existencia de múltiples espacios infinitos dis-
puestos en capas, donde cada uno puede po-
seer numerosos objetos gráficos. Las capas son 
visibles a través de cámaras que observan una 
región definida. 

La librería jBricks funciona en complemento 
a ZVTM y  permite separar el render gráfico en 
los diferentes computadores del cluster de la 
aplicación, ocultando así la complejidad asocia-
da. Permite la reutilización de código; mediante 
cambios en pocas líneas de código una aplica-
ción desarrollada con ZVTM para un computa-
dor de escritorio puede ser llevada al muro. Cada 
computador posee una réplica de la aplicación 
o un cliente que realiza el render de una parte 
de la escena. Además, cada uno sabe qué par-
te debe representar y se le asigna una cámara 
para mostrar solo el área que corresponde. Una 
aplicación máster sincroniza los cambios en la 

escena y en las cámaras. Además de imágenes y 
gráficos vectoriales, ZVTM posibilita la utilización 
de varios tipos de datos como documentos PDF. 
Esta librería ha demostrado ser útil en múltiples 
escenarios, se utiliza por ejemplo en el desarrollo 
de visualizaciones interactivas avanzadas para el 
telescopio ALMA (Figura 1).

El manejo de input mediante jBricks es genérico, 
permitiendo así diversos dispositivos de entrada 
y la comunicación con aplicaciones distintas. Las 
formas de interacción pueden modificarse sin 
cambios en el código de la aplicación; median-
te el protocolo, cada instrumento sabe con qué 
objetos puede interactuar. Para la creación y edi-
ción de tipos de entrada jBricks soporta protoco-
los como USB-HID, OSC, TUIO y VRPN, y variados 
dispositivos: mouse, teclado, tablets, controles 
de Nintendo Wii, dispositivos de rastreo de mo-
vimiento, etc.  

Desde hace poco, además, es posible utilizar 
Smarties (http://smarties.lri.fr) [6]. Smarties es 
una librería que permite la interacción de aplica-

Dado que algunos sets de datos son demasiado 
grandes incluso para su visualización completa 
en ANDES, se han diseñado técnicas especia-
les de navegación para su visualización. Open-
StreetMap, por ejemplo, en su máximo nivel de 
detalle para todo el mundo abarcaría 18 * 10^15 
píxeles. Se cuenta también con imágenes artísti-
cas gigantescas, como el panorama de París de 
26 giga píxeles o el de Shangai de más de 200 
giga píxeles. En estos casos, se utiliza el conjunto 
de monitores como una gran pantalla donde es 
posible mostrar y navegar sobre estos grandes 
objetos [2]. Ya existen aplicaciones que presen-
tan imágenes astronómicas de billones de píxe-
les (de Spitzer, ESO), donde el detalle es accesible 
mediante zoom. Otra técnica para acceder a la in-
formación detallada es mediante la analogía de 
las lupas, donde se magnifica una región elegida 
y se presenta como parte del contexto [3]. 

Alternativamente, es posible manejar cada 
pantalla de forma individual con el objetivo de 
comparar representaciones relacionadas. En es-
tudios sobre WILD en Francia, por ejemplo, se 
utilizaron para presentar 64 diferentes cerebros 
en 3D para identificar los que padecían de una 
patología específica. Una maqueta física de un 
cerebro se ideó como forma de interacción con el 
sistema para controlar la orientación de todas las 
representaciones expuestas en el muro. La com-
paración podría ser útil igualmente para simula-
ciones de modelación matemática, al comparar 
resultados con variaciones en los parámetros. 
Por ejemplo, en Inria Chile, se trabaja en modelos 
que simulan el viento para aplicaciones de ener-
gía eólica, que dependen de parámetros como el 
número de molinos. ANDES podría ser útil para 
comparar de forma sencilla diferentes simulacio-
nes, al mostrarlas en paralelo en las pantallas.

 
 

 
El desarrollo de aplicaciones para el muro de 
pantallas se basa principalmente en dos librerías 
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: 

DETALLES TÉCNICOS

- ANDES está compuesto por 24 panta-
llas FullHD de bisel estrecho para una 
resolución total de 11520 x 4320 píxeles.

- Posee una interfaz táctil mediante sen-
sores infrarrojos.

- Utiliza 24 servidores nVidia Quadro 
2000 en 12 64-bit Dell Precision R5500, 
ejecutándose con Linux y cada uno 
equipado con:

- UCP: 2x Intel Xeon E5606.
- Memoria: 12GB DDR3 RAM.
- Capacidad de almacenamiento 
basada en SSD.

ciones creadas para el muro con múltiples dispo-
sitivos móviles Android simultáneamente. Smar-
ties combina una aplicación de entrada para los 
dispositivos móviles, un protocolo de comunica-
ción entre la aplicación para el muro (servidor) y 
los dispositivos (clientes) y una librería que es-
conde lo anterior al desarrollador. De esta forma, 

FIGURA 2. 
APLICACIÓN QUE PRESENTA EL ESTADO DE LOS TRENES EN TIEMPO REAL EN 
FRANCIA, CON DATOS DE WWW.RAILDAR.FR LA INTERACCIÓN SE REALIZA 
MEDIANTE UNA TABLET UTILIZANDO SMARTIES.

el servidor recibe los eventos de los dispositivos 
y puede actuar de acuerdo a ellos agregando 
pocas líneas de código en la aplicación del muro. 
La aplicación android reconoce los gestos tácti-
les en las tablets y es posible agregarle widgets 
(botones, checkbox, etc) para la interacción con 
el usuario. Los usuarios intervienen en el muro 

mediante los llamados pucks. Estos objetos cir-
culares se comportan como una extensión del 
mouse y permiten manipular los objetos presen-
tes en el muro. Igualmente, se pueden compartir 
entre los diferentes usuarios creando así un am-
biente colaborativo.
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Situado a 5,000 metros de altura en el de-
sierto de Atacama, Alma es el radiotelesco-
pio submilimétrico más grande del mundo. 
Posee una resolución espacial y espectral 
superior por dos órdenes de magnitud  a 
los radiotelescopios existentes y permite 
acceder a imágenes de formaciones de 
planetas y estrellas nunca antes vistas. Las 
interfaces gráficas de ALMA se deben ade-
cuar a la complejidad del sistema y a la gran 
cantidad de datos que los operadores y los 
astrónomos deben manejar. Para resolver 
este problema, se ideó un diseño centra-
do en el usuario usando técnicas propias 
del área de estudio Interacción Humano-
Computador. Luego de entrevistas a ope-
radores y astrónomos, prototipos rápidos 
y workshops participativos de diseño se 
llegó a una solución que incorpora técnicas 
novedosas de interacción y visualización. 
Con éstas se construyen visualizaciones es-
calables del estado del sistema y vistas que 
relacionan los diferentes componentes 
mediante interfaces con diferentes niveles 
de detalle, consultas dinámicas, múltiples 
vistas coordinadas, y herramientas adecua-
das al tipo de datos, por ejemplo visualiza-
ciones avanzadas para series de tiempo de 
monitoreo. Todo esto en base a la librería 
ZVTM. Alma utiliza la red REUNA, de la cual 
Inria forma parte desde el año pasado y 
que permite una conectividad rápida  y 
confiable. 

 
ANDES PRESENTA VARIAS VENTAJAS PRODUCTO DE SUS CARACTERÍSTICAS TÉCNICAS Y DE LAS 
LIBRERÍAS QUE SE HAN DESARROLLADO PARA SU UTILIZACIÓN. POR UN LADO, DEBIDO A SU TA-
MAÑO Y A LA INTERACTIVIDAD DISPONIBLE, ES UNA PLATAFORMA QUE SE PRESTA PARA FACILITAR 
EL TRABAJO COLABORATIVO. PARA ESTO ES NECESARIO IDEAR HERRAMIENTAS DIFERENTES A LAS 
TRADICIONALES, COMO EL TECLADO O EL MOUSE. SMARTIES, A TRAVÉS DE DISPOSITIVOS ANDROID, 
PERMITE POR EJEMPLO QUE VARIAS PERSONAS PUEDAN MANTENER UN ESPACIO DE TRABAJO Y DE 
VISUALIZACIÓN COMÚN Y TAMBIÉN INTERACTUAR DE FORMA INDIVIDUAL. POR OTRO LADO, PERMI-
TE COMBINAR Y VISUALIZAR DIFERENTES TIPOS DE DATOS DE FORMA EFICIENTE, POR EJEMPLO VÍ-
DEOS, MODELOS EN TRES DIMENSIONES Y ARCHIVOS EN PDF. EL ORIGEN DE LOS DATOS ES TAMBIÉN 
FLEXIBLE; NO ES NECESARIO TENERLOS DE FORMA LOCAL PARA MOSTRARLOS. DE HECHO, RECIEN-
TEMENTE SE DESARROLLÓ EN INRIA CHILE UNA APLICACIÓN PARA VISUALIZAR EL ESTADO DE LOS 
TRENES EN FRANCIA CON LOS DATOS DEL SITIO WWW.RAILDAR.FR (FIGURA 2). LA INFORMACIÓN SE 
RECOLECTA EN TIEMPO REAL MEDIANTE CONSULTAS A UN SERVICIO WEB Y SE PROCESA DENTRO DE 
UNA APLICACIÓN CONSTRUIDA EN BASE A ZVTM QUE DESPLIEGA LA INFORMACIÓN EN EL MURO.

EN CONCLUSIÓN,  ANDES ES UNA PLATAFORMA ÚNICA PRODUCTO DE LA VARIEDAD DE USOS Y LA 
POTENCIA DE LAS CAPACIDADES DE EXPLORACIÓN QUE OFRECE. PERMITE ESPECIALMENTE:

- VISUALIZAR E INTERACTUAR CON GRANDES IMÁGENES IMPOSIBLES DE PRESENTAR EN OTROS 
DISPOSITIVOS, COMO LAS ASTRONÓMICAS. EN ESTE CASO, ADEMÁS, ES POSIBLE COMPARAR 
DE FORMA INTERACTIVA IMÁGENES CORRESPONDIENTES A DIFERENTES LONGITUDES DE 
ONDA CONSERVANDO UNA PERSPECTIVA GENERAL.

- VISUALIZAR Y EXPLORAR OBJETOS COMPLEJOS EN LOS QUE SE REQUIERE PRESENTAR TANTO EL 
DETALLE COMO EL CONTEXTO, COMO SISTEMAS DE INFORMACIÓN GEOGRÁFICOS.

- VISUALIZAR Y MANIPULAR REPRESENTACIONES ABSTRACTAS DE OBJETOS COMPLEJOS, COMO 
PODRÍA SER EL ESQUEMA DE FUNCIONAMIENTO DE UNA FÁBRICA. 

- VISUALIZAR SETS DE ELEMENTOS RELACIONADOS, COMO DIFERENTES RESULTADOS DE SIMU-
LACIONES MATEMÁTICAS, Y ASÍ FACILITAR LA COMPARACIÓN Y EL CONTRASTE ENTRE ELLOS.
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ANDES SE ENCUENTRA ACTUALMENTE EN LAS OFICINAS DE INRIA CHILE EN SANTIAGO. INRIA CHILE ES UNA FUNDACIÓN CREADA POR INRIA (INSTITUT 
NATIONAL DE RECHERCHE EN INFORMATIQUE ET AUTOMATIQUE), INSTITUCIÓN PÚBLICA FRANCESA DEDICADA A LA INVESTIGACIÓN Y EL DESARROLLO 
DE TECNOLOGÍAS DIGITALES DEL FUTURO DESDE LAS CIENCIAS DE LA COMPUTACIÓN Y LAS MATEMÁTICAS APLICADAS, Y FORMA PARTE DE LA PRIME-
RA GENERACIÓN DE CENTROS DE EXCELENCIA INTERNACIONAL SELECCIONADOS POR CORFO. SU OBJETIVO PRINCIPAL ES REALIZAR TRANSFERENCIA 
TECNOLÓGICA ENTRE LA INVESTIGACIÓN CIENTÍFICA Y LAS EMPRESAS CHILENAS. INRIA CHILE PONE A DISPOSICIÓN ANDES PARA LA INNOVACIÓN EN 
EMPRESAS Y EN LA COMUNIDAD CIENTÍFICA. SE ENCUENTRA ACTUALMENTE DESARROLLANDO APLICACIONES TANTO PARA LA ASTRONOMÍA, CON EL 
PROPÓSITO DE MOSTRAR GRANDES COLECCIONES DE IMÁGENES FITS Y SU INFORMACIÓN ADICIONAL PROVENIENTE DE CATÁLOGOS ASTRONÓMICOS 
EN LÍNEA, COMO PARA VISUALIZAR INFORMACIÓN DE SISTEMAS DE INFORMACIÓN GEOGRÁFICOS. ESPERAMOS QUE SE TRANSFORME EN UNA PLA-
TAFORMA VALIOSA A TRAVÉS DE LAS HERRAMIENTAS NOVEDOSAS QUE OFRECE PARA LA INTERACCIÓN CON GRANDES VOLÚMENES DE DATOS EN LA 
INDUSTRIA CHILENA. 
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EL MODELO DETRÁS DE 
MAPREDUCE
MapReduce es un modelo de programación orientado al 
procesamiento de grandes volúmenes de datos, desarro-
llado específicamente para sacar ventaja del poder de pro-
cesamiento paralelo que ofrecen los clusters de computa-
dores. Desde que Google lo introdujera públicamente en 
2004 [1], hemos visto una proliferación de aplicaciones 
que usan MapReduce para realizar cómputos en paralelo. 
Google afirma realizar varios miles de procesos día a día 
usando MapReduce, al igual que otros de sus usuarios más 
famosos como Yahoo!, Facebook y Twitter. Existen también 
aplicaciones especializadas en ciertos dominios basadas en 
MapReduce, como por ejemplo Pig, un sistema de bases de 
datos relacionales con un lenguaje similar a SQL; Apache 
Hive, una herramienta para Business Intelligence; y ZooKee-
per, que provee servicios para la configuración de sistemas 
distribuidos. 
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MapReduce ha sido llamado un “cambio de pa-
radigma” en Computación [2]. Sus adeptos no 
dudan en asegurar que el uso de MapReduce 
es capaz de acelerar los cómputos de cualquier 
aplicación. Algunos incluso han llegado a afirmar 
que MapReduce va a dejar obsoletos a los siste-
mas de bases de datos relacionales. Y las cifras 
parecen avalar este cambio: la firma Cloudera 
afirma que al año 2013 la mitad de las compañías 
en el listado Fortune 50 (un listado de las compa-
ñías más importantes de los Estados Unidos) usa 
MapReduce en alguno de sus procesos [3]. 

A pesar de esta aparente colonización de Map-
Reduce en aplicaciones que lidian con grandes 
volúmenes de datos, también hay quienes po-
nen en duda su eficacia. En efecto, los detrac-
tores de MapReduce terminan siendo igual de 
duros que sus adeptos, y han llegado a afirmar 
que “MapReduce es un gran paso hacia atrás 
(para la comunidad de manejo de datos)”. Es 
más, estudios de la Universidad de Cornell afir-
man que la solución ofrecida por MapReduce es 
generalmente menos eficiente que la obtenida 
al usar otros modelos más clásicos de computa-
ción paralela [4]. Académicos de la Universidad 
de Brown también han llegado a una conclusión 
similar: comparando sistemas de bases de datos 
tradicionales con sistemas basados en MapRe-
duce, concluyeron que los sistemas tradicionales 
consiguen un mejor rendimiento en casi todas 
las tareas, con excepción de una familia particu-
lar de tareas llamadas Extraer, Transformar y Car-
gar (ETL por sus siglas en inglés) [5].

Esta controversia se genera porque nadie cono-
ce con certeza en qué casos MapReduce ofrece 
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Datos, incluyendo Sistemas de Bases de Datos, Lenguajes 
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una aceleración significativa a la hora de realizar 
cómputos. Por lo mismo, es difícil saber cuánto 
de la popularidad de MapReduce se debe a las 
ventajas computacionales de su arquitectura, 
cuánto se debe a su simpleza y cuánto se debe al 
bombardeo publicitario que sus desarrolladores 
continúan llevando a cabo.

En el pasado la Ciencia de la Computación logró 
resolver problemas similares en otros contextos, 
mediante el desarrollo de teorías capaces de 
entender y modelar el comportamiento de dis-
tintos paradigmas de computación. De la misma 
forma, para poder hacer un análisis más preciso 
de las ventajas y desventajas de esta arquitectura 
y el tipo de problemas para los que es beneficio-
so usar MapReduce, necesitamos un modelo for-
mal que sea capaz de predecir el comportamien-
to de las aplicaciones MapReduce en la práctica. 
En este artículo discutiremos las características 
mínimas que debe tener este modelo y hacia 
dónde tiene que avanzar la comunidad científica 
para lograrlo. 

El modelo de MapReduce es simple. Existen dos 
funciones, llamadas Map y Reduce, dividiendo 
la computación en dos etapas: primero se eje-
cuta un número de llamadas a Map (en forma 
paralela); tras lo cual los datos entregados por 
estas funciones son recolectados y ordenados, 

Big
Data

53



y luego con estos datos se ejecuta un número 
de llamadas a Reduce. 

Más específicamente, y siguiendo el modelo de 
Rajaraman y Ullman [6], podemos resumir una 
ejecución de MapReduce de la siguiente forma: 
 

1 El sistema solicita un número de fun-
ciones Map y entrega a cada una de 
éstas un pedazo de los datos a proce-
sar (que generalmente provienen de 
un sistema de manejo de datos dis-
tribuidos). Cada función Map trans-
forma estos datos en una secuencia 
de pares (llave,valor). 

2 Un controlador maestro recolecta to-
dos los pares (llave,valor) de todas las 
funciones Map y los ordena de acuer-
do a sus llaves. Luego distribuye to-
das las llaves sobre varias funciones 
Reduce, de forma que todos los pa-
res (llave,valor) que tienen la misma 
llave van a parar a una misma copia 
de Reduce.

3 Cada Reduce toma todos los valores 
que recibe para una misma llave y 
realiza algún tipo de cómputo con 
los valores que recibe.

  
4 El resultado final de la operación es 

la combinación de los resultados de 
cada una de las funciones Reduce. 

A modo de ejemplo, imaginemos que tenemos 
un archivo de texto y queremos contar cuántas 
veces se repite cada palabra en este documen-
to. La función Map debería recibir un pedazo 
de este documento, separarlo en palabras dis-
tintas, y emitir, para cada ocurrencia de una 
palabra w en el texto, el par (w,1), donde w es 
la llave, y el valor corresponde a 1. La función 
Reduce entonces recibirá una secuencia de pa-
res (llave,valor) idénticos (w,1),...,(w,1), y debe 
contar el número de ocurrencias de este par 
que recibe, lo que corresponde exactamente a 
la cantidad de veces que aparece la palabra w 
en el documento. Como el controlador llama a 
una función Reduce por cada palabra distinta 

en el documento, una vez finalizado el proceso 
de cómputo cada una de las funciones Reduce 
nos entregará el número de ocurrencias de una 
palabra en particular.

 

Como ya hemos mencionado, nos interesa 
construir un modelo teórico que sea capaz de 
clasificar a los problemas de acuerdo a la efica-
cia con que pueden ser resueltos usando Map-
Reduce, dividiéndolos en dos grupos: aquellos 
para los que es evidentemente beneficioso 
usar MapReduce, y aquellos para los que no 
es así. 

Para comenzar es necesario mirar dónde están 
los cuellos de botella de MapReduce. Volva-
mos a nuestro problema de contar las palabras 
del documento. En este caso, cada mapper 
procesará solo un pequeño pedazo del docu-
mento, contará las ocurrencias de las palabras 
de su pedazo y las enviará a los reducers para 
que agrupen la información. Si asumimos que 
estamos procesando un texto en lenguaje na-
tural, la comunicación estará bien distribuida, 
ya que vamos a invocar a una función Reduce 
distinta por cada una de las palabras del do-
cumento.

Otro ejemplo típico de la utilidad de MapRedu-
ce es el join de dos relaciones en una base de 
datos relacional. Imaginemos que tenemos una 
relación Teléfono, con atributos nombreUsuario 
y numTelefono, que almacena nombres de per-
sonas y sus números de teléfono; y otra relación 
Dirección, con atributos numTelefono y direc-
cionTelefono, que almacena la dirección aso-
ciada a cada número telefónico. Si queremos 

computar los nombres de las personas junto a 
sus direcciones, tenemos que hacer un join en-
tre las tablas Teléfono y Dirección, uniendo los 
registros asociados al mismo número telefóni-
co. Podemos resolver este problema fácilmente 
en MapReduce: la función map identifica como 
llave a los números telefónicos en las tablas 
Teléfono y Dirección, de forma que la función 
Reduce reciba los nombres y las direcciones de 
todos los registros asociados a un mismo telé-
fono y compute la respuesta de manera local. 
Nuevamente, la comunicación enviada por 
cada mapper estará dividida en varios reducers 
(uno por cada teléfono) y los reducers recibirán 
pedazos pequeños de la base de datos. 

Los dos problemas que hemos visto tienen un 
punto en común: en ambos casos el cómputo 
puede ser efectivamente dividido en múltiples 
pedazos, y luego fácilmente vuelto a reunir. 
Pero, ¿qué pasa cuándo no tenemos esa garan-
tía, cuando el problema no se puede dividir?

Consideremos por ejemplo el problema de co-
nectividad de un grafo: se tiene un gran núme-
ro de nodos, los que están conectados entre sí 
mediante aristas. El problema de conectividad 
busca saber si un determinado nodo n

1 está 
conectado a otro nodo n2. Este problema es 
importante, por ejemplo, en redes sociales: los 
nodos representan personas, las aristas son las 
relaciones entre estas personas, e interesa saber 
si una persona está “conectada” a otra. 

¿Cómo podemos usar MapReduce para re-
solver el problema de conectividad? Este 
problema ha sido estudiado con bastante en-
tusiasmo y aún no hay una respuesta clara. El 
consenso es que, en general, utilizar MapRedu-
ce para resolver conectividad no es una buena 
alternativa. De hecho, si nos ponemos en el 
peor de los casos, puede que el camino entre 
ambos nodos sea extremadamente largo, y los 
nodos y relaciones que participan en el camino 
entre n1 y n2 estén todos divididos en mappers 
distintos. La única solución parece ser juntar 
todos los pedazos en un mismo reducer, pues 
necesitamos de todo el grafo para resolver el 
problema. Si nuestro grafo es una gran red so-
cial, ¡esto es tremendamente ineficiente!
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A través de estos ejemplos hemos observado 
dos conclusiones clave para nuestro análisis: 
por un lado, los problemas en que podemos 
dividir el cómputo en pedazos pequeños y lue-
go unirlos directamente parecen darse bien en 
MapReduce. Pero además nos interesa restrin-
gir la comunicación entre cada mapper o cada 
reducer, de forma que todos los datos no vayan 
a parar a un número muy pequeño de reducers. 

De esta forma, nuestro modelo teórico debe to-
mar en cuenta estas conclusiones a la hora de 
clasificar los problemas. Pero lamentablemente 
las teorías actuales que intentan discernir cuan-
do un problema es o no paralelizable no son sa-
tisfactorias en nuestro contexto. Para empezar, 
los modelos teóricos actuales de computación 
paralela se basan casi siempre en una arquitec-
tura en la que todos los nodos tienen acceso 
gratis al conjunto de los datos (llamadas sha-
re everything, o compartirlo todo). En cambio 
MapReduce es una arquitectura en la que los 
mappers no tienen más acceso que a su pedazo 
de input y los reducers tienen cada uno la infor-
mación asociada a una llave (es prácticamente 
una arquitectura tipo shared nothing, o compar-
tir nada). En complejidad computacional, por 
otro lado, se asocia la característica de “poder 
ser computados en paralelo” a una clase muy 
simple de problemas que excluye a muchísimos 
ejemplos que usan MapReduce para buenos re-
sultados en la práctica (ver p.ej. [7]).

Teóricamente, podemos modelar todo algoritmo 
de MapReduce con dos funciones, M y R, por Map 
y Reduce. Tal como ocurre en la práctica, la fun-
ción M toma como input una secuencia de pa-
res llave-valor y retorna una secuencia de pares 
llave-valor; y la función R toma como input una 
llave junto a una secuencia de valores y genera 

nuevamente una secuencia de pares (llave,valor). 
Dado un problema arbitrario a ser resuelto 
con MapReduce, asumimos que el input a ese 
problema está dividido en pedazos p1 ,…, pn. 
La función M (Map) toma un pedazo de input 
pi y lo transforma en una secuencia de pares 
(llave,valor) M( pi ) = {(k1 , v1),…,( km , vm)}. Poste-
riormente se toma la unión de todos los pares 
(llave,valor) de todas las llamadas a M; junta 
todos los valores asociados a una misma llave, 
genera una copia de la función R por cada llave, 
y le entrega a R esta llave junto con todos sus 
valores asociados. 

De esta forma, para funciones M y R dadas, el 
resultado de aplicar MapReduce sobre un input 
(1, p1 ),…,(n, pn ) se define de la siguiente forma. 
Primero, el resultado de agrupar el output de 
todas las funciones M corresponde a

Este conjunto corresponde a una secuencia 
de pares (llave,valor). Posteriormente, para 
cada llave k que sea parte de algún par en 
Map((1,p1),…,(n,pn)), definimos el conjunto de 
los pares (llave,valor) asociados a k como 
pares (k)={(k,v) ϵ Map((1,p1),…,(n,pn))}. El resul-
tado de MapReduce sobre (1, p1),…,(n, pn) se 
define como 

Es decir, el resultado de MapReduce es el resul-
tado de aplicar R sobre cada una de las llaves, 
junto a sus valores asociados, que pertenecen 
a la unión de las secuencias llave-valor entrega-
das por cada llamada a M para cada par (i, pi ) 
del input. 

Por ahora no hemos hecho nada más que repre-
sentar las funciones de MapReduce de forma 
matemática, pero tenemos que avanzar mu-
cho más si queremos un modelo que cumpla 
nuestra meta. Para empezar, no hemos espe-
cificado ninguna condición sobre la forma en 
que dividimos nuestro input, por lo que, hasta 
ahora, podemos simular cualquier algoritmo A 

que computa cierto problema de forma serial 
(es decir, no en paralelo) de la siguiente forma: 
para cada input p para A, generamos una fun-
ción M que reciba p y retorne (1, p), y definimos 
a R de forma que reciba (1, p) y ejecute A sobre 
p. En otras palabras, M no hace más que generar 
una llave arbitraria para p, y R es una copia de 
A. El resultado, obviamente, es el mismo que en 
el caso serial, aunque no nos estamos aprove-
chando en absoluto de la arquitectura paralela 
de MapReduce, porque siempre ejecutaremos 
una sola función M y una sola función R. Y no es 
realista pensar que el input va a venir bien for-
mado en un solo pedazo; por el contrario, como 
el input es generalmente muy grande, lo más 
lógico sería pensar que está almacenado en un 
gran número de pedazos en algún sistema de 
almacenamiento distribuido de datos. 

Para agregar esta restricción a nuestro modelo, 
fijamos con anterioridad el número de mappers 
(o llamadas a la función M) a usar. Para un nú-
mero n arbitrario y una secuencia de n pares 
(llave,valor) S = {(1, p1),…,(n, pn)}, hablaremos 
de la ecuación (1) como el resultado de aplicar 
MapReduce “usando n mappers” sobre la se-
cuencia S. Si n=1, entonces claramente estamos 
hablando de un algoritmo que no es paralelo. 
Pero si asumimos que n es relativamente gran-
de, volvemos a nuestra pregunta original, esta 
vez más refinada: ¿Qué problemas podemos im-
plementar usando MapReduce con n mappers? 

Con esto podemos modelar el hecho de que 
nuestro input esta bien distribuido, pero nue-
vamente podemos simular cualquier algoritmo 
A, incluso si asumimos que n es grande. Imagi-
nemos que dividimos arbitrariamente el input 
p de A en una secuencia de pares (llave,valor) 
S = {(1, p1),…,(n, pn)}. Definamos la siguiente fun-
ción M: toma un par (i, pi) y entrega el par (1, pi). 
El resultado de aplicar n mappers sobre S es {(1, 
p1),…,(1, pn)}. Ahora podemos definir R como la fun-
ción que une nuevamente todos los pedazos y 
luego llama a A. Si bien esta vez comenzamos 
con un sistema de datos distribuidos, lo único 
que hace nuestro algoritmo MapReduce es jun-
tar todos esos pedazos en uno y pasárselo todo 
a un reducer; por lo que nuevamente ejecuta-
mos A en un solo nodo de nuestra arquitectura.

Map ((1, p1 ),…,(n, pn )) = U
i=n

M (pi )
 i=1

MR ((1, p1 ),…,(n, pn )) = U R(pares(k))
k

(1)
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¿Cómo podemos entonces modelar todas las 
ejecuciones de MapReduce en las que aprove-
chamos, en cierta forma, la arquitectura para-
lela? Una alternativa es limitar la comunicación 
entre los mappers y los reducers. Para explicar 
esto, volvamos a nuestra algoritmo A que re-
cibe input p, y supongamos que el tamaño de 
nuestro input es t (podemos pensar en t como 
el número de caracteres o de bits que tiene p). 
Si usamos n mappers, y distribuimos el input de 
forma equitativa sobre cada mapper, éstos van 
a recibir un input de tamaño t/n. Vamos a obli-
gar a que el output de la función M, para cada 
llave distinta, sea siempre menor que t/n. Para 
ser más formales, digamos que el output de M, 
para cada llave distinta que genere, no puede 
ser mayor al logaritmo log(t) de t: sabemos que, 
para valores grandes de t, t/n siempre va a ser 
mayor a log(t). 

Hemos llegado a nuestro modelo definitivo. De-
cimos que un algoritmo A puede ser simulado 
con MapReduce usando n mappers si existen 
funciones M y R, tal que: 

(c.1) Para todo input p de tamaño t y toda 
división de un input p para A en una 
secuencia S = {(1, p1),…,(n, pn)}, el re-
sultado de la ecuación (1) es equiva-
lente al resultado de aplicar A a p.

(c.2)  La suma del tamaño de los valores de 
M(pi) asociados a cada llave no puede 
superar log(t).

Finalmente, como nos interesan los casos en 
los que MapReduce consigue computar más 
rápidamente el algoritmo A que el resultado de 
ejecutar A en forma serial, sin paralelismo, agre-
garemos una tercera condición: 

(c.3) El tiempo que demora el mejor algorit-
mo en serie para computar A es siempre 
mayor o igual al tiempo total que de-
mora computar A usando MapReduce, 
es decir, el máximo entre el tiempo que 
demora cada M sumado al máximo del 
tiempo que demora cada R. 

Podemos usar este modelo de la siguiente forma: 
si podemos simular un problema de acuerdo a 
estas características, entonces MapReduce es un 
buen candidato para resolver este problema. Por 
ejemplo, es evidente que los problemas de con-
tar ocurrencias de palabras y de join podrán ser 
simulados con nuestro modelo, siempre y cuan-
do el input nos asegure una buena distribución. 
Es razonable pensar que el problema de conecti-
vidad no puede ser resuelto de esta forma, pero, 
¿podemos demostrar formalmente este hecho 
para éste u otro problema? Más importante aún, 

¿podemos afirmar que los problemas que no po-
demos simular con este modelo no se dan bien 
en MapReduce? La respuesta a estas preguntas 
tendría una implicancia inmediata en la práctica, 
al momento de pensar si instalar o no MapRedu-
ce para resolver un problema. 

Otra dirección importante es la aplicación de 
rondas sucesivas de MapReduce: hemos seña-
lado que el resultado de MapReduce puede ser 
la entrada de otro algoritmo de MapReduce dis-
tinto. Entonces es natural preguntarnos: ¿exis-
ten problemas que no puedan ser simulados 
usando una ronda de MapReduce, pero que sí 
lo sean si usamos dos rondas? Y, ¿qué hay de 
un número mayor de rondas? ¿Es cierto que el 
problema de conectividad puede ser simulado 
si usamos un número de rondas igual al tamaño 
del grafo original, o igual al logaritmo del tama-
ño del grafo original? 

Finalmente, existen otras arquitecturas para-
lelas bastante simples que se usan hoy en la 
práctica, siendo quizás los ejemplos más impor-
tantes GraphLab o Pregel. Es necesario trabajar 
en una definición formal similar a lo hecho con 
MapReduce, para determinar el alcance de és-
tas otras arquitecturas. Esta tarea quizá podría 
llevarnos a descubrir una teoría mucho más ge-
neral de computación paralela. 
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TRANSANTIAGO 
COMO FUENTE 
DE DATOS
LOS DATOS PASIVOS 
PUEDEN AYUDARNOS 
A HACER UNA MEJOR 
GESTIÓN DE LA CIUDAD

En el Departamento de Ingeniería 
Civil (DIC) de la Universidad de 
Chile vimos esa oportunidad y en 
2008 comenzamos a trabajar con 

de nuestro sistema de transpor-
te público, que si bien se pueden 
obtener mediante mediciones, su 
costo es muy elevado, y su nivel 
de cobertura espacio-temporal 
muchísimo menor, dado que exis-
ten recursos limitados para realizar 
este tipo de análisis. Por ejemplo, 
las matrices origen-destino de via-
jes tradicionalmente se obtienen 
de encuestas origen-destino que 
se realizan a una muestra de la po-
blación. En Santiago se realiza una 
cada diez años, la última se realizó 
en 2012-2013, con una muestra de 
alrededor de 18.000 hogares y un 
costo aproximado de 700 millones 
de pesos, incluyendo la realización 
de las encuestas y mediciones 
complementarias. Los resultados 
aún no están disponibles, pues 
con posterioridad al proceso de 
recolección de datos se requiere 
un detallado postproceso para 
filtrar errores y realizar la expan-
sión a la población. Con los datos 
de transacciones bip! se obtiene 
información detallada del 80% de 
los viajes en transporte público, 
que corresponden a más cuatro 
millones de viajes diarios de más 
de dos millones de usuarios (tar-
jetas bip!), logrando una cobertura 
espacio-temporal que es imposi-
ble alcanzar con datos de encues-
tas. Mediante postprocesamiento 
de los datos de transacciones se 
distingue los transbordos de los 
destinos de viaje donde los usua-
rios realizan actividades [Devillai-
ne et al., 2012], y para los usuarios 
frecuentes (aquellos que viajan al 
menos cuatro veces a la semana) 
se identifica la zona de residencia, 
observando la posición de la pri-
mera transacción del día en todos 

La llegada de Transantiago como sistema inte-
grado de transporte público de Santiago, Chile, 
a partir de febrero de 2007 fue polémica, algo 
traumática… en fin, podríamos decir mucho, y 
ya se ha dicho mucho sobre el tema, pero hay 
algo sobre lo que no se ha hablado tanto, que 
es el beneficio colateral de la generación cons-
tante de enormes cantidades de datos. 

los datos en un proyecto PBCT 
(Programa Bicentenario de Ciencia 
y Tecnología). El primer desafío fue 
limpiar y procesar datos de posi-

cionamiento de los más de 6.000 
buses del sistema, que cuentan 
con dispositivos GPS que emiten 
una señal de posición cada 30 se-
gundos, generando del orden de 
80 millones de registros a la se-
mana. Estos permiten observar el 
movimiento de los buses con un 
nivel de cobertura y precisión que 
nunca antes había estado disponi-
ble, y generar perfiles de velocidad 
(Figura 1) [Cortés et al., 2011]. 

Por otra parte están los datos de 
transacciones bip!, del orden de 35 
millones a la semana, que de por 
sí contienen información valiosa, 
al mostrar la distribución temporal 
de la demanda, pero que además 
al cruzarlos con la base de datos de 
posicionamiento hace posible asig-
nar posición a los registros de su-
bida (Figura 2). Esto hace posible 
obtener la distribución espacio-
temporal de la demanda. Median-
te una metodología desarrollada 
en el DIC, que se basa en observar 
la secuencia de transacciones de 
una misma tarjeta [Munizaga y Pal-
ma, 2012], se estima el paradero o 
estación de bajada como aquel 
más conveniente para acceder a 
la posición de la siguiente subida, 
dentro de un radio de 500m. Esto 
se logra para sobre el 80% de las 
transacciones, abriendo la puerta a 
una variada gama de análisis, que 
incluyen construir matrices origen-
destino de viajes en transporte pú-
blico, construir perfiles de carga 
de buses y Metro (Gschwender et 
al., 2012), construir indicadores 
de calidad de servicio, etc. Todas 
éstas son valiosas herramientas 
para quienes están encargados de 
realizar la planificación y gestión 
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los días en que la tarjeta es obser-
vada. Si éstas tienen coincidencia 
espacial, se estima que esa zona 
corresponde al lugar de residencia 
del usuario (tarjeta). Asimismo, hay 
otro tipo de análisis que sería inte-
resante realizar, como por ejemplo 
observar los patrones de viaje y 
completar información faltante.
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FIGURA 2.
COMPARACIÓN DEL NIVEL DE PRECISIÓN OBTENIDO CON 
DATOS DE TRANSACCIONES BIP! Y CON DATOS DE ENCUESTA.

FIGURA 1.
TRAYECTORIA ESPACIO-TIEMPO DE LOS BUSES DE UN SERVICIO.

Una segunda etapa en el desa-
rrollo de este proyecto es la va-
lidación, porque si bien se logra 
realizar estimaciones de paradero 
de bajada para sobre el 80% de las 
transacciones, identificar destinos 
de actividades para esos viajes, e 
incluso estimar zona de residencia 
para los usuarios frecuentes del 

sistema, se requiere información 
exógena para comprobar que esas 
estimaciones sean correctas. Para 
realizar la validación hasta ahora 
se ha contado con una pequeña 
muestra de validación que provie-
ne de la encuesta origen destino 
de viajes en Metro, realizada en 
2010, en que a una muestra de 
usuarios se les registra el núme-
ro identificador de la tarjeta bip!, 
además de aplicárseles la encues-
ta origen-destino. Los resultados 
son positivos, pero insuficientes, 
debido al reducido tamaño mues-
tral (882 encuestas). Sin embargo, 
próximamente contaremos con los 
resultados de la EOD 2012-2013, 
que es una muestra representativa 
de la población de Santiago, que 
podrá ser usada para validación, 
dado que en ésta también se inclu-
yó una pregunta que pide registrar 
el número identificador de la o las 
tarjetas que el encuestado utiliza 
para viajar. 

Otra línea de desarrollo interesan-
te a partir de este proyecto es la 
modelación. Lo que se obtiene de 
las transacciones y GPS de los bu-
ses es una observación de la reali-
dad actual, algo así como una foto 
de alta definición, pero para poder 
aportar al proceso de toma de 
decisiones, requerimos más que 
una foto, necesitamos elaborar 
modelos de comportamiento que 
nos permitan predecir qué va a su-
ceder con el sistema si aplicamos 
cambios en él. Por ejemplo, ¿qué 
va pasar con las velocidades de 
los buses y los tiempos de viaje de 
los usuarios si construimos corre-
dores segregados para los buses? 
¿Qué efecto tendrá en la demanda 

mejorar la regularidad de los inter-
valos entre pasadas de buses de 
un mismo servicio? Dado que ya 
contamos con información de casi 
ocho años consecutivos, con am-
plia cobertura espacio-temporal, 
es posible observar esos cambios 
y deducir leyes de comportamien-
to. Ésta es una etapa fascinante en 
una disciplina que tradicionalmen-
te se ha enfrentado a la escasez 
de datos. Hay factores relevantes 
para las decisiones de los usuarios 
como por ejemplo la variabilidad 
del tiempo de viaje o el tiempo de 
espera, que difícilmente han sido 
analizados con propiedad debido 
a la escasez de datos. Ahora cam-
biamos de paradigma, pasamos 
de la escasez de datos a la abun-
dancia abrumadora de ellos, y el 
desafío es utilizarlos adecuada-
mente en beneficio de la sociedad. 
El gran desafío es utilizar los datos 
que se generan automáticamente 
mediante la operación del sistema, 
para contribuir a mejorar la ges-
tión de la ciudad, haciendo que 
todos sus sistemas funcionen de 
forma más eficiente, amable y sus-
tentable. La invitación está abierta 
a quienes quieran realizar investi-
gación en esta área, porque aún 
hay mucho por hacer, y las más 
diversas disciplinas pueden contri-
buir a ello, incluyendo por cierto a 
la Ciencia de la Computación.

PROYECTOS QUE HAN CONTRI-
BUIDO AL FINANCIAMIENTO DE 
ESTA INVESTIGACIÓN:

- “Herramientas avanzadas para la 
ciudad del futuro”. Proyecto FON-
DEF D10I1002 2012-2014. 

Trips

Trips

a. Smartcard Data

b. Survey Data
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santiago. Ingeniero Civil en Com-
putación. Universidad de Chile 
(2012).

- Daniel Fischer. Memoria: Obten-
ción de una matriz origen-destino 
de viajes en transporte público a 
partir de datos pasivos. Ingeniero 
Civil Industrial. Universidad de Chi-
le (2010).
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BIG DATA:
¿LA MISMA 
CERVEZA PERO CON 
OTRO ENVASE?

Hace  unos  20 años, cuando comenzábamos a  
trabajar con algoritmos de procesamiento ma-
sivo de datos, específicamente utilizando Redes 
Neuronales Artificiales y Algoritmos Genéticos, 
nos maravillábamos con la posibilidad de anali-
zar estos grandes volúmenes de información en 
sólo unas cuantas horas usando súper compu-
tadores. La idea central era encontrar patrones 
en los datos que nos permitieran crear un mo-
delo predictivo del fenómeno en estudio, algo 
así como una bola de cristal que “adivinaba el 
futuro”.

Datos, información y conocimiento. 
¿Cuáles son las distinciones funda-
mentales? Los datos son sólo un 
registro de un evento, por ejemplo 
la temperatura de un objeto. La in-
formación nos permite tomar deci-

siones. Por ejemplo, si un indicador 
de gestión nos dice que estamos 
mal en las ventas de un producto, 
hay que tomar acciones al respecto. 
El conocimiento es algo un poco 
más elaborado, y del punto de vista  

tecnológico tiene que ver con “pa-
trones y reglas de uso”. Por ejemplo, 
si el paciente manifiesta X,Y y Z sín-
tomas, entonces debemos aplicar 
el procedimiento P.

Pongamos las cosas en un contex-
to simple. Con un bit se puede al-
macenar un estado de “verdadero/
falso”. Un byte (8 bits) almacena un 
carácter. 1024 bytes corresponden 
a 1Kilobyte, lo cual permite alma-
cenar una oración. 1 Mega byte, o 
1024 Kilobytes, sirven para almace-
nar una novela corta, y en 1 Giga-
ybte, o 1024 Megabytes, podemos 
guardar una película. En un disco 
de 1TeraByte se pueden almace-
nar los documentos/libros de una 
biblioteca grande, como la del Con-
greso Nacional. Las próximas es-
calas ya comienzan a ser cifras tan 
enormes que con la tecnología ac-
tual se necesitarían edificios llenos 
de discos duros de 1Terabyte para 
poder almacenar todos esos datos. 

El concepto Big Data nos propone 
trabajar con Terabytes de datos, y 
en algunos casos con PetaBytes 
o más (es decir, millones de Giga-
bytes), en una enorme gama de 
disciplinas con un sueño común: 
encontrar patrones que permitan 
descubrir un nuevo conocimiento 
desde las cordilleras de datos. Es 
importante notar que en este caso 
los datos no están estructurados 
utilizando tan solo las bases de da-
tos relacionales tradicionales, sino 
que se va mucho más allá. Son las 
bases de datos no estructuradas, 
donde todos los tipos de datos 
de la historia están presentes, las 
que más concitan la atención de 
quienes desarrollamos algoritmos 
y herramientas Big Data. 

 

Son los de antaño, los de siempre, 
es decir, cómo capturar, almace-
nar, buscar, comparar, analizar y 
visualizar grandes volúmenes de 
datos. Pero con  la sutileza de que 
ahora estamos muy lejos de contar 
con una solución tecnológica para 
la creación de discos que sean ca-
paces de almacenar millones de 
TeraBytes, y con un acceso lo sufi-
cientemente rápido como para ser 
transmitidos casi sin retardos por 
una red de alta velocidad. Hasta el 
momento la solución más práctica 
ha consistido en colocar sendos 
arreglos de discos duros para alma-
cenar los datos en forma distribui-
da, para luego hacer uso de estos 
a través de computación paralela. 
Pero todo tiene su costo, y el princi-
pal es la energía utilizada para man-
tener esta infraestructura. 

Revisitemos nuevamente un viejo 
problema: ¿cómo obtener infor-
mación valiosa a partir de los datos 
que nos permita tomar la mejor 
decisión táctica/estratégica para 
una situación en particular? Más 
aún, ¿qué nuevo conocimiento 
puedo extraer a partir de los datos 
que le permitan a mi institución 
lograr una ventaja competitiva 
frente a su competencia? Una al-
ternativa muy recurrida cuando 
por problemas tecnológicos no 
se puede procesar toda la base de 
datos, es tomar una muestra repre-
sentativa de ésta y alimentar algún 
algoritmo extractor de patrones 
que nos permita crear un modelo 
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un seguimiento del movimien-
to ocular y análisis de dilatación 
pupilar, la cual está directamente 
relacionada con la aceptación/re-
chazo del estímulo por parte del 
usuario. Adicionalmente, los datos 
generados en el electroencefalo-
grama nos permiten clasificar la 
respuesta emocional del usuario 
frente al estímulo visual [3]. Una 
sesión de 30 minutos utilizando 
estas técnicas puede generar va-
rios terabytes de datos crudos 

(más detalles ver www.akoripro-
ject.com). Estas técnicas también 
son utilizadas para conocer las 
preferencias de los consumidores 
en el retail, analizando cuáles son 
los niveles de emoción, atención y 
memoria, configurando el área del 
marketing conocida como neuro-
marketing. 

Web opinión mining: a partir de 
la extracción de información des-
de las redes sociales se pueden 

predictivo. Lo anterior, obviamen-
te corre el riesgo de dejar pasar 
datos que pueden ser claves a la 
hora de descubrir un nuevo co-
nocimiento, pero al menos nos da 
una buena aproximación del fenó-
meno en estudio. La otra alterna-
tiva es derechamente preprocesar 
toda la base de datos, aplicar algo-
ritmos de extracción de patrones y 
armarse de paciencia, suponiendo 
que tenemos un computador de 
amplias capacidades. Los resul-
tados pueden ser realmente sor-
prendentes, sobre todo cuando 
se cruzan datos provenientes de 
fuentes diversas y que comple-
mentan el análisis. 

 

Privacidad: imaginemos una si-
tuación donde la aplicación de Big 
Data nos va proponiendo compras 
en distintas etapas de nuestras 
vidas y luego al detectar que fui-
mos a una clínica, nos propone un 
seguro de vida. ¿Qué pasa con la 
privacidad de nuestros datos per-
sonales? [2].

Backtracking de decisiones: ¿cómo 
se tomarían las decisiones si pu-
diésemos analizar todas las alter-
nativas posibles, con solo cambiar 
las entradas del modelo que se ori-
ginó a partir de los datos? [4].

Personalización de la oferta: un 
viejo sueño del marketing one to 
one se puede hacer real: conocer 
los gustos, preferencias, necesida-
des etc. de los clientes en forma 

individual, y orientar el mensaje ya 
no a la masa, sino a cada persona, 
logrando una efectividad sin pre-
cedentes. 

Nuevos negocios basados en da-
tos: ya hay empresas que venden 
el servicio de almacenamiento de 
datos. Otras que se dedican a su 
procesamiento. ¿Qué tal algunas 
cuyo rubro sea la limpieza de da-
tos? U otras que solo se dediquen 
a la generación de reportes, etc. [3].

 

Health Informatics: con el avance 
de la ciencia médica, la esperanza 
de vida ha aumentado considera-
blemente. La medicina preventiva 
está siendo cada vez más recurrida 
para asegurar la detección tempra-
na de enfermedades. Para lograrlo, 
se debe mantener un registro his-
tórico de todos los exámenes que 
se le ha realizado a un paciente. 
Nuevamente la cantidad de datos 
es enorme, lo que se traduce en un 
tremendo desafío.

Brain Informatics and neuro-
marketing: ¿cuál es la estructura 
y contenido correcto para que un 
sitio web atraiga y retenga a sus 
visitantes? Utilizando técnicas de 
la neurociencia, como los elec-
troencefalogramas y dispositivos 
eye tracking, podemos conocer 
la respuesta de los usuarios web 
a estímulos visuales, tales como 
imágenes, colores, vídeo etc. pre-
sentes en una página web. Con los 
sistemas de eye tracking se realiza 

IMAGEN 1. 
EQUIPO DE TRABAJO DEL 
PROFESOR JUAN VELÁSQUEZ.

IMAGEN 2. 
DE IZQUIERDA A DERECHA: JUAN 
VELÁSQUEZ, YERKO COVACEVICH Y 
FRANCISCO MOLINA.
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LA NUEVA ERA 
DE DATOS EN 
ASTRONOMÍA

Investigadora postdoctoral en el 
Departamento de Ciencias de la 
Computación, Universidad de Chi-
le, donde trabaja con el profesor 

El desarrollo de cualquier disciplina científica 
involucra el manejo de datos. En el caso par-
ticular de la Astronomía, el incremento de la 
cantidad y tamaño de los archivos de datos ha 
ido creciendo con el paso de los años, consi-
derando así a ésta como una ciencia de datos 
intensivos [Hassan and Fluke, 2011]. 

lograr sorprendentes análisis res-
pecto de las percepciones, senti-
mientos, opiniones que tienen los 
internautas sobre un producto o 
servicio en tiempo real. El proble-
ma es que solo en Twitter se están 
generando más de 40.000 tweets 
por segundo, cifra que irá en au-
mento en los próximos años [1]. 

  
 
Hay algo muy interesante en casi 
todos los problemas relacionados 
a Big Data: los algoritmos y téc-
nicas que se desarrollan no son 
para un tipo de dato en específico. 
Dicho de otra manera, si desarro-
llamos un algoritmo de análisis de 
serie de tiempo para datos gene-
rados en un radiotelescopio, y lue-
go lo aplicamos a los generados 

por un electroencefalograma, con 
algunos ajustes claro está, podre-
mos extraer patrones a partir de 
las ondas cerebrales de un pacien-
te y quién sabe, detectar en forma 
temprana una anomalía. Como en 
todo nuevo concepto, hay mucho 
de mito y poco de realidad. Apa-
recen miles de expertos, gurúes 
del área, pero que están igual que 
todos nosotros: somos testigos del 
nacimiento de algo grande que 
comienza recién a dar sus prime-
ros pasos en ciencia, en tecnología 
y en los negocios.

Big data: ¿la misma cerveza pero 
con otro envase? Aún no lo tene-
mos claro, pero conviene que esta 
vez se la tome con calma y muy he-
lada, sino puede causarle una big 
indigestion.

Alexandre Bergel. Doctora en Cien-
cia de la Universität Heidelberg 
y fellow del Instituto Max Planck 
para Astronomía en Heidelberg, 
Alemania (2013). Astrónoma de 
soporte en el Observatorio Euro-
peo Austral (2008-2009). Magíster 
en Astronomía y Astrofísica de la 
Pontificia Universidad Católica de 
Chile (2008). Licenciada en Física 
de la Universidad de Los Andes, 
Venezuela (2004). Áreas de inte-
rés: Astro-computación, análisis 
estadístico del medio interestelar 
y formación de estrellas, poblacio-
nes estelares y recientemente for-
mación de discos planetarios y de 
transición. 
fmolina@dcc.uchile.cl

Hasta mediados del siglo XX, en 
específico en la Astronomía óptica, 
los detectores eran placas fotográ-
ficas. La exposición de las mismas 
podía tomar horas de acuerdo a la 
intensidad del objeto que se que-

ría observar. Más tarde, se dio paso 
a los fotómetros fotoeléctricos que 
ofrecían mayor sensibilidad, preci-
sión, linealidad y un mayor rango 
dinámico para el análisis que las 
placas fotográficas1.

1 http://star-www.rl.ac.uk/docs/sc5.htx/node7.html
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gran cantidad de observatorios 
terrestres y espaciales, entre ellos 
están el Telescopio Espacial Hub-
ble (HST), el Observatorio de Ra-
yos X Chandra, El Sondeo Digital 
Sloan del Cielo (SDSS), el Sondeo 
de Todo el Cielo en Dos Micrones 
(2MASS), el Sondeo del Cielo Digi-
talizado del Observatorio Palomar 
(DPOSS), el Observatorio Europeo 
Austral (ESO), el Telescopio para 
el Sondeo de Astronomía Visible e 
Infrarroja (VISTA), y más reciente-
mente ALMA, además de muchos 
otros. Esta nueva manera de hacer 
astronomía permite el uso de cual-
quier tipo de datos a científicos y 
estudiantes desde cualquier parte 
del mundo, y que antiguamente 
no tenían acceso a grandes obser-
vatorios.

La cantidad de datos promete con-
tinuar incrementándose estrepito-
samente con el paso del tiempo. 
En el futuro cercano, nuevos teles-
copios tales como el Telescopio 
Sinóptico Grande para Sondeos 
(LSST)7, el Telescopio Magallanes 
Gigante (GMT)8, el Telescopio de 
Treinta Metros (TMT)9, el Square 
Kilometer Array (SKA)10, el Tele-
scopio Europeo Extremadamente 
Grande (E-ELT), entre otros; abrirán 
nuevas posibilidades en la Minería 
de Datos.

En esta nueva era astronómica es 
importante notar que, no solo es 
necesario contar con grandes in-
fraestructuras de almacenamiento 
y altas velocidades de transferen-
cia, sino también que es prioritario 
desarrollar herramientas de visua-

7 http://www.lsst.org/lsst/
8 http://www.gmto.org     
9 http://www.tmt.org
10 http://www.ska.ac.za/about/project.php

lización que posibiliten realizar 
análisis de manera ágil y rápida. 
Actualmente, en conjunto con el 
Profesor del Departamento de 
Ciencias de la Computación (DCC) 
de la Universidad de Chile, Alexan-
dre Bergel, nos encontramos desa-
rrollando una plataforma dinámica 
y diligente para la visualización 
y análisis de datos astronómicos: 
AstroCloud (http://astrocloudy.
wordpress.com). Esta herramien-
ta está enfocada en el análisis es-
pecífico de un problema físico de-
terminado, pero con la flexibilidad 
de agregar fácilmente nuevos mó-
dulos que incluyan distintos tipos 
de análisis. Por otro lado, la nueva 
estructura de datos astronómicos 
requiere de una adecuada visuali-
zación y análisis tridimensional11. 
AstroCloud será una herramienta 
que facilitará y reducirá el tiempo 
empleado en el análisis de datos 
masivos en dos y tres dimensio-
nes. Ésta es justamente una de las 
necesidades principales de obser-
vatorios como ALMA. Actualmente 
contamos con la colaboración de 
la Profesora Nancy Hitschfeld (DCC 
U. de Chile), el Profesor Lucas Cieza 
(Núcleo de Astronomía, Facultad 
de Ingeniería, Universidad Diego 
Portales), la Dra. Paola Pinilla (Ob-
servatorio de Leiden, Holanda), así 
como con la ayuda de Juan Cortés 
(ALMA) quien ayudará a probar la 
versión beta de la herramienta. 
Este proyecto multidisciplinario 
está abierto a estudiantes entu-
siastas que deseen participar en el 
desarrollo de esta dinámica herra-
mienta.

11 En Astronomía, las tres dimensiones son dos 
en posición-posición que corresponde al plano del 
cielo, y la tercera (profundidad) corresponde al es-
pacio de frecuencias y/o velocidades.

El curso de los datos astronómicos 
cambió dramáticamente cuando 
en 1975, dadas las mejoras tecno-
lógicas en los métodos de recolec-
ción de imágenes, se comenzó a 
proponer la idea de implementar 
los dispositivos de carga acoplada 
(CCD por su siglas en inglés2, Char-
ge Coupled Device) en la obten-
ción de datos [Samuelsson, 1975; 
McCord and Bosel, 1975]. Como 
resultado de estas propuestas, en 
1976, los CCDs revolucionaron la 
astronomía cuando J. Janesick y 
B. Smith adosaron un CCD a un 
telescopio de 155 cm. de diámetro 
(localizado en el Monte Bigelow, 
Arizona) para obtener imáge-
nes de Júpiter, Saturno y Urano 
(Parimucha and Vanko, 2005). La 
ganancia en sensibilidad fotomé-
trica y cobertura espectral a partir 
de esa época ha ido aumentando 
drásticamente.

Hoy en día, la cantidad de datos 
astronómicos (tanto observacio-
nales como teóricos) en archivos 
sobrepasan los Petabytes3 [Hassan 
and Fluke, 2011]. El término “big-
data” se ha implementado para 
describir sets de datos que son 
muy grandes para ser manejados 
con las herramientas de procesa-
miento, análisis, y visualización, 
existentes a la fecha. Con el paso 
del tiempo, la cantidad de obser-
vatorios obteniendo datos experi-
mentales ha crecido, así como los 
centros de investigación teórica 
que producen grandes cantida-
des de datos simulados. Con la 
nueva generación de telescopios 
e instrumentos, la resolución es-

2 En lo sucesivo, todas las siglas y acrónimos re-
fieren a las siglas en inglés correspondientes a la 
expresión.
3 1015 bytes.

pacial y espectral de las imágenes 
ha aumentado de una manera 
sin precedentes. Junto con esto, 
el incremento en la capacidad de 
cómputo y almacenamiento ha 
provocado que el tamaño de cada 
archivo de datos crezca significati-
vamente. Por ejemplo, cuando el 
Atacama Large Millimeter/sub-mi-
llimeter Array (ALMA) se encuentre 
en completa operación, generará 
más de 750 Gb de datos por día4, 
que se traduce en unos 250 Tb por 
año5. Otro ejemplo son las simula-
ciones cosmológicas con las cuales 
se resuelven numéricamente las 
ecuaciones que rigen la dinámica 
del Universo. Estos códigos usan 
del orden de 1010 partículas y/o 
grandes mallas adaptativas tridi-
mensionales en el computo que 
producen archivos de datos de 
varios Terabytes, incluso pudiendo 
llegar al orden de los Petabytes 6 
[Springel et al., 2005].

Por otro lado, los datos astronó-
micos cada vez están más interco-
nectados. Dada la cantidad de ob-
servaciones realizadas durante las 
últimas décadas, y la recopilación 
y digitalización de datos históricos 
(en distintas bandas del espectro 
electromagnético), ha nacido el 
Observatorio Virtual (The Virtual 
Observatory, VO: http://www.
ivoa.net/). De este gran reposito-
rio es posible obtener datos que 
posibilitan estudios sistemáticos, 
pancromáticos y estadísticamente 
significativos de la evolución de 
sistemas astronómicos [Brunner 
et al., 2002]. El VO alberga datos 
provenientes de archivos de una 

4 El tamaño de cada imagen depende del modo de 
observación.
5http://www.almaobservatory.org/en/press-
room/announcements-events/542-virtual-obser-
vatories-chilean-developmentof-astronomical-
computing-for-alma
6 e.g., http://www.cfa.harvard.edu/itc/research/
movingmeshcosmology/
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MANEJO DE 
DATOS MASIVOS 
EN BIOMEDICINA 
COMPUTACIONAL

A nivel mundial, la investigación de excelencia 
en el ámbito biológico, clínico, médico y biomé-
dico depende en forma crucial de la capacidad 
de análisis de los datos recolectados por expe-
rimentos que generan crecientes volúmenes de 
datos. Como ejemplo, la microscopía confocal 
in vivo es capaz de generar cientos de gigabytes 
(GB) de imágenes tridimensionales en una sola 
captura. En estos casos los investigadores de 
BioMedicina Computacional recurren a infor-
mación cuantitativa, mediante modelamiento 
matemático y computacional para entender y 
predecir procesos biológicos con relevancia en 
medicina y ciencia básica.

Ingeniero eléctrico, Universidad 
de Chile (2005) y Doctor en Cien-
cias de la Computación, TUM-
Alemania (2012), especializado en 
el procesamiento de imágenes 
médicas. Su Tesis Doctoral estuvo 
enfocada en el procesamiento de 
imágenes endoscópicas y senso-
res 3D tales como cámaras Time-
Of-Flight y Kinect. Actualmente 
hace su postdoctorado (Proyecto 
FONDECYT 3140444) en el segui-
miento de núcleos y segmenta-
ción de membranas celulares pro-
venientes de microscopía Light 
Sheet, en SCIAN Lab del Prof. Här-
tel, ICBM, Facultad de Medicina, U. 
de Chile.
vcastaneda@med.uchile.cl

Las aplicaciones involucradas en-
trelazan a los mundos de la Salud 
Pública (bases de datos), Clínico/
Hospitalario (sistemas de infor-
mación), (Neuro) Ciencias Biomé-
dicas (imágenes, bioinformática y 
biología computacional), Ciencias 
de la Computación/Ingeniería 
(algoritmos), Física y Matemática 
(herramientas y modelos). Se re-
conoce que la creación del campo 
de la BioMedicina Computacio-
nal requiere un esfuerzo mayor 
a través de los años para generar 
equipos multidisciplinarios y una 
nueva cultura de trabajo desde 
las ciencias básicas hasta la inves-
tigación clínica, salud pública, y 
la introducción de nuevos servi-
cios en sistemas de salud. Hasta 
la fecha, Chile y la mayoría de los 
países latinoamericanos no cuen-
tan con respuestas adecuadas en 
este tema, principalmente por la 
falta inversión de fondos estra-
tégicos con visión de mediano y 
largo plazo. La obtención de esta 
capacidad conlleva a la creación 
de alianzas estratégicas entre las 
disciplinas involucradas para desa-
rrollar y acceder a nuevas tecnolo-
gías necesarias para el análisis de 
datos masivos. Instituciones em-
blemáticas en todo el mundo han 
respondido a este desafío a través 
de la creación de centros o institu-
tos que persiguen misiones afines: 
(i) Johns Hopkins University [1], (ii) 
U-Michigan [2], (iii) U-Cincinnati 
[3], (iv) Janelia Farm [HHMI] [4], (v) 
BioQuant, DKFZ, Uni-Heidelberg 
[5], y (vi) Mt. Sinai [6], por nombrar 
solo algunos.
 
El análisis de datos en BioMedicina 
Computacional requiere de una 
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FIGURA 1. 
ORGANIGRAMA DE U-REDES.

narios de investigación, planifica-
ción o reportes. Se deriva también 
un desafío importante para ge-
nerar herramientas de cómputo 
con HPC accesibles a usuarios sin 
conocimientos relacionados con 
Ciencia de la Computación, como 
por ejemplo investigadores del 
área de la Biología.

 
 

 

 
Dentro de los ejemplos regionales 
está la reciente creación del Insti-

alta capacidad de procesamiento, 
siendo necesaria la interacción con 
arquitecturas de computación de 
alto rendimiento (high performan-
ce computing, HPC). Como ejem-
plo, un equipo para la digitaliza-
ción de muestras de tejido (como 
biopsias) puede escanear una serie 
de portaobjetos completos, gene-
rando varios GB de imágenes en 
una captura (aproximadamente 10 
terapíxeles). Esta imagen de gran 
tamaño debe ser procesada para 
extraer características que permi-
tan reconocer distintos tipos de 
células características de diversas  
patologías como el cáncer. Su pro-
cesamiento requiere de muchos 
procesadores (como cluster de 
CPU o GPU, comunes en HPC) para 
disminuir los tiempos de respuesta 
a niveles que permitan el diagnós-
tico y tratamiento oportuno. Otro 
ejemplo está en el ámbito de la 
genómica, donde un gran número 
de algoritmos matemáticos son 
aplicados para extraer caracterís-
ticas de los genomas recolectados 
provenientes de distintos indi-
viduos, generando varios GB de 
datos que deben ser almacenados 
en una memoria principal para su 
procesamiento, lo que también 
genera la necesidad de acceder a 
arquitecturas HPC.
 
El manejo de datos masivos en el 
ámbito de la BioMedicina Compu-
tacional genera grandes desafíos, 
desde luego en el análisis pero 
también problemas de almacena-
miento, manipulación, confiden-
cialidad, seguridad y transmisión 
de datos. En este ámbito reviste 
especial importancia la seguridad 
en el almacenamiento y trans-

misión de datos relacionados a 
pacientes, que deben estar salva-
guardados ante cualquier even-
to indeseado. Es por esto que se 
requieren diseños para sistemas 
con altos niveles de seguridad y 
confidencialidad, que garanticen 
su correcto uso y manipulación 
en caso de ser utilizados en esce-
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primer pilar es una unidad de ope-
raciones, la cual es financiada por 
U-Redes y contribuciones del Ins-
tituto Ciencias Biomedicas - ICBM, 
National Laboratory for High Per-
formance Computing - NLHPC, Red 
Universitaria Nacional - REUNA, Di-
rección de Servicios de Tecnologías 
de Información y Comunicaciones 
- STI U-Chile, United States-Latin 
America Cancer Research Network 
- USLACRN. El segundo pilar es la 
formación avanzada de científicos 
mediante la organización de sim-
posios y escuelas de verano, en 
que especialistas internacionales 
del amplio campo de la informática 
médica y HPC compartirán eventos 
con los integrantes de BioMed-
HPC. Por último, el tercer pilar es 
la creación de una nueva red física 
de investigación de alta velocidad 
(10 Gbps) que permitirá: (i) transmi-
sión de los datos entre el Campus 
Norte (en un comienzo la Facultad 
de Medicina) y el clúster HPC del 
proyecto NLHPC en el CMM, en la 
Facultad de Ciencias Físicas y Ma-
temáticas, (ii) transmisión segura 
de datos masivos, (iii) análisis de los 
datos en el clúster antes menciona-
do, (iv) acceso a almacenamiento 
seguro y confidencial, y (v) creación 
de herramientas remotas para la 
utilización de HPC para usuarios no 
especializados en supercómputo. 
Esta Red se habilitará a mediados 
de 2014, comenzando con la mar-
cha blanca de la red física exclusiva 
de investigación.

tuto de Investigación en Biome-
dicina de Buenos Aires CONICET, 
relacionado con la Sociedad Max 
Planck en Buenos Aires, dedicado 
a temas actuales de las biocien-
cias, especialmente investigación 
en biomedicina [7], y la reciente 
creación de la red interna BioMed-
HPC en la Universidad de Chile, 
que interconecta las facultades de 
Medicina, Odontología, Química y 
Farmacia, Ciencias y Ciencias Físi-
cas y Matemáticas, en una amplia 
e interdisciplinaria red de colabo-
ración (Figura 1). 

El proyecto BioMed-HPC está den-
tro del contexto de los proyectos 
internos de la Universidad de Chi-
le, llamados U-Redes Domeyko II. 
BioMed-HPC busca fortalecer el 
desarrollo de investigación básica y 
aplicada en todas las áreas abarca-
das por los miembros de la red, des-
de la física a estudios en el cáncer y 
los sistemas de información hospi-
talarios. Para alcanzar el objetivo, la 
estrategia de la Red es: (i) facilitar la 
gestión de proyectos colaborativos, 
sobre todo en aspectos financieros 
y organizacionales, y (ii) asegurar el 
financiamiento necesario para me-
jorar la infraestructura de Intranet 
en la U. de Chile que permita el flujo 
de grandes cantidades de datos en-
tre unidades académicas ubicadas 
en distintas facultades. Los tres pila-
res que sustentan esta Red son una 
unidad de operaciones, la organiza-
ción de eventos formativos y la im-
plementación de infraestructura. El 
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NAVEGANDO
A TRAVÉS DEL
DILUVIO DE DATOS 
ASTRONÓMICOS
La Astronomía se ha transformado rápidamente en una cien-
cia de grandes volúmenes de datos. Giga, Tera y próxima-
mente Petabytes deben ser procesados en tiempo real para 
aprovechar el potencial de los telescopios de nueva genera-
ción. Esto pone nuevos desafíos informáticos sobre la mesa: 
distribución y descripción de datos, taxonomías, semántica, 
minería de datos, visualización y procesamiento estadístico, 
dentro de otros. Para tener éxito al abordar estos problemas 
es indispensable la colaboración entre equipos interdiscipli-
narios de astrónomos, estadísticos, ingenieros  y científicos 
del área de Computación.
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Una gran revolución científica se vivió cuando 
los primeros telescopios se inventaron a princi-
pios del siglo XVII. La humanidad comenzó a ver 
cosas que antes no podía, tales como cráteres 
en la luna, cometas, los anillos de Saturno e in-
cluso sus lunas. Una nueva revolución se vivió 
con la creación de placas fotográficas a finales 
del siglo XIX con las cuales los científicos podían 
almacenar las observaciones para su futuro 
análisis. Luego, siguió la revolución digital, con 
la creación de los llamados Charged-Coupled 
Devices (CCDs) con los cuales se crearon las pri-
meras cámaras digitales. El astrónomo entonces 
podía analizar computacionalmente sus imáge-
nes de manera automática (o semi). Hoy en día, 
vivimos una nueva revolución: la revolución de 
los datos. Los telescopios están creando cada 
año más y más datos siguiendo un crecimiento 
exponencial. Este inmenso volumen de datos 
está empujando a diversas disciplinas hacia la 
frontera de sus conocimientos, incluyendo la 
astronomía, la ingeniería, las estadísticas y la 
Ciencias de la Computación, entre otras.

Jim Gray vio venir este diluvio años atrás, y lo 
llamo “el cuarto paradigma” [Tony Hey, 2009]. 
Según Gray, históricamente existen tres para-
digmas científicos clásicos: ciencia empírica 
(descripción de fenómenos naturales), ciencia 
teórica (modelos y generalizaciones), y ciencia 
computacional (complejas simulaciones com-
putacionales). Hoy nos vemos enfrentados a un 
nuevo paradigma: la ciencia de la exploración 
de datos (eScience), donde se unifica la teoría 
con los experimentos y simulaciones en torno 
al análisis masivo de datos. Esto ha ocurrido en 
diversas áreas de investigación, donde uno de 
los ejemplos más claros puede ser encontrado 

en la bioinformática (por ejemplo, en genómi-
ca) en la cual se producen y analizan terabytes 
de datos. La Astronomía ha llegado a estos nive-
les de producción de datos en los últimos diez 
años, llegándose a hablar de la necesidad de 
una nueva disciplina: la llamada Astroinformá-
tica [Borne, et al., 2009].

 
 

 
 

Existen distintos telescopios para distintos obje-
tivos científicos. Una primera distinción se puede 
hacer en función del tipo de radiación electro-
magnética que se desea observar. Podemos de-
finir esta radiación por el tamaño de su longitud 
de onda (o, equivalentemente, su frecuencia). De 
esta forma tenemos telescopios como el Very 
Large Array (VLA), el Atacama Large Millime-
ter/submillimeter Array (ALMA)(Imagen 1) o el 
Wilkinson Microwave Anisotropy Probe (WMAP) 
en el radio (longitud de onda mayor que 10-3 
m.), el Spitzer Space Telescope (SST) y el James 
Webb Space Telescope (JWST) en el infrarrojo 
(10-3–10-6m.), el Hubble Space Telescope (HST), el 
Sloan Digital Sky Survey (SDSS), el Large Synoptic 
Survey Telescope (LSST)(Imagen 2) y GAIA en el 
visible (lo que podemos ver con nuestros ojos, 
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Uno puede pensar en un telescopio digital clá-
sico de forma similar que en la cámara digital 
de nuestro celular: un montón de píxeles. Una 
diferencia importante está en las condiciones 
de lo que queremos fotografiar. Al tomar una 
fotografía con nuestro celular a un paisaje o a 
nuestro rostro favorito, con una iluminación 
adecuada no tendremos problemas de ruido o 
de resolución más allá del tamaño de los píxe-
les. En las imágenes astronómicas la cosa se 
complica un poco. Los objetos están realmente 
lejos y antes de ser detectada en el CCD la luz 
sufre aberraciones al pasar por el telescopio o 
por la atmósfera (en el caso de telescopios te-
rrestres). Debido a que los CCDs “cuentan” foto-

aproximadamente entre 400 y 700 nm.), el Gala-
xy Evolution Explorer (GALEX) y Hisaki en el ultra-
violeta (~10-6 – 10-8 m.), el Nuclear Spectroscopic 
Telescope Array (NuSTAR) para rayos-x (~10-8 – 
10-11 m.), y el Fermi Gamma-ray Space Telescope 
para rayos gamma (longitud de onda menor que 
< 10-11 m.) dentro de muchos otros. Aún cuando 
para observar el universo en distintas longitu-
des de onda se requiere de distintos telesco-
pios, todos los nuevos grandes instrumentos 
tienen un problema en común: la gran cantidad 
de datos a analizar. Por ejemplo, ALMA produce 
aproximadamente 250 TB por año, el LSST pro-
ducirá 30 TB por noche (a partir del 2022) y el 
Square Kilometer Array (Imagen 3) producirá 
más de 100 GB por segundo (2030). En este úl-
timo caso, la cantidad de datos crudos será tan 
grande, que no será posible almacenarla, por lo 
que se deberá procesar mediante hardware y 
guardar solamente los datos procesados.

Con este gran volumen de datos vienen nuevos 
problemas, los cuales están delineados en [Bor-
ne, et al., 2009]: organización (cómo y dónde), 
descripción (metadatos), taxonomías o reglas, 
definición de conceptos y relaciones (semán-
tica), minería de datos y aprendizaje de má-
quinas, visualización y astroestadística. Todos 
estos aspectos son los que aborda el área de la 
Astroinformática.

nes las imágenes contienen ruido Poissoniano  
además de ruido térmico de distribución Gaus-
siana.  Al mismo tiempo, si queremos llegar real-
mente profundo debemos tomar imágenes con 
un tiempo de exposición prolongado, pero lo 
más corto posible de tal forma de poder obser-
var mayor cantidad de zonas del cielo. Además, 
al fotografiar (u observar) grandes campos del 
cielo, hay que tener cuidado con objetos muy 
brillantes, porque los CCDs se saturan compor-
tándose no lineales (i.e. las “cuentas” no van li-
nealmente con el número de fotones). Por otro 
lado, se debe también considerar la luz del cielo 
debido a ciudades u objetos brillantes cercanos 
(background), los electrones introducidos por 
segundo por píxel durante la exposición de los 
CCDs (corriente obscura) y la variación en la efi-
ciencia de cada píxel (flats).

 
 

 

La resolución de un telescopio se define como 
la distancia angular mínima a la cual es posible 
distinguir dos fuentes puntuales como inde-
pendientes. Esta resolución es directamente 
proporcional al tamaño del telescopio, e inver-

IMAGEN 1.
EL ATACAMA LARGE MILIMITER/SUBMILIMITER 
ARRAY (ALMA). CADA PAR DE ANTENAS FORMAN 
UNA LINEA DE BASE, I.E. UN PUNTO EN EL PLANO 
DE FOURIER. WWW.ALMAOBSERVATORY.ORG 
CRÉDITO: EFE / ARIEL MARINKOVIC.

IMAGEN 2.
FOTOGRAFÍA DEL SITIO E IMAGEN GENERADA POR COMPUTADOR DEL LSST. EL LSST TRABAJARÁ SOBRE 
VARIABLES ESPACIALES Y TEMPORALES Y PRODUCIRÁ APROXIMADAMENTE 30 TB DE DATOS POR NOCHE A 
PARTIR DEL 2022. FUENTE: WWW.LSST.ORG
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samente proporcional a la longitud de onda de 
la radiación que se quiere observar. En ese senti-
do,  mientras más grande el lente de un telesco-
pio, mejor resolución tendrá. Al mismo tiempo, 
mientras más grande sea la longitud de onda 
de la luz a observar, peor será la resolución. Por 
supuesto, existen límites físicos para la creación 
de lentes o espejos (sería un gran desafío crear 
un lente de 1km. de diámetro, por ejemplo), por 
lo que la observación de grandes longitudes de 
onda (como el radio) a alta resolución no es un 
tema trivial. Para resolver este problema existe 
la interferometría, técnica a través de la cual se 
puede obtener una imagen de alta resolución 
mediante la utilización de muchos pequeños 
telescopios. En ese sentido, al ubicar dos te-
lescopios a una distancia D obtenemos una 
resolución similar a la de un telescopio con un 
lente o espejo de diámetro D. Ahora sí podemos 
tener nuestro telescopio de 1 km. de diámetro, 
pero esto supone nuevos problemas.

En el caso de la interferometría, la señal de cada 
par de telescopio (o antenas) se correlaciona 
obteniendo un punto en el plano de Fourier 
de la imagen, llamado visibilidad. En particular, 
ALMA utiliza un supercomputador diseñado 
especialmente para realizar las correlaciones 
entre antenas [Escoffier, et al., 2007]. A medi-
da que se van agregando más antenas, el pla-
no de Fourier se va poblando (para N antenas 
tenemos N*(N-1) líneas de base considerando 
las dos orientaciones de cada par). La configu-
ración de antenas puede ir cambiando gracias 
a la rotación de la tierra o al movimiento físico 
de ellas, pero los puntos en el plano de Fou-
rier están distribuidos de manera no uniforme. 
Debido a esto, la reconstrucción de imágenes 
a partir de las llamadas visibilidades (puntos 
en el plano de Fourier) no es tan fácil como 
simplemente realizar una transformada inver-
sa. Para esto existen diversos algoritmos tales 
como CLEAN [Högbom, 1974], MEM [Cornwell 

& Evans, 1985]y métodos Bayesianos [Pina & 
Puetter, 1993][Sutton & Wandelt, 2006][Cabrera, 
Casassus & Hitschfeld, 2008]. CLEAN consiste en 
modelar iterativamente la señal como fuentes 
puntuales, las cuales son ubicadas en los píxeles 
de mayor brillo. Para cada una de estas fuentes 
puntuales se determinan sus visibilidades mo-
deladas y se restan a las observadas, una a una. 
El Maximum Entropy Method (MEM) es un mé-
todo variacional donde se optimiza la verosimi-
litud más un término denominado entropía, el 
cual se determina mediante prueba y error. Los 
métodos Bayesianos extienden este enfoque 
reemplazando la entropía por un prior calcu-
lado probabilísticamente. Curiosamente, para 
el caso particular de ALMA y el VLT el paquete 
oficial de reducción de datos, llamado CASA 
(Common Astronomy Software Applications) 
[McMullin, Waters, Schiebel, Young, & Golap, 
2007] solamente tiene implementado el algorit-
mo CLEAN, el cual data de 1974. Esto se debe a 
razones históricas: en general si un algoritmo es 
bien comprendido por la comunidad astronó-
mica y funciona relativamente bien, pocos es-
fuerzos se hacen por mejorarlo. Esto por lo me-
nos hasta hace algunos años, cuando comenzó 
la real revolución de datos. 

 
 

 
El paradigma clásico de observación astronómi-
ca es el siguiente: el astrónomo pide tiempo de 
observación en un telescopio presentando un 
proyecto. Este proyecto es evaluado por el Time 
Allocation Comitee (TAC), quienes, en caso de 
aceptar, agendan sus observaciones para al-
guna fecha particular. Entonces el astrónomo 
debe ir al telescopio (o envía a alguien) y obser-
va durante una o varias noches. Luego se lleva 
los datos a la oficina y puede pasar meses (o 
años) analizando los datos para luego obtener 
alguna conclusión científica.

IMAGEN 3.
IMAGEN GENERADA POR COMPUTADOR DEL SKA. EL SKA ABARCARÁ UN DIÁMETRO DE 
APROXIMADAMENTE 3.000 KM Y PRODUCIRÁ APROXIMADAMENTE 100 GB POR SEGUNDO A PARTIR 
DEL AÑO 2030. FUENTE: WWW.SKATELESCOPE.ORG. 
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Con la creación de los primeros surveys este pa-
radigma ha estado cambiando durante los últi-
mos años. Un survey es un conjunto de datos 
creados con un telescopio dedicado a observar 
varias regiones del cielo (o varios objetos) du-
rante un largo período de tiempo. Luego, estos 
datos se hacen públicos (a veces solo dentro de 
la colaboración) en forma de imágenes, espec-
tros y sobre todo catálogos a través de grandes 
bases de datos. En la Imagen 4, por ejemplo, 
podemos ver una imagen obtenida del SDSS. El 
astrónomo entonces ya no debe ir a observar: 
puede buscar sus objetos de interés dentro de 
estas grandes bases de datos, e incluso utilizar 
todos estos datos para obtener conclusiones 
científicas a través de herramientas estadísticas. 

Aún cuando los surveys existen desde la época 
de las placas fotográficas (por ejemplo, POSS 
[Minkowski & Abell, 1963]), la real revolución se 
dio con los primeros surveys digitales. El Sloan 
Digital Sky Survey (SDSS) es un ejemplo de 
esto.  El último Data Release del SDSS contiene 
aproximadamente 70 TB de datos, donde la mi-
tad son datos crudos y la otra mitad son catálo-
gos [SDSS Collaboration, 2013]. Al igual que los 
telescopios, existen distintos surveys para dis-
tintos objetivos científicos. La Tabla 1 muestra 
distintos surveys y su volumen de datos. Duran-
te los últimos años se han creado proyectos que 
permitirán incluir también la variable de tiempo 
a las observaciones. Dos ejemplos de esto son 
el Dark Energy Survey (DES), el cual comenzó a 
operar en 2013, y el Large Synoptic Survey Tele-
scope (LSST) [Ivezic, et al., 2008], el cual se espe-
ra que comience a operar en 2022. Este último, 
tomará una imagen completa del cielo Sur cada 
tres noches. En otras palabras, tendremos una 
película de todo el cielo con un timeframe de 
tres noches. El LSST producirá diariamente 30 TB 
de datos (15 TB crudos más 15 TB procesados), 
los cuales deben ser procesados completamen-
te en menos de un día, ya que a la siguiente no-
che tendremos nuevamente 30 TB más. 

Además de la reducción inicial de las imágenes 
descrita anteriormente (también llamada pri-

mera capa), los surveys deben realizar un con-
junto de tareas propias de sus tipos de datos 
incluyendo: detección automática de objetos 
(estrellas, galaxias, asteroides, etc.) [Stetson, 
1987] [Bijaoui & Rué, 1995] [Bertin & Arnouts, 
1996] [Miller, et al., 2001], astrometría (calzar 
distintas imágenes en un mismo sistema de 
coordenadas)[Valdés, Campusano, Velásquez, 
& Stetson, 1995] [Lang, Hogg, Mierle, Blanton, 
& Roweis, 2010], calce de resolución entre imá-
genes (PSF matching) [Bertin, 2011],  fotome-
tría (calcular exactamente cuanta luz emite 
cada objeto) [Bertin & Arnouts, 1996] y catalo-
gar las distintas fuentes (ajustes de modelos, 
clasificación, series de tiempo, etc., ver por 
ejemplo [Ivezic, et al., 2008]). A todo esto se 
le suele llamar segunda capa y los encargados 
de estas tareas son generalmente los mismos 
observatorios. 

La tercera y última capa incluye el análisis astro-
estadístico de los catálogos y la obtención de 
conclusiones científicas. Esto no necesariamen-
te lo realizan los mismos observatorios, sino 
que generalmente es aquí donde el astrónomo 
de la universidad se conecta a la base de datos 
para acceder ya sea a catálogos o imágenes y 
procesarlos. Es aquí además donde se requiere 

de experiencia en el área de Minería de Datos y 
Estadística, por lo que los equipos interdiscipli-
narios juegan un rol fundamental.

 
 

 

Ya lo decía Jim Gray antes de desaparecer 
misteriosamente: los problemas científicos 
de grandes volúmenes de datos requieren de 
equipos interdisciplinarios. En nuestro caso, 
es impensable que un equipo compuesto 
100% por astrónomos sea capaz de enfrentar 
todos los problemas anteriormente descri-
tos. Gray decía que para que un proyecto en 
eScience sea exitoso se requiere de cuatro 
piezas fundamentales: los científicos, quienes 
proporcionan las preguntas a ser respondi-
das, los plomeros quienes son los encargados 
de diseñar y mantener las bases de datos, los 
mineros quienes desarrollan los algoritmos de 
minería de datos, y los desarrolladores de las 
herramientas de visualización de preguntas y 
respuestas. La comunicación entre integrantes 
de estos equipos debe ser fluida, por lo que, 

IMAGEN 4.
TIPO DE IMÁGENES A SER ANALIZADAS POR LOS SURVEYS. SOBRE ESTAS IMAGENES ES NECESARIO REALI-
ZAR DETECCION, ASTROMETRÍA, FOTOMETRÍA Y CLASIFICACIÓN AUTOMÁTICAMENTE. 
FUENTE: SLOAN DIGITAL SKY SURVEY. WWW.SDSS.ORG
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TABLA 1.
SURVEYS ASTRONÓMICOS.

aún cuando no es necesario que todos sean 
expertos en todas las áreas, si es necesario que 
conozcan al menos superficialmente un poco 
de cada tema. De esta forma, los expertos en 
computación y estadística deben saber algo 
de astronomía y los astrónomos deben enten-
der al menos los aspectos básicos de computa-
ción y estadística.

Durante los últimos años se han creado varios 
de estos grupos interdisciplinarios, los cuales 
han sido exitosos en el desarrollo de nuevos 
métodos para abordar problemas astronómi-
cos a través de grandes volúmenes de datos. 
Algunos ejemplos son: detección de transien-
tes [Bailey, Aragon, Romano, Thomas, Weaver, 
& Wong, 2007] [Brink, et al., 2013] , clasificación 
morfológica de galaxias [Ball, et al., 2004] [Huer-
tas-Company, Aguerri, Bernardi, Mei, & Sánchez 
Almeida, 2011] [Lintott, et al., 2011] clasificación 
de espectros [Daniel, Connolly, Schneider, Van-
derplas, & Xiong, 2011], obtención de períodos 
en curvas de luz [Huijse, Estévez, Zegers, Princi-
pe, & Protopapas, 2011] [Graham, et al., 2013], 
y descubrimiento de relaciones entre variables 

astronómicas [Graham, Djorgovski, Mahabal, 
Donalek, & Drake, 2013] entre otros.

Otro aspecto interesante de estas colabora-
ciones, es cómo al enfrentar problemas as-
tronómicos se descubren nuevos problemas 
computacionales y se crean nuevos algoritmos, 
los cuales incluso pueden ser aplicados a otras 
áreas. Algunos ejemplos de esto han ocurrido 
al indexar y calzar series de tiempo [Keogh, 
Wei, Xi, Vlachos, Lee, & Protopapas, 2009], en 
clasificación con datos incompletos [Pichara & 
Protopapas, 2013] y detección y corrección de 
etiquetas sesgadas en aprendizaje supervisado 
[Cabrera, Miller & Schneider, 2014].

En el caso particular de Chile, en el Centro de 
Modelamiento Matemático de la Universidad 
de Chile llevamos más de cinco años trabajando 
en estos temas. Hemos creado un laboratorio 
en Astroinformática (AstroLab) formado por un 
gran equipo interdisciplinario que incluye cien-
tíficos del área de astronomía, modelamiento 
matemático, estadística, machine learning, 
HPC, procesamiento de imágenes, ingeniería 

eléctrica, etc. Algunos de los proyectos que se 
trabajan actualmente en el AstroLab incluyen 
detección de transientes en tiempo real, re-
construcción de imágenes interferométricas, 
clasificación morfológica de galaxias, reglas de 
asociación para líneas moleculares, registro y 
superresolución de imágenes astronómicas, 
entre otros.
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¿Qué es lo que más valoras de la formación 
del DCC y cómo ha influenciado tu carrera?

Diría que los puntos más importantes son sus 
sólidas bases en matemáticas, la diversidad de 
las personas en la Facultad, el énfasis de la ca-
rrera en los fundamentos de la Computación 
más que en las tecnologías de Computación y 
los espacios de investigación.

El desarrollo de sólidas bases matemáticas, 
sin duda me ha dado ventajas profesionales en 
Chile y Estados Unidos. Con la penetración de la 
Computación en diversas áreas, en un mundo 
donde los sistemas computacionales dan so-
porte a todas las áreas productivas y a cada una 
de nuestras vidas de manera cotidiana, sumado 
a las enormes cantidades de datos que estas in-
teracciones producen, se han abierto miles de 
nuevas posibilidades para investigar, descubrir 
el mundo y resolver problemas a través de la 
Computación. Saber matemáticas me ha sido 
muy útil para modelar este mundo complejo y 
descubrir soluciones y maneras de hacer cosas 
de manera simple y efectiva, las cuales no serían 
obvias de otra manera.

La diversidad de la Universidad, en cuanto a 
líneas de pensamiento, orígenes económicos 
de sus alumnos y la posibilidad de compartir 
con alumnos y profesores de otras carreras. 
El primer emprendimiento en el que estuve 
involucrado jamás hubiera sido posible si no 
hubiera participado en una organización del 
Departamento de Ingeniería Industrial llamada 
Despertar, que buscaba incentivar la innova-
ción en los alumnos. Allí conocí a un grupo de 
alumnos de Ingeniería Industrial con los cuales 

hicimos nuestra primera empresa llamada Me-
trik y que luego pasó a llamarse Suipit.

A su vez, aprecio la formación general a la que 
accedemos en la Universidad. Por ejemplo, tuve 
la oportunidad de tomar cursos de filosofía, so-
ciología y biología del conocimiento, los cuales 
ampliaron mi manera de pensar.

Respecto a la formación de la carrera de 
Computación, creo que su enfoque en los fun-
damentos teóricos más que en la tecnología ha 
sido clave para mí, ya que nos permite conocer 
los elementos comunes entre diversas tecno-
logías y potencia la capacidad de aprenderlas 
e incorporarlas como herramientas. Además, 
permite reconocer nuevas aplicaciones de la 
tecnología existente y predecir más o menos la 
evolución de la industria.

Los espacios de investigación, también me 
aportaron profundamente. En cuarto año de 
mi carrera entré a trabajar al Laboratorio de 
Inteligencia Computacional del Departamento 
de Ingeniería Eléctrica. Comencé ahí porque 
estaba interesado en el área de Aprendizaje de 
Máquinas, la cual hoy es muy demandada en 
la industria (sobre todo en el área de procesa-
mientos de datos masivos). Tuve una experien-
cia increíble y aprendí en profundidad sobre 
los algoritmos y técnicas actuales del área. En 
conjunto con Pablo Estévez, el profesor que di-
rigía ese laboratorio, y otros alumnos, desarrollé 
nuevos algoritmos y pude publicar en revistas 
internacionales un par de veces. Esto me entre-
gó elementos útiles para mi carrera, además del 
dominio profundo de un área demandada por 
la industria. Me enseñó a leer publicaciones, 

cómo distinguir buenas de malas y cómo apli-
carlas. Esto ha sido muy importante para mi ca-
rrera profesional, dado que en las publicaciones 
he encontrado conocimiento útil que he aplica-
do en mi trabajo y proyectos. 

A la vez, trabajar en el laboratorio me sirvió para 
subir mi autoestima profesional y demostrarme 
que podía ser altamente competitivo a nivel in-
ternacional.

Más adelante, durante mi postgrado en Ciencias 
de la Computación en la Universidad de Chile, 
entré a trabajar en el centro de investigación 
que Yahoo! tiene en el Departamento de Cien-
cias de la Computación. Allí tuve la oportunidad 
de trabajar con investigadores como Georges 
Dupret (mi profesor guía) y Carlos Castillo. En 
el laboratorio, mi investigación estuvo centrada 
en el área de Recuperación de la Información, y 
estudié técnicas para el procesamiento de datos 
masivos, muy populares en estos últimos años.
Las publicaciones que hice trabajando para 
estos laboratorios han sido excelentes creden-
ciales profesionales en el extranjero, probable-
mente más que mi título profesional.

Por el contrario, ¿qué le agregarías a la for-
mación del DCC, que pueda ayudar a formar 
Ingenieros en Computación mejor prepara-
dos para los desafíos actuales?

Una crítica personal que hago a la Facultad en 
general, es el alto nivel de exigencia a la que so-
mete a sus alumnos. Constantemente los alumnos 
sienten que no merecen estar estudiando ahí, pro-
ducto de la gran carga académica y lo exigente de 
las pruebas que buscan no sólo que los alumnos 
sepan la materia, si no aún más, que sean capaces 
de aplicarla de manera creativa e ingeniosa. Esto 
en sí no es malo, pero en el contexto de una prue-
ba de tres horas o ¡incluso ocho!, es muy estresan-
te. En mi opinión esto mina la confianza personal 
de los alumnos, limitando su capacidad de creer 
que pueden hacer cosas y agregar valor al mundo. 
Esto contrasta con otras universidades donde uno 
claramente ve una mayor tendencia de sus alum-
nos a crear empresas o a involucrarse en proyec-
tos de innovación.

Mi nombre es Ricardo, me apasiona y obsesiona 
construir algoritmos, modelos matemáticos y escri-
bir programas computacionales. Esto me ha lleva-
do, hasta la fecha, a ser miembro de tres emprendi-
mientos, entre ellos Zappedy. Éste último adquirido 
por Groupon, empresa para la que trabajo actual-
mente en California, Estados Unidos.
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Pienso que la creatividad debería incentivarse 
en otro tipo de contextos, tales como proyectos 
de investigación independientes de los cursos 
y semestres. Creo que en la Facultad ya existen 
espacios para esto en los distintos laboratorios 
y proyectos, tales como el laboratorio de Inteli-
gencia Computacional o el proyecto Eolian en el 
Departamento de Ingeniería Eléctrica, el CIWS, 
PLEIAD, NIC Labs y Yahoo! Labs en el DCC. Pero 
aún no existen suficientes incentivos para que los 
alumnos se involucren en este tipo de proyectos.

Tu carrera ha estado directamente ligada a 
temas de innovación. ¿Le recomendarías a 
alguien que esté interesado en estos temas 
seguir una carrera de Computación?

Primero me gustaría destacar que en mi opi-
nión, el interés en la innovación es una conse-
cuencia más que un fin en sí. Por esta razón, no 
recomiendo a ningún joven que se interese en 
la innovación. Por el contrario, recomiendo que 
se dediquen a áreas que los apasionen por des-
cubrir alguna dimensión del mundo y resolver 
problemas que entreguen valor a las personas. 
Que busquen ser excelentes en esas áreas y tra-
bajadores incansables.

Personalmente la carrera de Computación me 
ha traído muchas satisfacciones. Creo que es 
una de las pocas carreras profesionales que 
permiten agregar valor a muchas personas con 
pocos recursos. Un pequeño equipo en una 
pieza, con una buena conexión a Internet y sus 
computadores, es capaz de generar grandes 
innovaciones. Esto es ideal en el escenario chi-
leno donde no es muy fácil encontrar financia-
miento para proyectos riesgosos, lo que hace 
difícil innovar en áreas que requieren de mayor 
infraestructura y/o número de personas.

Los problemas en los que he podido trabajar, las 
personas que he podido conocer y los lugares 

donde me ha llevado, me ha llenado de satisfac-
ciones. Ver cómo el código que uno escribe es 
usado por millones de personas, o es capaz de 
encontrar respuestas entre los teras y teras de 
data, anteriormente inalcanzables sin el poder 
computacional de las máquinas, me ha dado una 
fuerte sensación de logro personal.

Hoy los sistemas computacionales están pre-
sentes en prácticamente todas las dimensiones 
de nuestras vidas y no creo que esa tendencia 
cambie en el futuro. Por el contrario es muy 
probable que nuestra relación con los sistemas 
computacionales se vuelva más y más interco-
nectada en los años venideros. Y sin duda, saber 
programar será un requisito tan fundamental 
como saber leer. Sin importar a qué área uno se 
dedique, tener buenos fundamentos en Com-
putación es y será una gran ventaja profesional.

Desde antes de terminar tu Magíster comen-
zaste a desarrollar diferentes emprendi-
mientos. ¿Puedes contarnos un poco de qué 
se trataban y tu experiencia en ellos?

A finales de mi segundo año de universidad me 
involucré en mi primer emprendimiento llama-
do Metrik, el cual posteriormente pasó a llamar-
se Suipit. La visión de la compañía era hacer las 
conversaciones entre personas más efectivas. 
Para ello desarrollamos una serie de herra-
mientas que registraban e indexaban todas las 
conversaciones escritas como emails, actas de 
reuniones y documentos en general. Nuestras 
herramientas organizaban ese contenido para 
facilitar su acceso y entregaba trazabilidad a 
cómo esas conversaciones se transformaban en 
acuerdos y tareas. Además, generaba métricas 
que facilitaban a nuestros usuarios concienti-
zarse sobre las conversaciones que se daban 
en su organización. Hay diversas razones por 
las que creo que este proyecto no fue exitoso. 
Personalmente, creo que aún era muy inma-

duro profesionalmente y mi foco estaba en los 
estudios más que en el proyecto. Finalmente mi 
falta de foco me alejó del equipo, al punto en 
que fue mejor desligarme del proyecto.

Una vez terminada mi carrera de Ingeniería 
Civil en Computación y mientras empezaba a 
trabajar en mi Tesis de Magíster en Ciencias de 
la Computación, me involucré en otro empren-
dimiento llamado Expenews. La idea fue regis-
trar y difundir todas las expediciones extremas 
del mundo. Personalmente disfruté mucho 
trabajando para ese proyecto. Por un lado las 
personas involucradas eran muy interesantes y 
técnicamente el proyecto tenía desafíos ya que 
era necesario que los expedicionarios pudie-
ran enviar sus actualizaciones desde cualquier 
lugar del planeta, donde la única forma de co-
municación disponible era a través de satélites. 
Después de dedicarnos por alrededor de un 
año al proyecto, vimos que a pesar de resolver 
un problema real y que a los expedicionarios les 
gustaba usar nuestro producto, el mercado era 
muy pequeño y no daba abasto para financiar a 
todos los miembros del equipo. 

Por esto,  finalmente decidimos enfocarnos en 
otros proyectos y delegar la mantención del 
servicio a otra persona, que hasta el día de hoy 
lo mantiene andando y sirviendo a nuevas ex-
pediciones.

Durante este tiempo de transición, junto a 
otro miembro del equipo de Expenews nos in-
volucramos en Zappedy, siendo los primeros 
desarrolladores full time del emprendimiento. 
Nos fuimos a Palo Alto, California, a trabajar en 
el garaje de la casa del fundador del proyecto 
por tres meses, construyendo la tecnología y 
probando diversas alternativas del producto. 
La visión original de la compañía era conectar 
el mundo de la publicidad online con el mun-
do offline de las transacciones de las tarjetas 
de créditos en tiendas. Esto con el objetivo de 
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hacer calzar avisos publicitarios hechos en la 
Web con transacciones de tarjetas de créditos 
hechas en las tiendas, y de esta manera permitir 
que comerciantes sin presencia online pudieran 
hacer campañas publicitarias en la Web y me-
dir el impacto de éstas en su negocio. Con el 
tiempo nuestro producto cambió y terminamos 
construyendo un sistema que permitía a cada 
comerciante en Estados Unidos implemen-
tar programas de fidelización de clientes. Para 
ello no necesitaban hacer ningún cambio: Los 
clientes podían seguir utilizando sus tarjetas de 
crédito y los terminales de venta no requerían 
ninguna modificación. Nuestro producto “mági-
camente” recolectaba la información necesaria 
para implementar los programas de fidelización 
y entregar la información al comerciante. 

En ese entonces comenzamos a tener clientes, 
y el equipo conformado por siete personas de-
cidió levantar capital de riesgo. Tratamos inicial-
mente en Estados Unidos, donde encontramos 
fondos interesados, pero solo dispuestos a fi-
nanciarnos si otro fondo también invertía en no-
sotros. A partir de lo cual decidimos buscar fon-
dos en Chile. Después de tocar diversas puertas, 
dos fondos estuvieron dispuestos a invertir en 
nosotros, después de lo cual uno de los fondos 
en Estados Unidos decidió invertir en nosotros. 
Con 1M de dólares nos pusimos las pilas como 
equipo y trabajamos como nunca para sacar el 
proyecto adelante. Abrimos oficinas sencillas en 
Estados Unidos y Chile. A lo largo del tiempo el 
equipo fue creciendo y llegó a estar conforma-
do por once chilenos y dos estadounidenses, 
cada uno de una calidad personal y profesional 
de excelencia. Haber sido parte de ese equipo 
ha sido uno de los mayores honores y mejores 
experiencias profesionales de mi vida.

Alrededor de un año después empezamos a 
trabajar con varios sitios de cupones online, 
muy de moda en esa época. Nuestro interés en 
trabajar con ellos radicaba en el hecho de que 

estos sitios tenían varias tiendas como clientes, 
y para nosotros se transformaron en excelentes 
canales de distribución, dado que al momento 
de cerrar un trato con uno, teníamos acceso a 
miles de tiendas. Uno de estos sitios era Grou-
pon, el cuál después de un tiempo decidió 
comprar nuestra empresa e importar el equipo 
completo a sus oficinas en Palo Alto.

Dada tu experiencia personal, ¿existen en 
Chile las condiciones para que los jóvenes 
interesados en la innovación puedan desa-
rrollar emprendimientos tecnológicos de 
calidad?

Creo que Chile tiene algunas de las condiciones 
necesarias para la innovación, pero carece de 
otras, lo cual hace que ésta sea poco común en 
contraste con otros países.

En Chile hay muy buenos profesionales, total-
mente comparables a profesionales de excelen-
cia de otros países tales como Estados Unidos, 
Alemania, India, China, etc. Existen muy buenas 
universidades que forman excelentes profesio-
nales y desarrollan investigación de nivel mun-
dial. Además, siento que en Chile hay interés en 
el desarrollo de proyectos de innovación. Esto 
es visible en la cobertura en los medios de co-
municación, los programas de apoyo del Estado 
y el interés de las personas en desarrollar pro-
yectos personales. Hoy, además, es mucho más 
aceptado socialmente dedicarse al emprendi-
miento de lo que era hace una década atrás, y 
se entiende que ésta es el desarrollo de la inspi-
ración y las herramientas para descubrir e idear 
soluciones que agreguen valor a otros.

Respecto a las carencias, creo que la más impor-
tante es el tamaño de nuestra población. Somos 
un país muy pequeño y el ingreso promedio es 
tres veces menor que el de países con mejores 
condiciones para la innovación. La principal 
consecuencia de esto es que el tamaño del mer-

cado interno es muy pequeño. Esto dificulta a 
las personas trabajando en nuevos proyectos 
encontrar la sustentabilidad necesaria –ya sea 
mediante financiamientos o venta– para no 
preocuparse de sus gastos de vida, delegar 
a terceros aquellas cosas que no son centra-
les de su negocio, y la adquisición del talento 
e infraestructura necesaria para desarrollar la 
tecnología. Para contrarrestar esta variable, es 
común escuchar que los emprendedores chi-
lenos debieran enfocarse en el mundo y no en 
Chile. Sin embargo, en mi opinión esta visión no 
es realista, dado que no creo que exista “Chile 
y el resto del mundo”. El resto del mundo está 
constituido por varios países independientes 
con mercados diversos, sujetos a distintas re-
gulaciones, diferentes culturas y otras necesi-
dades. En consecuencia, ahora la empresa en 
vez de dedicarse a resolver los problemas de 
un lugar, tiene que dedicarse a resolver estos 
problemas en todos los países en los que se 
enfoque. Empresas como Apple, Google, Micro-
soft, Facebook, Yahoo!, Groupon, etc. partieron 
totalmente enfocadas en el mercado local esta-
dounidense, y una vez que fueron exitosas en 
ese mercado local, gracias al tamaño de éste, 
tuvieron los recursos suficientes para "comprar" 
su globalización por medio de la adquisición 
de empresas en otros países, la contratación 
de servicios de consultoras que los apoyaran 
en ámbitos legales y culturales, la posibilidad 
de abrir sucursales y contratar personas en los 
países donde se expandieron, etc.

Creo que los emprendimientos nacionales debie-
ran enfocarse en un mercado que tenga el tama-
ño para asegurar la globalización de la compa-
ñía. Para esto me parece que es importante que 
el núcleo de la empresa esté físicamente presen-
te en aquel mercado y que algunos miembros de 
su equipo sean originarios del país donde están 
insertos. Es imprescindible que las personas que 
diseñan el producto estén día a día cerca de sus 
clientes y entiendan la cultura.
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Profesora Asistente del Departamento de Ciencias de la 
Computación de la Universidad de Chile. PhD en Computa-
ción, Universitat Pompeu Fabra (2009); Magíster en Ciencias 
mención Computación, Universidad de Chile (2004); Inge-
niero Civil en Computación, Universidad de Chile (2004). Lí-
neas de Especialización: Minería de grandes volúmenes de 
datos; Minería de Logs de Buscadores; Privacidad de Datos 
en la Web; Análisis de Redes Sociales en línea.
bpoblete@dcc.uchile.cl 

En el área de Búsqueda, la investigación actual 
del grupo se centra en búsqueda por similitud 
de objetos 3D, búsqueda de anomalías en se-
ries temporales multivariantes y búsqueda en 
la Web. Para este último tema, búsqueda en la 
Web, la investigación desarrollada por el gru-
po tiene como finalidad mejorar la tecnología 
utilizada en los motores de búsqueda, tanto 
para texto como para multimedios. Para esto 
el grupo colabora activamente con Yahoo! Labs 
Santiago. Adicionalmente, para los temas de 
Minería de Datos en la Web y Análisis de Redes 
Sociales, el grupo trabaja con grandes volúme-
nes de datos extraídos de fuentes públicas de 
información como Twitter y otras plataformas 
sociales en línea. El objetivo principal de este 
tipo de investigación es la extracción de cono-
cimiento útil en forma automática, por ejemplo 
en temas de comprensión de eventos a nivel 
mundial y noticias.

En el área de Multimedia, el grupo PRISMA ha 
desarrollado investigaciones en las áreas de 
búsqueda por contenido en vídeos, detección 
de copias, y búsqueda en colecciones de imá-
genes basada en sketches (o bosquejos).

En detalle, la investigación del grupo se compo-
ne de los siguientes temas:

•	 Búsqueda	de	multimedia	en	la	Web:	traba-
jo centrado principalmente en el estudio 
de características visuales y metadatos 
de objetos multimedia para mejorar las 
técnicas actuales de recuperación de la 
información en esta área. Esto contempla, 
entre otros, el etiquetado automático de 
imágenes.

•	 Análisis	de	sentimiento	y	opinión	en	redes	
sociales en línea: este trabajo tiene por 
objetivo estudiar diferentes perfiles emo-
cionales de los usuarios de Twitter, además 
del análisis de técnicas de predicción de 
emociones y opiniones en plataformas 
sociales. Esto incluye el estudio de senti-
mientos en torno a eventos como eleccio-
nes presidenciales.

•	 Q&A	en	Twitter:	este	trabajo	analiza	 la	di-
námica de preguntas y respuestas en re-
des sociales y microblogs, con el objetivo 
de detectar patrones interesantes.

•	 Visualización	de	eventos:	esta	 línea	de	in-
vestigación busca dar sentido de forma 
visual al acontecer mundial reflejado en 
las redes sociales. El objetivo es permitir 
al usuario detectar información valiosa e 
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interesante que no se puede percibir tri-
vialmente por otros medios.

•	 Estudio	 de	 noticias:	 este	 trabajo	 consiste	
en caracterizar y analizar el ciclo de vida de 
las noticias que se comentan en las redes 
sociales. El objetivo es entender diferentes 
tipos de eventos para luego reconocerlos 
en forma automática.

•	 Detección	de	eventos	en	tiempo	real:	esta	
investigación tiene por finalidad la detec-
ción de eventos emergentes en redes so-
ciales en tiempo real. Los principales desa-
fíos que se enfrentan en este tema son la 
volatilidad y gran volumen de los datos. 

•	 Búsqueda	de	anomalías	en	series	 tempo-
rales: en esta investigación se desarrollan 
algoritmos para encontrar anomalías (pa-
trones fuera de lo común) en series tem-
porales multivariantes. Esto tiene aplica-
ciones, por ejemplo, en el análisis de datos 
científicos.

•	 Matching	de	formas	3D:	en	esta	investiga-
ción se están estudiando y desarrollando 
algoritmos de búsqueda y matching en 
colecciones de objetos 3D, basados en el 
cálculo de características locales de los 
objetos. Éstos tienen aplicaciones muy 
diversas, como por ejemplo en el tema de 
Patrimonio Cultural, donde uno de los pro-
blemas es la reconstrucción de artefactos 
arqueológicos con apoyo computacional.

IMAGEN 1.
GRUPO PRISMA. ATRÁS, DE IZQUIERDA A DERECHA: RAFAEL MERUANE, MAURICIO QUEZADA, 
BENJAMÍN BUSTOS, JHESER GUZMÁN Y JOSÉ MIGUEL HERRERA. ADELANTE: BÁRBARA POBLETE, 
TERESA BRACAMONTE Y VANESSA PEÑA.

En la actualidad PRISMA está compuesto por 
seis alumnos de Doctorado y dos alumnos de 
Magíster.

El grupo ha contado con financiamiento de di-
ferentes fuentes, entre ellas CONICYT por medio 
de dos proyectos FONDECYT y un proyecto FON-
DEF, además de fondos de investigación prove-
nientes de Yahoo! Inc. por medio de su “Faculty 
Engagement Program” y el proyecto U-Inicia de 
la Universidad de Chile.    

Las principales conferencias y revistas en que 
participa y publica el grupo son: SIGIR, WWW, 
KDD, MM, CIKM, ECIR, ICCV.
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