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Editorial

Federico Olmedo
Editor General
Revista Bits

“Mythos y Fable de Anthropic bloqueados después de que
Estados Unidos prohibiera su uso por parte de extranje-
ros”... Titulares de ese estilo copaban las portadas de los
principales medios tecnolégicos a mediados de este afio.
Sin duda, el panorama de la inteligencia artificial (IA) ge-
nerativa ha evolucionado vertiginosamente en los Ultimos
afios. Hemos pasado de los primeros LLMs operados a tra-
vés de interfaces conversacionales y una promesa incierta
de aumento de productividad, a cambios radicales en el
quehacer profesional y cientifico de diversas disciplinas,
hasta el punto de transformar ala IA en el centro de dispu-
tas geopoliticas globales.

Frente a este escenario, en este nimero de la Bits vamos a
revisitar la |A generativa para abordar nuevos interrogan-
tes. Analizaremos, entre otros, el impacto (jreal!) que esta
teniendo en ambitos como el proceso de descubrimiento
cientifico o la ingenieria de software, la forma en que estos
modelos se relacionan con la neurociencia, y la relevancia
de desarrollar modelos latinoamericanos que reflejen nues-
tra propia identidad.

Editorial (]

Junto a este tema central, en las deméas secciones de la
revista abordamos avances recientes, y celebramos el le-
gado y la historia de nuestra comunidad. En “Investigacion
Destacada” compartimos una propuesta para formar a Ixs
futurxs profesores de Chile en competencias digitales. En
“Premio Turing” destacamos el reconocimiento a Richard
Sutton y Andrew Barto, por sus contribuciones al aprendi-
zaje por refuerzo.

En “Computacion y Sociedad” viajamos a 1957 para recor-
dar la llegada del primer “cerebro electrénico” a Chile, y
rendimos homenaje al Profesor José Alberto Pino Urtubia,
cofundador del DCC, recientemente nombrado Profesor
Emérito de la Universidad de Chile. Por su parte, en “Vincu-
lacion con el Medio” exploramos los distintos puentes que
el DCC esta tendiendo entre las aulas, la industria y su red
Alumni. Cerramos con “Estudiantes DCC", visibilizando el
trabajo final de graduadxs recientes.

Esperamos que disfruten de esta edicion. Como siempre, re-
cibimos sus comentarios en revistabits@dcc.uchile.cl.B

1 Deutsche Welle. 14 de junio de 2026. https://www.dw.com/en/anthropics-mythos-fable-blocked-after-us-bans-foreign-use/vi-

deo-77543276.
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Resumen / En este articulo presenta-
mos un modelo para desarrollar habili-
dades de pensamiento computacional
y programaciéon usando Aprendizaje
Basado en Proyectos en la Formacion
Inicial Docente universitaria chilena.
Este modelo promueve el disefio de
proyectos interdisciplinarios que abor-
dan preguntas de investigacion deriva-
das del Curriculum Nacional' escolar,
alineadas a los objetivos de aprendizaje
de varias materias, que refuercen tan-
to el aprendizaje en las materias abor-
dadas y al mismo tiempo desarrollen
habilidades de pensamiento computa-
cional, y que mas tarde puedan ser apli-
cados en el aula escolar. El modelo fue
cocreado y validado con formadores de
docentes de la Universidad Austral de
Chile, Universidad Catoélica del Norte y
Universidad de O'Higgins.

Introduccion

El desarrollo de habilidades de pensamiento
computacional (PC) [1] a partir de una edad
temprana se ha convertido en un desafio a
abordar en todo el mundo, dado los proce-
sos cognitivos que involucra. Para enfren-
tar y buscar una solucién a un problema
mediante el PC, se hace uso de habilidades
como la abstraccidn, la descomposicion, el
reconocimiento de patronesy la elaboracion
de algoritmos (mediante la programacion).
Estas habilidades permiten resolver pro-
blemas en disciplinas tales como biologia,
historiay musica, entre otras, y no sélo en el
area de la computacion y matemaéticas.

En Chile, desde el afio 2012, tanto universi-
dades como organizaciones privadas han
estado liderando iniciativas para desarrollar
el PC con actividades extra curriculares. Re-
cién en el afio 2018 se incorporo esta tema-
tica en el Curriculum Nacional, como parte
de un curso electivo de profundizacién de
matematicas para tercero y cuarto medio,
pero esto fue sin tomar en cuenta que la ma-
yoria de los programas de pedagogias de las

1 https://www.curriculumnacional.cl/


https://www.curriculumnacional.cl/
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Competencias PCyP

Diagnéstico institucional

Identificar las necesidades —
locales y conocimientos
y percepciones respecto
a PCyP.

PCyP basados en las
necesidades locales.

Seleccionar competencias -

Figura 1/ Parte del equipo FONDEF. De
izquierda a derecha: Daniel Estrada,
Paulo Contreras, Valentin Mufioz, Nancy
Hitschfeld Kahler, Karin Mercado, Eliana
Scheihing, Jocelyn Simmondsy Lucia

Marquez.

Itinerario formativo

Actividades formativas Implementar el itinerario

formativo que se ajuste
mejor a las necesidades
y a la estrategia para
integrar PCyP.

Elegir las actividades
formativas desde el
catalogo propuesto.

Figura 2 / Esquema del modelo para la integracién de PCyP en la Formacion Inicial Docente (FID).

universidades chilenas no incorporan el desarrollo de habi-
lidades de PC en sus estudiantes, como tampoco la progra-
macion (desde ahora ocuparemos la sigla PCyP para refe-
rirnos a ambos tépicos juntos).

Analizando mas de 100 programas de pedagogia ofrecidos en
Chile al afio 2022, solo 16 incluian topicos de PCyP, y eran prin-
cipalmente programas de matematicas o fisica. Es asi como
profesores en servicio y estudiantes de pedagogia que deseen
desarrollar estas habilidades necesariamente deben hacerlo
en forma autodidacta. Ademas, si bien existen algunas opor-
tunidades de capacitacion, no estan enfocadas a desarrollar
las habilidades del PCyP en el contexto de los objetivos de
aprendizaje asociados a las distintas asignaturas en el Curri-
culum Nacional, lo que dificulta su inclusién en el aula.

Las autoras de este articulo y sus colaboradores/as han ex-
plorado y desarrollado distintas estrategias y metodologias
para introducir PCyP en el aula escolar, para estudiantes y
profesores en servicio [2, 3, 4]. Estas experiencias nos han he-
cho evidente que la inclusién de PCyP en educacién primaria
y secundaria chilena no se masificara si los estudiantes de
pedagogia no adquieren estas habilidades de manera contex-
tualizada en la disciplina que estudian durante su formacion.

En este articulo presentamos un modelo que desarrollamos
para guiar a Escuelas de Pedagogia en la integracion del PCyP
en cualquier programa de pedagogia. Este modelo ofrece un

marco estructurado para hacer esta integracién de manera
sistematica y articulada al contexto regional del programa de
pedagogia a actualizar, pero al mismo tiempo abordando los
objetivos de aprendizaje que define el Curriculum Nacional
para la disciplina asociada. Esto es mediante un enfoque de
Aprendizaje Basado en Proyectos (ABP), para que a futuro los
y las docentes en formacién puedan reutilizar las actividades
en el aula escolar, cuando ejerzan como profesor/a.

Este modelo fue el resultado principal del proyecto FON-
DEF IDeA 1D23110335, desarrollado en consorcio por
la Universidad de Chile, Universidad Austral de Chile
(UACh), Universidad Catélica del Norte (UCN) y la Univer-
sidad de O'Higgins (UOH), durante julio 2023 - julio 2025
(ver Figura 1). Si bien intuimos que este modelo puede ser
ocupado para integrar el PCyP en distintas asignaturas y
a distintos niveles escolares, en este proyecto nos enfoca-
mos en validar el modelo para el Curriculum Nacional des-
de séptimo basico a segundo medio, y en asignaturas como
matematicas, ciencias naturales e inglés.

Modelo para la integracion de PCyP en la
Formacion Inicial Docente

El modelo desarrollado consiste de cuatro componentes
paraintegrar PCyP en un programa existente de pedagogia
(ver Figura 2):



1. Diagnéstico institucional: este componente permite
identificar las variables de contexto relevantes para la
integracion de PCyP, como el nivel de conocimiento que
los distintos actores tienen acerca de PCyP, y sus acti-
tudes frente al uso de tecnologia en el aula. Este diag-
néstico se hace con respecto a los tres tipos de actores
claves de la Formacion Inicial Docente (FID): docentes
en formacion, formadores de docentes y autoridades.

2. Competencias PCyP: este componente organiza los
conocimientos, habilidades y actitudes de PCyP que se
han identificado en la literatura. Hay que definir los nive-
les de logro que desean desarrollar en un programa de
pedagogia, basdndose en el diagndstico institucional.

3. Actividades formativas: este componente es un cata-
logo de actividades formativas para la integracion del
PCyP mediante el Aprendizaje Basado en Proyectos
(ABP), buscando desarrollar objetivos de aprendizaje del
Curriculum Nacional y de las asignaturas FID donde se
desarrollan estas actividades.

4. Itinerario formativo: este componente ordena las dis-
tintas estrategias que se presentan en la literatura para
integrar el PCyP en la FID, desde lo microcurricular a lo
macrocurricular. Estas se presentan en una matriz de
orientaciones por actor relevante, haciendo una rela-
cion directa con el diagndstico institucional.

Pongdmonos en el caso que el diagnéstico institucional del
programa de pedagogia a actualizar detecta el siguiente
contexto:

e Todos los actores presentan un bajo nivel de conoci-
mientos acerca de PCyP.

o Lacapacidad de la institucion para hacer cambios curri-
culares es media.

« Los formadores de docentes son cautos con respecto a
sus conocimientos previos de PCyP.

o Lainfraestructura tecnolégica disponible es de alto nivel.

En este caso, el modelo propone las siguientes orientaciones:

e Hay que formar un equipo de trabajo multidisciplinario,
que incluya tanto a formadores de docentes como ex-
pertos en PCyP.

e Antesdeintegrar PCyP en el aula, se debe realizar un ta-
ller presencial con los formadores de docentes, donde
se entregan conocimientos de PCyP mediante el desa-
rrollo de actividades ABP.
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Definimos un problema
interdisciplinario que se podia
resolver desarrollando las
habilidades de Pensamiento
Computacional y Programacion,
y al mismo tiempo lograba el
aprendizaje esperado en la
asignatura correspondiente.

o Se debe integrar PCyP en asignaturas existentes del
programa de pedagogia a actualizar, preferiblemente en
el desarrollo de una sola unidad.

e Las actividades ABP iniciales deben ser acotadas, refor-
zando la conexién entre el desarrollo de PCyP, los objeti-
vos de aprendizaje del Curriculum Nacional y la didacti-
cade ladisciplina.

o Las actividades ABP iniciales pueden ser predisefiadas,
pero a medida que el equipo de trabajo aumente su ni-
vel de conocimientos de PCyP, se debe avanzar hacia la
cocreacion de nuevas actividades ABP que se ajusten
mejor al contexto local.

La metodologia que se siguié para disefiar y validar este
modelo es Design Science, centrandose en ciclos de diag-
noéstico, disefio, pilotaje y validacion, para asegurar la per-
tinencia y aplicabilidad del modelo en distintos contextos
universitarios.

Experiencias en el campo

Uno de los aspectos clave de nuestra estrategia para inte-
grar PCyP en la formacién de docentes fue disefiar dos ac-
tividades pedagogicas contextualizadas en la tematica de
sudisciplina. Estos disefios son lo suficientemente flexibles
para ser adaptados a varias disciplinas y al mismo tiempo
ser facilmente transferibles a la ensefianza en colegios en
donde trabajaran a futuro estos docentes en formacion.
Otro aspecto clave es que primero hay que formar (y em-
poderar) a los formadores de docentes que van a liderar la
integracion de PCyP en su institucion.

Para lograr disefiar actividades contextualizadas, como
equipo primero definimos el nivel escolar que queriamos
apoyar, luego buscamos objetivos de aprendizaje de dis-
tintas asignaturas (al menos 2) en ese nivel que podian ser
abordadosy/oreforzados usando PCyP. Luego definimos un
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problema interdisciplinario que se podia resolver desarro-
llando las habilidades de PCyP, y al mismo tiempo lograba
el aprendizaje esperado en la asignatura correspondiente.
Los proyectos creados fueron “Vida Sana”y “Ecosistema”.

El proyecto “Vida Sana” combina objetivos de aprendizaje de
matematicas y tecnologia (desde séptimo basico a segundo
medio), inglés como segundo lenguaje (séptimo y octavo) y
ciencias naturales (desde octavo a segundo medio), es de-
cir, involucra 4 asignaturas. La pregunta de investigacion fue
“¢Qué es una comida sana?". Esta pregunta se debe explorar
primero de manera desenchufada, de tal manera que los par-
ticipantes definan estrategias para determinar si un cierto
plato de comida se puede considerar sano. Durante este pro-
ceso, se definen conceptos claves de PC, usando ejemplos
relacionados al proyecto para ilustrar los conceptos de abs-
traccién, descomposicion, patrones y algoritmos. Una vez
que los participantes disefian un algoritmo para determinar
si una comida es saludable, ocupamos prototipos parciales
para introducir conceptos de la programacion (en este caso,
ocupando Applnventor). Al completar prototipos incremen-
tales, se aprovecha de explicar los conceptos de progra-
macién fundamentales, como creacién y uso de variables,
instrucciones con operaciones matematicas, depuracion y
ejecucion del programa, de una manera méas escalonada.

El proyecto “Ecosistema” aborda objetivos de aprendizaje
de ciencias naturales, especificamente de Ciencias de la
Tierra y Biologia (primero medio), y Matematicas (primero y
segundo medio), y Tecnologias. Este proyecto es guiado por
la pregunta de investigacion: “:Qué factores afectan la pro-
liferacion de ciertas especies o cudles logran el equilibrio de
un ecosistema?”. Al igual que para el proyecto de Vida Sana,
primero se sugiere explorar de manera desenchufada, para
un ecosistema desértico, qué tipo de animales existen y
cémo se alimentan. Después se simplifica el problema y eli-

Figura 3/ Académicos y académicas de la
Universidad Austral de Chile, Universidad
Catolica del Norte y Universidad de
O'Higgins, que participaron en el taller
para formadores de docentes, ademas de
integrantes del equipo FONDEF.

gen dos animales relevantes, que estén relacionados entre
si, para disefiar una simulacién que permita ingresar ciertos
valores que permitan entender cuando el ecosistema esta
en equilibrio y cudndo este pierde dicho equilibrio. Este pro-
yecto requiere junto a la creacion y uso de variables, incluir
condicionales y repeticiones. Para esto disefiamos prototi-
pos incrementales en Scratch que los participantes pueden
ir modificando y ejecutando con distintos escenarios.

Usando estos dos proyectos, organizamos un taller de tres
dias paraformadores de docentes. Asistieron 14 profesores de
tres universidades antes mencionadas (ver Figura 3). Durante
el primer dia, los participantes trabajaron el proyecto “Vida
Sana”y el segundo dia en el proyecto “Ecosistema”. El tercer
dia, los participantes trabajaron en grupos, definiendo un pro-
yecto para integrar PCyP en un curso en su institucion. Los
dejamos libres para adaptar uno de los proyectos presentado
en el taller o proponer un proyecto totalmente distinto. El re-
querimiento principal era que ellos tenian que incorporar ese
proyecto la préxima vez que dictaran el curso y que debia ser
evaluado. El equipo del proyecto FONDEF apoyé a los partici-
pantes en la definicion del proyecto y la creacién del material
necesario (como diapositivas y prototipos).

Los participantes del taller realizaron un total de 11 experien-
cias pilotos para validar el modelo (6 enla UCN, 4 en la UACh
y 1 en la UOH). Cuatro de estos pilotos se desarrollaron el
primer semestre de 2024, 5 durante el segundo semestre de
2024 y 2 durante el primer semestre de 2025. Diez de estas
experiencias se desarrollaron como una actividad ABP den-
tro de una unidad de un curso existente de alguna carrera de
pedagogia. La experiencia restante consté en la realizacién
del curso “Didactica de la tecnologia: Pensamiento Com-
putacional y Programaciéon mediante Aprendizaje Basado
en Proyectos para la Formacién Inicial Docente” como cur-
so electivo para una serie de carreras de pedagogia (en la



UACHh). Este es un ejemplo de itinerario formativo del mode-
lo, y consiste de 5 médulos, que se enfocan en el desarrollo
de conceptos claves de PCyP, de la integracién de PCyP en
el aula mediante el ABPy el uso de disefios didacticos como
una forma de sistematizar la creacion de este tipo de expe-
riencia de aprendizaje. Este curso se puede haceren linea, es
de libre disposiciéon (ver https://tilo.dcc.uchile.cl).

Un total de 263 docentes en formacién completaron estas
actividades formativas, de 12 programas en las tres univer-
sidades participantes. En la UACh, participaron estudian-
tes de los siguientes programas: Antropologia; Pedagogia
en Comunicacion en Lengua Inglesa; Pedagogia en Educa-
cion Fisica, Deportes y Recreacién; Pedagogia en Educa-
cion Parvularia; Pedagogia en Lenguaje y Comunicacion;
Periodismo, y Programa de Formacién de Profesores para
Ensefianza Media, en las especialidades de artes visuales,
biologia y ciencias naturales. En la UCN, participaron estu-
diantes de los siguientes programas: Pedagogia en Educa-
cion Basica con Especializacion; Pedagogia en Inglés; Peda-
gogia en Lengua Inglesa para Basica y Media, y Pedagogia
en Matematicas Educacién Media. Finalmente, en la UOH
participaron estudiantes de Pedagogia en Mateméticas.

Para facilitar la adopcién del modelo, creamos un segundo
curso en linea, llamado “Modelo de Integracion de Pensa-

Equipo FONDEF
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miento Computacional y Programacién en la Formacion Ini-
cial Docente”. Este es un curso de 3 médulos, disefiado para
guiar a una institucion de educacion superior en la aplica-
cion del Modelo de Integracion de PCyP en la FID. Se basa
en el diagnostico realizado en las universidades Austral de
Chile, Catolica del Norte y De O'Higgins, las experiencias
previas del equipo de investigacidn y la literatura cientifica
relacionada a experiencias exitosas de inclusién de PCyP
en el contexto escolary universitario.

Conclusion

Dado lo anterior, podemos concluir que el proyecto FONDEF
IDeA ID23110335 ha cumplido con éxito su objetivo de proveer
a la Formacion Inicial Docente de Chile de un Modelo de In-
tegracion de PCyP en la FID [5] que toma en cuenta los con-
textos de tres universidades regionales, anclado en la meto-
dologia de Aprendizaje Basado en Proyectos para desarrollar
objetivos de aprendizaje del Curriculum Nacional. Este resul-
tado no sélo permite elevar las competencias de los formado-
res de profesores, sino que, a través de ellos, sienta las bases
para que las futuras generaciones de docentes estén equipa-
das para educar en las habilidades digitales y el pensamiento
critico que demanda el siglo XXI, asegurando asi una mayor
pertinenciay calidad en la educacién nacional. B
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Resumen / En marzo de 2025, la Association for
Computing Machinery (ACM) anuncié que el Premio
Turing 2024 —considerado el “Nobel de la Computa-
cion"— seria otorgado a Andrew G. Barto y Richard
S. Sutton “por desarrollar los fundamentos concep-
tualesy algoritmicos del aprendizaje por refuerzo” [1].
Durante casi cinco décadas, ambos investigadores
construyeron las bases de una disciplina que, a partir
de ideas tomadas de la psicologia animal y la teoria
del control 6ptimo, hoy es protagonista central de los
avances mas espectaculares de la inteligencia artifi-
cial: desde AlphaGo y AlphaZero, pasando por robots
que juegan tenis de mesa al nivel de jugadores profe-
sionales, hasta el ajuste fino de modelos de lenguaje
como ChatGPT mediante RLHF [2]. Este articulo pre-
senta el aprendizaje por refuerzo, las contribuciones
especificas de Sutton y Barto, y los principales hitos
tecnolégicos que su trabajo hizo posibles.

JQué es el aprendizaje por refuerzo?

El aprendizaje por refuerzo (en inglés, reinforcement lear-
ning o RL) es uno de los tres grandes paradigmas del apren-
dizaje de maquinas, junto al aprendizaje supervisadoy al no
supervisado. A diferencia del aprendizaje supervisado, en
RL no se entrena al modelo con un conjunto de ejemplos y
sus respuestas correctas. En lugar de eso, un agente inte-
ractUa con el ambiente: en cada instante observa el estado
delambiente, ejecuta unaaccion, y recibe unarecompensa
numérica que mide qué tan bueno fue lo que hizo. El obje-
tivo del agente no es responder correctamente a una pre-
gunta, sino aprender una politica —es decir, una forma de
elegir las acciones correctas para cada estado del ambien-
te— que maximice la suma esperada (futura) de recompen-
sas a lo largo del tiempo, un concepto conocido como el
retorno esperado (ver Figura 1).

Esta formulacién, aparentemente simple, captura una cla-
se enorme de problemas que comparten una caracteristica
comun: la decisién secuencial bajo incertidumbre, donde
las acciones de hoy condicionan las posibilidades de mafa-
na.Lainspiracion biolégica es directa. Cuando entrenamos
a un perro con golosinas, cuando un nifio aprende a cami-
nar tropezandose o a andar en bicicleta cayéndose, segui-
mos el mismo esquema: probar, recibir retroalimentacion, y
ajustar el comportamiento. El psicélogo Edward Thorndike,
a comienzos del siglo XX, formalizd esta idea con su “ley del
efecto™ las acciones seguidas de consecuencias positivas
tienden a repetirse, y las que producen consecuencias ne-
gativas tienden a evitarse [3]. El aprendizaje por refuerzo
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Figura 1/ Esquema del aprendizaje por refuerzo: el agente
observa el estado s, del ambiente, ejecuta una accioén a,, y recibe
unarecompensa I junto con el siguiente estado s;.;. El objetivo
es aprender una politica r(a/s) que maximice la recompensa
acumulada esperada.
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Cuando un nifio aprende a
caminar tropezandose o a
andar en bicicleta cayéndose,
seguimos el mismo esquema
[que en reinforcement
learning]: probar, recibir
retroalimentacion, y ajustar el
comportamiento.

computacional, también llamado aprendizaje reforzado, es,
en cierto sentido, una traduccién matematicay algoritmica
de este principio.

La diferencia del RL con el aprendizaje supervisado merece
ser enfatizada. En el aprendizaje supervisado, el sistema reci-
be pares (entrada, respuesta correcta) y aprende una funcién
que mapea las entradas en salidas para, por ejemplo, clasifi-
car imagenes, predecir precios o traducir oraciones. En RL,
en cambio, nadie le dice al agente cuél es la accién correcta;
al ejecutar una accion, en un cierto estado del ambiente, el
agente sélo recibe una sefial escalar de recompensa, a menu-
do ruidosay muchas veces retardada. A partir de esta recom-
pensa debe aprender la politica, es decir qué acciones elegir
en cada situacién/estado: la accion que realmente importé
pudo haber ocurrido decenas o cientos de pasos antes de
que se observe su consecuencia. Este es el famoso problema
de asignacién de crédito temporal (temporal credit assign-
ment problem), uno de los desafios centrales de RL.

¢Cuando conviene usar RL? Tipicamente, cuando se cum-
plen tres condiciones: (i) el problema es de toma de deci-
siones secuencial, con decisiones encadenadas; (ii) no se
dispone de un conjunto de ejemplos etiquetados con la
“respuesta correcta”, pero si es posible interactuar con el
ambiente (real o simulado) y obtener una sefial de éxito o
fracaso (recompensa); y (iii) se busca un comportamiento
optimo a largo plazo, no sélo una respuesta puntual. Rob6-
tica, control de procesos, juegos, gestion de recursos, ve-
hiculos autébnomos, sistemas de recomendacién, y trading
financiero son ejemplos naturales de estas situaciones.

Las contribuciones de Sutton y Barto

Andrew Barto comenzé su carrera en la Universidad de
Massachusetts Amherst en 1977. Richard Sutton llegd
como estudiante de postgrado a ese mismo grupo en 1978
y obtuvo su doctorado bajo la supervisién de Barto en 1984,
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con unatesis pionera sobre asignacién de crédito temporal
[4]. Lo que comenzd como una colaboracién entre profesor
y estudiante se transformé en una de las asociaciones cien-
tificas mas fructiferas de la computacién moderna, soste-
nida por mas de cuarenta afos.

A inicios de los ochenta, el aprendizaje por refuerzo era un
area marginal, considerada por muchos como una curiosi-
dad tedrica sin mucha aplicabilidad. La inteligencia artifi-
cial dominante era la simbdlica, basada en légica y reglas;
el aprendizaje conexionista comenzaba a renacer pero con
foco en aprendizaje supervisado. Sutton y Barto, sin embar-
go, vieron en las ideas de la psicologia animal y en los tra-
bajos pioneros de Marvin Minsky, Arthur Samuel y A. Harry
Klopf una via distinta para construir agentes inteligentes.
Sus contribuciones especificas pueden agruparse en tres
grandes ejes.

Primero, los fundamentos conceptuales. Sutton y Barto
fueron quienes formalizaron el problema de RL en los tér-
minos que hoy usamos universalmente: agente, ambiente,
estado, accién, recompensa, politica, funcién de valor. Es-
tablecieron ademas las conexiones profundas entre RL y
otras tres disciplinas que estudiaban variantes del mismo
problema sin saberlo: la programacion dinamica (Bellman)
en investigacion de operaciones [5], el control éptimo en
ingenieria, y el condicionamiento clasico e instrumental
en psicologia. Esta unificacién no fue trivial, pero permitié
importar herramientas matematicas maduras —como las
ecuaciones de Bellman y los procesos de decisién de Mar-
kov— al estudio del aprendizaje, dando rigor a un campo
que hasta entonces se apoyaba en intuiciones.

Segundo, los algoritmos fundamentales. En 1983, Barto, Su-
tton y Anderson publicaron el trabajo seminal sobre la arqui-
tectura actor-critico, que separa la funcién de seleccion de
acciones (el "actor”) de la funcion de evaluacion del estado
(el “critico”) [6]. Esta arquitectura, aplicada al clasico proble-
ma de balancear un péndulo invertido, anticip6 por décadas
las técnicas que hoy entrenan modelos de lenguaje. En 1988,
Sutton publicé “Learning to Predict by the Methods of Tem-
poral Differences” [7], introduciendo formalmente el aprendi-
zaje por diferencias temporales (TD learning) y el algoritmo
TD(A). Laidea es de una elegancia notable: en vez de esperar
el resultado final de un episodio para corregir las prediccio-
nes, se ajustan las predicciones usando la diferencia entre
la prediccion actual y la siguiente. Es decir, el sistema apren-
de de sus propias predicciones futuras —bootstrapping—,
lo que permite aprender de manera incremental y eficiente.
A esto se sumaron contribuciones posteriores cruciales: la
arquitectura Dyna (que integra aprendizaje, planificacion y
ejecucion) [8], métodos de gradiente de politica, el RL jerar-
quico, y los algoritmos de TD con gradiente.



Tercero, la divulgacion y consolidacion del campo. En
1998 Sutton y Barto publicaron “Reinforcement Learning:
An Introduction”, el libro de texto que se convirtioé rapida-
mente en la biblia indiscutida del area (ver Figura 2). Esta
primera edicion, junto a la segunda, de 2018 [9], expandi-
day actualizada, superan en conjunto las 95.000 citas en
Google Scholar. El libro de Sutton y Barto no sélo ensefié
RL a varias generaciones de investigadores; también fijo
la notacion, ordend la taxonomia de los algoritmos, y co-
necté RL con neurociencia, psicologia y control. Es dificil
imaginar la explosion actual del area sin esa base peda-
goégica comun.

RAplicaciones del aprendizaje por refuerzo

Como se menciond anteriormente, el RL es una herra-
mienta apropiada de aprendizaje para problemas donde
un sistema/agente debe tomar decisiones secuenciales en
ambientes inciertos. Entre los principales ambitos de apli-
cacion con estas caracteristicas destacan:

Agentes y juegos. Los juegos —desde los clasicos de ta-
blero hasta los videojuegos modernos— son un ambiente
ideal de aplicacion para el RL: reglas conocidas, recompen-
sas bien definidas (ganar o perder), y posibilidad de simula-
cion masiva. Es el dominio donde RL ha mostrado sus resul-
tados més espectaculares y mediaticos.

Robdtica. Aprender politicas de control para manipulacion,
locomocién, navegacion y agarre. Aqui RL enfrenta dificul-
tades adicionales: la interaccion con el ambiente es costo-
sa(cadaintento/pruebatomatiempoy desgasta el hardwa-
re), los espacios de estados y acciones son continuos y de
alta dimensién, y la transferencia de simulacién a realidad
(sim-to-real) es compleja de realizar.

Procesamiento de lenguaje natural. La revolucion recien-
te en grandes modelos de lenguaje incorpora el RL como
pieza clave del entrenamiento, no para la fase inicial de pre-
entrenamiento, sino para alinear el comportamiento del
modelo con las preferencias humanas.

Optimizacion industrial y de sistemas. Desde la regulacion
de centros de datos (Google reporté reducciones de hasta
40% en consumo energético de enfriamiento usando RL),
hasta el ruteo de trafico, la programacién de plantas qui-
micas, y el disefio automatizado de chips —area en que el
propio equipo de Google usé RL para colocacién de compo-
nentes en circuitos integrados.

Economia y finanzas. Estrategias de mercado, gestion de
carteras, fijacién dindmica de precios y subastas en linea
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Figura 2 / Portada de la primera y segunda edicién de Reinforcement
Learning: An Introduction de Sutton y Barto (MIT Press, 1998 y 2018),
considerado el texto canoénico del area, con mas de 95.000 citas.

Figura 3/ Portadas de revistas Nature en los que se presentan
hitos importantes de la aplicacion del aprendizaje por refuerzo:
febrero de 2015, aplicacién de RL en juegos de video Atari
(izquierda), enero 2016, primera vez que un sistema de RL vencio a
un jugador profesional humano en el juego de Go (derecha).

son problemas naturalmente formulables como decisién
secuencial bajo incertidumbre.

Salud. Disefio de protocolos de tratamiento personaliza-
dos, donde cada decisién clinica afecta el estado futuro del
paciente; aqui, sin embargo, el desafio ético y de seguridad
es central, porque no se puede experimentar libremente
con pacientes reales.

Hitos y avances habilitados por RL

Si los fundamentos los pusieron Sutton y Barto en los
ochenta y noventa, la explosion practica del RL ocurrié en

n
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El libro de Sutton y Barto no

solo enseiié reinforcement
learning (RL) a varias
generaciones de investigadores;
también fijé la notacion, ordené
la taxonomia de los algoritmos,
y conecto RL con neurociencia,
psicologia y control.

los ultimos quince afios, gracias a la combinacion de los al-
goritmos RL con redes neuronales profundas, paradigma
conocido como deep reinforcement learning (DRL). La apli-
cacion del DRL hizo posible los hitos siguientes:

De Atari a AlphaGo, AlphaZero y MuZero. Entre 2013 y 2015,
DeepMind demostré que un agente de RL profundo podia
aprender a jugar decenas de videojuegos de Atari utilizando
Unicamente la informacion visual de la pantalla como entra-
da, alcanzando o superando el nivel humano [7]. El salto cua-
litativo llegdé en 2016, cuando AlphaGo derroté al campeén
mundial Lee Sedol en Go, un juego que se consideraba inal-
canzable por su gigantesca complejidad combinatoria. Sin
embargo, esta version de AlphaGo aun dependia del conoci-
miento humano, ya que fue entrenada con millones de juga-
das de expertos [8]. La version siguiente, AlphaGo Zero (2017),
aprendi6 ajugar Go partiendo desde cero, exclusivamente por
self-play —jugando contra si misma—y superé ampliamente
a la versién original. AlphaZero (2018) generalizé el enfoque
a ajedrez y shogi con el mismo algoritmo, sin conocimiento
especifico del dominio més alla de las reglas [12]. Mé&s recien-
temente, MuZero aprendié a jugar incluso sin que se le en-
tregara explicitamente el modelo del juego: lo descubre por si
mismo. El éxito de estos sistemas ha tenido impactos méas alla
del ambito algoritmico, por ejemplo, estan cambiando la for-
ma en que los propios jugadores humanos de Go entienden
el juego, y han sido destacados en portadas de revistas como
Nature (ver Figura 3), en las que hasta ahora era impensado
ver articulos sobre sistemas de aprendizaje de maquinas.

Poker y juegos con informacion incompleta. Mientras Go,
ajedrez y shogi son juegos de informacién perfecta, el poker
introduce incertidumbre sobre las cartas del rival. En 2019,
Pluribus —desarrollado por la Universidad Carnegie Mellony
Facebook Al— derroté a varios profesionales de élite en po-
ker Texas Hold’em sin limite de seis jugadores, combinando
self-play con técnicas de busqueda y abstraccion [13]. Ante-
riormente, Libratus habia hecho lo propio en la variante de
dos jugadores. Estos resultados son particularmente nota-
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bles porque los juegos con informacion incompleta exigen
razonar sobre las creencias (beliefs) del oponente y aleatori-
zar la propia estrategia para no ser predecible.

Robots que juegan tenis de mesa. Quizas ninguin resultado
reciente ilustra mejor el potencial del RL en robética que el
robot de tenis de mesa presentado por DeepMind en 2024:
el primer sistema robético entrenado mediante |IA capaz
de jugar competitivamente al nivel de un jugador humano
amateur. El sistema combina aprendizaje por refuerzo en si-
mulacién, fine-tuning en hardware real y politicas jerarqui-
cas de bajo y alto nivel [14]. En 2026, Ace, un robot ain mas
avanzado, reportd victorias contra jugadores profesionales
en condiciones de competencia oficial [15]. El tenis de mesa
es un banco de prueba ideal para la aplicacién de RL en
problemas de control en tiempo real: requiere percepcién a
altavelocidad, control finoy adaptacién al adversario, todo
en escalas de fracciones de segundo.

Locomocién y manipulacion robéticas. Mas alla de de-
mostraciones espectaculares, el uso de DRL ha permitido
a robots cuadripedos y humanoides aprender a caminary
correr en terrenos complejos, recuperarse de empujones, y
manipular objetos delicados. Equipos como los de Boston
Dynamics, ETH Ziirich, NVIDIA y diversos laboratorios aca-
démicos han mostrado que el ciclo “entrenar masivamente
en simulacién usando DRL, transferir a la realidad” es hoy
una metodologia viable y reproducible. Para el campo de la
robotica movil, esto representa un cambio de paradigma
respecto a los métodos de control clasicos.

Robots que juegan futbol. En la liga de futbol roboético
RoboCup, participan desde hace décadas equipos confor-
mados por robots auténomos. En los Gltimos afos, varios
equipos han incorporado RL para aprender habilidades
especificas —patear, driblar, posicionarse— que son difici-
les de programar a mano. Trabajos recientes de DeepMind
con humanoides Robotis OP3, asi como aproximaciones
académicas en la liga SPL (Standard Platform League), han
demostrado que RL permite cerrar la brecha entre el com-
portamiento simulado y el real.

Grandes modelos de lenguaje y RLHF. Posiblemente la apli-
cacion de mayor impacto cultural reciente sea el uso de RL
en el entrenamiento de modelos de lenguaje. La técnica
conocida como Reinforcement Learning from Human Fee-
dback (RLHF) fue introducida por OpenAl hacia 2017 [16] y
popularizada masivamente con InstructGPT y ChatGPT [2].
Laideaeslasiguiente: tras el preentrenamiento con apren-
dizaje supervisado, el modelo se afina mediante un esque-
ma que considera tres pasos: (i) ajuste fino supervisado
usando entrenadores humanos que crean ejemplos de
prompts (preguntas) y respuestas ideales; (ii) entrenamien-



to de un modelo de recompensa a partir de la evaluacién de
parte de humanos de las respuestas del modelo en base a
utilidad, veracidad y seguridad; y (iii) optimizacién del mo-
delo de lenguaje mediante un algoritmo de RL —tipicamen-
te PPO [17], utilizando el modelo de recompensa entrenado
en el paso (ii). Es decir, los modelos que hoy usamos para
conversar, programar y redactar fueron alineados con pre-
ferencias humanas mediante un descendiente directo de
los algoritmos actor-critico que Sutton y Barto introdujeron
hace cuatro décadas. ChatGPT, Claude, Geminiy otros sis-
temas comerciales descansan en este paradigma.

Conclusion

El otorgamiento del Premio Turing 2024 a Sutton y Barto es
un reconocimiento a su trabajo cientifico sistematico. Du-
rante los afios ochentay noventa, el aprendizaje por refuer-
zo eravisto como un nicho minoritario, especulativo, dema-
siado conectado con la psicologia animal para ser tomado
en serio porlacorriente principal de lainteligencia artificial.
Suttony Barto, junto aun grupo reducido de colaboradores,
sostuvieron la conviccion de que un marco basado en inte-
raccién, recompensa y aprendizaje por ensayo y error era
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Resumen / El reciente auge de la inteligencia arti-
ficial ha devuelto al hardware su papel central en la
industria tecnolégica. Entrenar y ejecutar modelos
avanzados requiere enormes capacidades de com-
putacioén, por lo que las GPUs y la cadena global de
semiconductores se han convertido en un &mbito de
competencia estratégica. Un reducido nimero de
empresas, como NVIDIA, TSMC y ASML, concentra
las capacidades clave para fabricar y operar chips de
ultima generacion.

Al mismo tiempo, la inteligencia artificial depende de
una infraestructura material que requiere grandes
cantidades de minerales, energia, agua y centros de
datos. En este contexto, distintas regiones del mun-
do (incluida América Latina) comienzan a integrarse
gradualmente en esta nueva geografia del cémputo,
lo que abre oportunidades, pero también plantea in-
terrogantes sobre cémo participar en la economia
global de la inteligencia artificial.

Introduccion

Durante gran parte de las Gltimas tres décadas, la industria
tecnolégica digital estuvo dominada fundamentalmente
por la idea de que el valor real residia en las capas légicas:
el software y los datos. Este cambio se hizo patente con el
desplazamiento de IBM (el icono clasico del hardware) por
parte de Microsoft (el software) hace casi medio siglo. El
poder pasé de quienes controlaban la infraestructura fisi-
ca a quienes controlaban el software y, posteriormente, las
plataformas (Google). El hardware se convirtié en un bien
de consumo intercambiable cuya produccién podia dele-
garse, y quien controlaba las plataformasy las experiencias
de usuario tenia el poder.

Sin embargo, lairrupcion de la Inteligencia Artificial (I1A) ge-
nerativa y los Grandes Modelos de Lenguaje (LLMs por su
siglainglesa) haroto esa tendencia. La IA es, por definicion,
una tecnologia “hambrienta” de cémputo donde entrenar
un modelo del estado del arte es una operacién industrial
que requiere billones de multiplicaciones de matrices que
las CPUs tradicionales no pueden realizar con eficiencia [1].
Este fendmeno ha situado a las Unidades de Procesamien-
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Nodo de Aplicacioén principal Estado estratégico

fabricacion

28nmy Electrénica de consumo masivo (loT, Madura / Sin restricciones. Son los procesos
superiores automotriz basica, electrodomésticos), mas econdémicos en términos de costo fijoy

chips “commodities” de bajo costo

suficientemente eficientes para aplicaciones que no
requieren alta densidad ni velocidad.

14nm-10nm Principalmente memoriasy algunos

chips heredados o de reemplazo

Estable / Bajo escrutinio. La reduccion de escala
ofrece beneficios limitados en ciertas aplicaciones,
por lo que estos nodos se mantienen por razones de
costo y madurez tecnolégica.

7nm-5nm GPUs de alto rendimiento (incluyendo Vanguardia / Altamente restringida. Permiten alta
IA), CPUs de notebooks y moéviles de densidad y eficiencia, aunque con costos crecientes.
gama media alta Se utilizan en chips grandes y en procesadores
modernos que equilibran costo y desempeiio.
3nm-2nm CPUsy sistemas integrados en un solo Frontera tecnoldgica / Reservados para disefios donde

chip (SoC), que combinan CPU, GPU y
otros componentes en un Gnico circuito,
tipicos de notebooks y dispositivos
moéviles de Ultima generacion. De forma
incipiente, comienzan a explorarse
también en GPUs de nueva generacion.

la eficiencia energética y la densidad justifican el
alto costo. Su uso en chips muy grandes, como GPUs,
sigue siendo limitado por desafios de rendimiento de
fabricacion, aunque fabricantes como NVIDIA estan
comenzando a migrar progresivamente hacia estos
nodos en sus arquitecturas mas recientes. [6]

Tabla 1/ Estado de los nodos de fabricacion de semiconductores (2025-2026).

to Grafico (GPU), un tipo especial de hardware paralelo, en
el centro de lacompetenciaindustrial y geopolitica. Empre-
sas como NVIDIA han alcanzado valoraciones de mercado
histoéricas, superando a gigantes del software como Micro-
soft, simbolizando la revalorizacién de la infraestructura
fisica como una frontera estratégica en el siglo XXI.

Esto ha traido impensadas tensiones geopoliticas. El sof-
tware estandarizado habia comenzado a hacer transparen-
tes las fronteras entre paises. Pero hoy, para los Estados
la capacidad de ejecutar modelos de IA en territorio propio
ha pasado a ser una garantia, tanto de soberania y seguri-
dad nacional como de poderio econémico e industrial. De-
pender exclusivamente de proveedores de nube externos
(hyperscalers) ubicados en otras jurisdicciones expone a
los paises a riesgos de costos incontrolables, restricciones
de acceso por cambios en politicas de exportaciény la pér-
dida de control sobre informacion estratégica [2].

En lo que sigue, abordamos estos temas, comenzando por
explicar los detalles técnicos que sostienen este nuevo revi-
val del hardware y sus relaciones con la geopolitica mundial.

Hardware de la IR y geopolitica
El escalamiento nanométrico.

Las GPU son procesadores paralelos que permiten acelerar
uno de los principales cuellos de botella de la IA: el com-
puto masivo en paralelo. Su potencia reside, en gran medi-
da, en la densidad de transistores integrados en el silicio.
Tradicionalmente, este avance se ha descrito mediante los
llamados “nodos” de fabricacion, expresados en nanéme-
tros (nm).! Un nanémetro equivale a una millonésima parte
de un milimetro (para referencia, un cabello humano tiene
aproximadamente 70.000 nm de grosor).

1 Sin embargo, estas cifras ya no corresponden a una dimension fisica especifica del transistor, sino que funcionan como etiquetas
que sintetizan un conjunto de mejoras tecnoldgicas. En este sentido, los nombres comerciales de los procesos de fabricacion, como
N3E de TSMC [3] 0 18A de Intel [4], no describen una escala en nandmetros, sino una generacion tecnolégica completa que abarca el
tipo de transistor, los materiales, las reglas de disefio y las técnicas de litografia empleadas por cada fabricante.
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Figura 1/ La delicada cadena de suministro global de GPUs.

A partir de escalas cercanas a los 14 nm, las dimensiones
criticas de los dispositivos comienzan a aproximarse a li-
mites fisicos y tecnoldgicos cada vez méas exigentes. Este
fendmeno se intensifica en generaciones posteriores y, ha-
cialos 7 nm, se observa un punto de inflexién: el costo por
transistor deja de disminuir de forma sistematica, rompien-
do asi una de las tendencias histéricas mas relevantes de
laindustria.?

Hoy en dia, fabricar chips de tltima generacién (como los
de 3 nm) requiere un nivel de precisién extremadamente
alto: algunas de sus partes son tan pequefias que se acer-
can al tamafo de unos pocos atomos. Esto hace que di-

sefiarlos y producirlos sea cada vez méas caro, porque las
maquinas necesarias son muy complejas (como las he-
rramientas litograficas —ver mas adelante) y los disefios
son mucho mas dificiles de desarrollar. Como resultado,
entrar en esta industria se ha vuelto muy dificil y costoso,
lo que hace que sbélo unas pocas empresas en el mundo —
como TSMC o Samsung— puedan competir en este nivel
tan avanzado [5].

En la Tabla 1 resumimos los distintos nodos de fabricacion,
sus aplicaciones principales y su relevancia estratégica.
Asimismo, en la Figura 1 se presenta una vision esquemati-
cade lacadena de suministro de GPUs.

2 Lafamosa Ley de Moore. Hay que decir que la reduccion de escala contintia siendo rentable gracias a mejoras en rendimiento y efi-

ciencia energética por transistor.
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Esta adopcion basada
exclusivamente en NVIDIA

ha generado un “vendor lock-
in” profundo: migrar a otro
proveedor implicaria reescribir
o adaptar afos de codigo
optimizado para CUDA y sus
bibliotecas.

Litografia

El proceso de fabricacion de un microchip comienza con la
litografia, que es basicamente una técnica de “dibujo con
luz”. Los chips electrénicos son discos muy delgados y per-
fectamente pulidos de silicio que sirven como base para
fabricar chips electrénicos. Por eso les llaman “obleas de
silicio”. Los patrones microscépicos que definen donde iran
los componentes del chip se graban (“dibujan”) en la oblea
mediante la proyeccion de rayos ultravioleta a través de un
patrén de molde. Cuando hablamos de nodos mas avanza-
dos (como los de 7,5 0 3 nm), nos referimos a la capacidad
de hacer esos dibujos cada vez mas compactos. Cuanto
mas pequeiio es el “nodo”, méas transistores caben en el
mismo espacio, lo que hace que el procesador sea mas po-
tente y consuma menos energia.

En la frontera actual de la tecnologia, alcanzar estos nive-
les de miniaturizaciéon depende criticamente de la litogra-
fia ultravioleta extrema, conocida como EUV (siglas en in-
glés). Esta capacidad esta altamente concentrada en una
sola empresa, la holandesa ASML, cuyos equipos son, en la
practica, los inicos capaces de imprimir los patrones nece-
sarios para fabricar chips de Ultima generacion.

Cada una de estas maquinas es una obra maestra de in-
genieria que condensa décadas de inversion y desarrollo.
Los modelos mas recientes, conocidos como High NA EUV
y desplegados progresivamente entre 2025 y 2026, tienen
un costo cercano a los 370 millones de délares por unidad
[7]. Estas nuevas generaciones de equipos estan pensadas
para habilitar futuros nodos tecnolégicos, como los pro-
cesos 14A en desarrollo por Intel, mientras que los nodos
actualmente en despliegue industrial, como 18A, utilizan
variantes mas maduras de EUV.

Esta dependencia de un Gnico proveedor ha creado un cue-

llo de botella que trasciende lo comercial para volverse un
asunto de soberania nacional. El acceso a las maquinas de

18

ASML se ha transformado en una herramienta geopoliti-
ca: Estados Unidos y sus aliados limitan su venta a paises
como China para frenar su avance en inteligencia artificial
y sistemas militares. Sin embargo, el monopolio de ASML
encierra una paradoja: ellos mismos dependen de un ter-
cero. Los espejos ultraprecisos necesarios para reflejar la
luz ultravioleta dentro de estas maquinas son fabricados
exclusivamente por la division SMT de Carl Zeiss (alemana)
[8]. Actualmente, no existe otra entidad en el mundo capaz
de fabricar esos espejos con la precisién requerida. Asi, el
eslabén méas importante de la tecnologia moderna depen-
de, ir6nicamente, de un proveedor de espejos...

Automatizacion del disefio electrénico

La dependencia de HW-SW es muy estrecha. Antes de que
un chip llegue a una fundicién debe ser disefiado mediante
software de Automatizacion de Disefio Electronico (EDA), un
mercado altamente concentrado dominado hoy por tres em-
presas: Synopsys, Cadence Design Systems y Siemens EDA.

Estas plataformas permiten disefiar circuitos con miles de
millones de transistores y optimizar variables criticas como
consumo energético, area y rendimiento. Sin ellas resulta
practicamente imposible desarrollar chips competitivos.
Por lo mismo, el software EDA se ha transformado también
en una herramienta de podery disputa geopolitica.

Estados Unidos ha utilizado este control como instrumen-
to de politica tecnolégica, restringiendo en distintos mo-
mentos la exportacion de estas herramientas para ciertos
paises o para nodos tecnolégicos avanzados (por ejemplo,
inferiores a 14 nandmetros). Sin embargo, estas restriccio-
nes no han sido estéticas: se endurecen o se relajan segiin
el contexto geopolitico [9].

Un dato estratégico interesante para nuestra regién es que
Synopsys mantiene oficinas en Santiago, donde ingenieros
locales participan en el desarrollo de estas herramientas
criticas. A diferencia de la fabricacion fisica de chips, que
requiere inversiones de decenas de miles de millones de
doélares, el software EDA depende principalmente de capi-
tal humano altamente calificado. Esto abre una oportuni-
dad para paises que no poseen capacidad de fabricacién
avanzada, ya que les permite integrarse en una de las par-
tes mas intensivas en conocimiento de la cadena de valor
de los semiconductores.

Fundiciones
Finalmente, una vez completado el disefio, este se envia a

unafundicion (“foundry”) para sumaterializacién. El panora-
ma de las fundiciones esta marcado por una concentracion
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Fundicion  Pais Cuota de mercado en chips avanzados Estado estratégico

Lider absoluto; fabrica GPUs de
. _ono ;

TSMC Taiwan 90% NVIDIA, AMD y Apple

Samsung Coreadel Sur Competidor clave Fuerte ?n servicios de fundiciény
memorias HBM

. Foco en servicios de fundiciéon para el

Intel Estados Unidos Intentando recuperar terreno .
bloque occidental

SMIC China Limitada a tecnologias antiguas Restringida por falta de maquinas EUV

Tabla 2 / Principales fundiciones de semiconductores avanzados.

extrema en el sudeste asiatico (véase Tabla 2). Mientras
TSMC domina ampliamente la produccién de chips avanza-
dos y Samsung Electronics se mantiene como su principal
competidor, Intel intenta recuperar terreno con su estra-
tegia de servicios de fundicién. Por su parte, la fundicion
china SMIC enfrenta fuertes limitaciones tecnolégicas de-
bido a las restricciones de acceso a maquinas EUV, lo que la
mantiene confinada principalmente a nodos de fabricacion
mas antiguos [10]. Sin embargo, reportes recientes sugie-
ren que la empresa ha logrado avances parciales utilizando
técnicas de multipatrén con litografia DUV?, lo que eviden-
cia cierta capacidad de adaptacion tecnolégica pese a las
restricciones de exportacion [11, 12].

La hegemonia de TSMC no se explica sé6lo por la disponibi-
lidad de maquinas EUV, sino también por sus excepciona-
les niveles de rendimiento, es decir, el porcentaje de chips
utilizables producidos en cada oblea de silicio. En nodos de
3 nm, TSMC ha logrado yields superiores al 70%, mientras
que sus competidores enfrentan tasas significativamente
menores. Esto hace que la produccion de chips avanza-
dos fuera de Taiwan sea, por ahora, mucho méas costosay
arriesgada [13].

Esta concentracién productiva convierte a Taiwan en un
punto critico paralaeconomiaglobal. A ello se sumaun fac-
tor geopolitico ineludible: China reclama histéricamente la
soberania sobre la isla de Taiwan y ha planteado en diver-
sas ocasiones la posibilidad de una reunificacion forzada.
Un escenario de conflicto o interrupcion significativa de las
operaciones de TSMC tendria consecuencias sistémicas,

afectando no sélo la produccion de GPUs y servidores de
inteligencia artificial, sino también amplias cadenas indus-
triales a nivel global. En términos de impacto econdémico,
diversos analistas lo comparan con disrupciones mayores
en mercados energéticos estratégicos, dada la centralidad
de los semiconductores en la infraestructura tecnolégica
contemporanea. [14]

El ecosistema de hardware y software

Deciamos que la dependencia HW-SW es compleja y muy
entrelazada. La dominancia de NVIDIA no se explica Unica-
mente por sus chips, sino por su ecosistema de software
propietario: CUDA (Compute Unified Device Architecture).
Lanzado en 2007, se convirti6 en el estandar de facto para
la computacién cientificay el aprendizaje profundo. Duran-
te casi dos décadas, universidades, empresas y proyectos
open source han construido sus capas de software sobre
CUDA. Esta adopcién basada exclusivamente en NVIDIA ha
generado un “vendor lock-in" (atadura al proveedor) profun-
do: migrar a otro proveedor implicaria reescribir o adaptar
afios de cédigo optimizado para CUDA y sus bibliotecas.

Sin embargo, comienzan a aparecer alternativas. AMD
impulsa ROCm como un stack abierto compatible con fra-
meworks de IA modernos, mientras que Apple apuesta por
su propio ecosistema basado en Metal para ejecutar mo-
delos en los chips Apple Silicon [15]. En paralelo, Huawei
desarrolla aceleradores y software propios para reducir
la dependencia de CUDA en sus infraestructuras de IA.

3 DUV (Deep Ultraviolet) es una tecnologia de litografia mas antigua que utiliza luz ultravioleta profunda, tipicamente con longitudes
de onda de 193 nm, para definir patrones sobre obleas de silicio. Fue el estandar de la industria durante décadas previas a la intro-
duccion de la litografia EUV (Extreme Ultraviolet), que emplea longitudes de onda mucho mas cortas y permite alcanzar nodos de
fabricacion mas avanzados. Debido a sus limitaciones de resolucién, la DUV requiere técnicas adicionales como multipatréon para
aproximarse a escalas mas pequenias, lo que incrementa la complejidad y el costo del proceso.
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[Latinoamérica] se consolida
como un destino privilegiado
para la instalacion de

data centers debido a la
disponibilidad de recursos
naturales, espacio fisico y
energia a costos competitivos.

Aunque la “brecha de CUDA" persiste, se aprecian intentos
por diversificar el hardware que puede ejecutar modelos de
aprendizaje profundo.

Un factor clave en este cambio es el rol creciente de fra-
meworks como PyTorch y JAX. En lugar de programar di-
rectamente sobre el hardware, muchos desarrolladores
trabajan con estas bibliotecas de alto nivel, que delegan
la ejecucion a distintos backends. Bajo este paradigma,
estos frameworks actlian como una capa intermedia entre
los modelos y los diversos tipos de aceleradores. Al mismo
tiempo, muchos chips modernos incorporan NPUs (Neural
Processing Units), unidades especializadas para ejecutar
redes neuronales de forma eficiente. A diferencia de las
GPUs, que estan disefiadas para una amplia gama de ope-
raciones paralelas, las NPUs estan optimizadas para cargas
de trabajo especificas de aprendizaje profundo, lo que en
muchos casos permite una mayor eficiencia energética y
unamejor relacion costo-rendimiento en tareas de inferen-
cia, especialmente en dispositivos personales. Por ejemplo,
los procesadores de la familia Apple M-series, utilizados en
dispositivos como el Mac mini, integran en un mismo chip
CPU, GPUy una NPU denominada Neural Engine, lo que per-
mite ejecutar modelos de IA directamente en el dispositivo.
Gracias a estas arquitecturas integradas, comunidades de
desarrolladores ya experimentan con la ejecucion de LLMs
en hardware personal, como Mac minis o PCs con GPUs,
NPUs o aceleradores dedicados. En conjunto, estas ten-
dencias apuntan hacia un ecosistema mas diverso, donde
la computacién de IA se distribuye entre nubes, centros de
datos y dispositivos personales.

Comunicacion entre GPUs

Las cargas de trabajo de IA moderna no se ejecutan en una
sola GPU, sino en clusteres de miles de ellas que deben inter-
cambiar datos de forma casi instantanea. Las tecnologias de
interconexion son, por tanto, el sistema circulatorio de los
centros de datos de IA. NVIDIA controla estandares propie-
tarios como NVLink e InfiniBand, optimizados para su propio
hardware, lo que refuerza la dependencia de su ecosistema
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completo. Frente a esto, la industria estd impulsando estan-
dares abiertos como Ethernet y nuevas iniciativas como
Ultra Accelerator Link (UALink) para permitir que chips de
diferentes proveedores trabajen juntos con baja latencia. La
decision de un Estado sobre qué arquitectura de red adoptar
para sus supercomputadores nacionales definird si queda
atado a un proveedor especifico o si mantiene la flexibilidad
para integrar tecnologias diversas en el futuro.

La insercion estratégica de América
Latina en la geopolitica de la inteligencia
artificial

Brecha estructural, asimetria del “stack”y
funciones

América Latina presenta en el terreno de la IA una brecha
gue no es meramente tecnolégica sino estructural [17].
Esta asimetria se manifiesta en la ausencia de capacidades
para el disefio de semiconductores (circuitos integrados) y
un control nulo sobre las capas profundas del stack tecno-
l6gico (desde el silicio hasta los modelos fundacionales).

En este sentido, América Latina no es percibida por las
grandes big tech como un polo de innovacién auténomo,
sino como un espacio de recursos que cumple tres funcio-
nes criticas para el sistema-mundo digital.

Primero, un territorio de despliegue y extractivismo ener-
gético: La region se consolida como un destino privilegia-
do para la instalacién de hyperscale data centers debido
a la disponibilidad de recursos naturales, espacio fisico y
energia a costos competitivos. Paises como Chile, Brasil y
México funcionan como “enclaves tecnoldgicos” donde la
infraestructura fisica se beneficia de recursos naturales y
marcos regulatorios favorables, similar a la dinamica hist6-
rica de laindustria minera[18].

Segundo, como nodo en la red global de cémputo: La infraes-
tructura local actiia como un punto de presencia (PoP) esen-
cial para reducir la latencia en la red global de las big tech.
Esta distribucion geografica permite la expansion de servi-
cios de IA en tiempo real, optimizando el rendimiento de mo-
delos generativos y servicios en la nube a escala continental.

Tercero, como espacio de disputa geopolitica “blanda” En
el marco de la "Guerra Fria Tecnologica” entre Estados Uni-
dosy China, la regién representa un terreno de disputa por
la hegemonia de estandares y acceso a recursos. El caso
del “cable chino” en Chile es un muy buen ejemplo de esta
disputa [19]. La eleccion de proveedores de infraestructura



(e.g., la adopcioén de tecnologia 5G de Huawei versus alter-
nativas occidentales) define no sélo la dependencia tecno-
l6gica a largo plazo, sino también la alineacion de los mar-
cos regulatorios y de gobernanza de datos.

Geopoliticamente, la competencia regional no se centra
necesariamente en el liderazgo de la frontera tecnolégica,
sino en las condiciones de su integracion subordinada. Es
importante entender que la presencia de infraestructura
fisica en territorio nacional no equivale directamente a so-
berania tecnolégica.

El rol asignado por los actores globales

La estrategia de las empresas lideres hacia la region varia
segln su posicion en la cadena de valor. Los dos principa-
les grupos son los proveedores de HW y los de plataformas
(hyperscalers).

Para los proveedores de hardware (NVIDIA, AMD, Intel), esto
es, las firmas de semiconductores, América Latina es estric-
tamente un mercado de consumo masivo y un nodo de dis-
tribucion de potencia de computo (via Cloud). No existe una
intencion manifiesta de descentralizar el disefio o la manu-
factura hacia la regién. La relacion es de proveedor-cliente:
se busca capturar el crecimiento de la demanda de GPUs
para centros de datos locales sin transferir las capacidades
de innovacion que definen el valor agregado del sector.

Paralas plataformas e hyperscalers (Google, Microsoft, AWS),
laregion es estratégicay multidimensional. Por unlado, lains-
talacion de “Regiones de Cloud” busca la cobertura total del
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mercado latinoamericano. Por otro, al integrar a gobiernos,
startups y grandes empresas en sus ecosistemas de nube,
aseguran que el desarrollo de IA local se construya exclusi-
vamente sobre sus stacks propietarios (enclaustramiento
tecnolégico o vendor lock-in). Finalmente, la cercania fisica
/ geogréfica permite incidir en las politicas publicas locales,
optimizar costos operativos y asegurar que la regulacién na-
cional sea compatible con sus modelos de negocio globales.

En resumen, América Latina se encuentra en una encruci-
jada donde la abundancia de infraestructura fisica podria
hacer perder de vista una creciente dependencia cognitiva
y técnica. La regiéon compite por ser el soporte material de
la IA global, mientras el control intelectual y econémico de
la misma permanece concentrado fuera de sus fronteras.

El caso de Chile

En el escenario regional, Chile ha adoptado una postura re-
lativamente proactiva en el desarrollo de infraestructuray
capacidades para inteligencia artificial, articulada en torno
a tres tendencias: habilitacion regulatoria, fortalecimiento
del supercomputo y descentralizacién incipiente [20, 21].

Por una parte, el pais ha avanzado en generar condiciones
para la instalacion de centros de datos, apoyandose en su
matriz energética con alta penetracion de renovables, lo
que lo posiciona como un nodo atractivo para computo in-
tensivo a nivel regional [22].

Por otra, se observa un fortalecimiento de capacidades nacio-
nales de supercémputo a través de iniciativas académicas y
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publico-privadas, como el NLHPC en la Universidad de Chile o
desarrollos impulsados por la Pontificia Universidad Catolica
de Valparaiso en conjunto con actores tecnolégicos. Estas ini-
ciativas combinan capacidades para entrenamiento de mode-
los y provision de servicios de inferencia, con foco en habilitar
tanto investigacién como adopcién productiva [23].

Finalmente, comienzan a emerger esfuerzos de descentra-
lizacion, como el proyecto de supercomputo de la Universi-
dad de Tarapaca en el norte del pais, que apunta a descon-
centrar capacidades y fortalecer la resiliencia territorial de
lainfraestructura digital [24].

El desafio hacia adelante no es sélo expandir esta base
material, sino articularla con el ecosistema productivo y
cientifico. En particular, sera clave asegurar transferencia
tecnologica efectiva y desarrollo de capacidades locales,
evitando una dinamica de “extractivismo digital” donde la
infraestructura se instala localmente, pero el valor es cap-
turado externamente [25].

Conclusiones

A partir del analisis presentado, es posible extraer algunas
conclusiones estratégicas sobre la base material de la in-
teligencia artificial y su impacto en el tablero geopolitico
global, con especial énfasis en América Latina y Chile.

En primer lugar, vemos un retorno a la materialidad y los te-
mas de soberania tecnolégica. El boom de las aplicaciones
delAhagenerado lailusion de que su valor reside exclusiva-
mente en el software. Hoy, como hemos visto, la soberania
nacional y el poderio econémico dependen de la capacidad
fisica de computo y del acceso a una cadena de suministro
de semiconductores extremadamente concentrada. Esto
levanta amenazas como la dependencia de proveedores
externos de nube (hyperscalers) y de hardware especifico,
lo que genera riesgos de seguridad, costos incontrolables
y vulnerabilidad ante cambios en politicas de exportacion
de potencias extranjeras. En este sentido, los Estados que
invierten en infraestructura propia, como supercomputa-
doresy data centers nacionales, infraestructura de redes 'y
comunicaciones, pueden garantizar una mayor autonomia
en la ejecucion de modelos estratégicos o de alto poder.

Una segunda conclusion general es la vulnerabilidad del mo-
nopolio global —asunto que es buena noticia para balancear
concentracion Unica de poder. Hemos visto que el ecosiste-
ma de la IA descansa sobre “cuellos de botella” criticos como
empresas como ASML (litografia), TSMC (fundicién) y NVIDIA
(disefio y software CUDA). Sin embargo, permanecen riesgos
como la concentracién de la produccién avanzada (nodos de
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3nm a 2 nm en Taiwan representan un peligro para la estabi-
lidad global ante posibles conflictos geopoliticos en la zona).
También hay riesgo de dependencia de sistemas, en particular
hoy el ecosistema CUDA de NVIDIA que ha creado un vendor
lock-in que obliga a la industria a seguir utilizando su hardwa-
re, dificultando la migracion a alternativas méas abiertas.

¢Cémo se posiciona América Latina en este escenario?
La region se encuentra en una encrucijada donde corre el
riesgo de ser meramente un soporte material para la IA de
otros paises y de las Big Tech. Actualmente América Latina
actlia principalmente como territorio de despliegue para
data centers (aprovechando energia y agua) y como nodo
para reducir la latencia de servicios extranjeros. Se genera
entonces un riesgo de “extractivismo digital”: el peligro de
que los paises financien la infraestructura fisica y energéti-
ca, mientras que el valor intelectual y econémico es captu-
rado por plataformas globales (algo que la industria tradi-
cional latinoamericana conoce bien...).

Para finalizar este analisis, sugerimos algunos caminos
para la region y para Chile. Para evitar una “integracion
subordinada”, queremos proponer para la discusion las si-
guientes lineas de accion:

1. Fomentar el capital humano en capas légicas, esto es,
dado que fabricar chips avanzados es prohibitivamente
caro, paises como Chile puedenintegrarse al apoyo en el
disefio (por ej. mediante software EDA como las oficinas
de Synopsys en Santiago), que requiere alta calificacion
técnica pero menor inversion fisica.

2. Escrucial para paises o economias de menor volumen el
impulso a la adopcidén de estandares abiertos. Esto sig-
nifica impulsar el uso de arquitecturas como Ethernet o
UALink y frameworks como PyTorch o JAX para romper
monopolios como el de CUDA, y asi permitir una infraes-
tructura de hardware mas diversa, flexible y accesible.

3. En el area de soberania de datos y energia, es muy im-
portante condicionar la instalacion de grandes centros
de datos a la transferencia tecnolégica efectiva, en par-
ticular a la participacién de personal local no sélo en ta-
reas de servicios, y al cumplimiento de estrictos criterios
de sostenibilidad ambiental, pues el medio ambiente es
el recurso por el cual las grandes big tech se interesan
en nuestros paises hoy.

4. Finalmente, dada nuestras geografias, es muy relevante
la descentralizacioén, lo que significa llevar la capacidad
de computo fuera de las capitales y las grandes ciuda-
des, para aumentar laresiliencia digital y el desarrollo de
los talentos y las capacidades locales.B
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Resumen / Los grandes modelos de lenguaje que hoy dominan la inteligencia artificial fueron entrenados mayorita-
riamente con texto en inglés. A modo de ejemplo, en los modelos con informacién publica, América Latina, con el
8,8% de la poblacion mundial y seis siglos de produccién escrita principalmente en espafiol y portugués, representa
menos del 2% de los datos usados para entrenar estos sistemas. LatamGPT surge para aportar a cerrar esa brecha:
es un modelo de 70 mil millones de parametros, entrenado sobre 300 mil millones de tokens provenientes de corpus
latinoamericanos. Estos corpus fueron aportados por 79 instituciones en 15 paises de la regién, dentro de un corpus
mas amplio que cubre 20 paises latinoamericanos. Su objetivo es contribuir a que América Latina deje de ser sélo
consumidora de |A y fortalezca sus propias capacidades para desarrollarla.

El problema: los modelos de lenguaje no
hablan espaiiol latinoamericano

Los grandes modelos de lenguaje aprenden del texto con
el que son entrenados. Si ese texto proviene mayorita-
riamente de paginas web en inglés, de Wikipedia anglo-
sajona y de libros digitalizados de bibliotecas nortea-
mericanas y europeas, el modelo representara el mundo
desde esa perspectiva. La principal fuente de datos para
entrenar la mayoria de los modelos actuales es Common
Crawl, una enorme coleccion de paginas web de Internet
donde el espafiol latinoamericano representa una frac-
cién marginal [1].

América Latinarepresenta el 6,6% del PIB mundial y el 8,8%
delapoblacion del planeta, perorecibe apenas el 1,12% de la
inversién global en inteligencia artificial [2]. Esta brecha de
inversion se traduce en una brecha de representacion: los
modelos que millones de latinoamericanos usan hoy fue-
ron disefiados para otros contextos, con otros referentes
culturales y otro espafiol. El problema no es sélo lingtiisti-

América Latina representa el
6,6% del PIB mundial y el 8,8%
de la poblacion del planeta,
pero recibe apenas el 1,12% de la
inversion global en inteligencia
artificial.

co sino también contextual: ese conocimiento no se puede
inyectar traduciendo textos, sino que debe surgir de haber
sido entrenado sobre fuentes auténticamente regionales.

LatamGPT nace para aportar a cerrar esa brecha. Partien-
do de Llama 3.1 70B [3], continuamos su entrenamiento
sobre 300 mil millones de tokens provenientes de corpus
que cubren 20 paises latinoamericanos, con aportes insti-
tucionales de 79 organizaciones en 15 paises de la region.
El resultado es el mayor modelo actual de lenguaje abierto
entrenado con un foco en datos sobre América Latina.

Figura 1/ Distribucién por tépicos de tokens del dataset de preentrenamiento de LatamGPT.
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Figura 2 / Distribucion de tokens asociados a los 20 paises cubiertos por el corpus de LatamGPT. La clasificacion geografica es multi-
etiqueta, porlo que un mismo documento puede estar asociado a mas de un paisy las cantidades no deben interpretarse como una

particién excluyente.

Construyendo el corpus: 300 mil millones
de tokens desde 79 instituciones

El corazén de cualquier modelo de lenguaje es su corpus
de entrenamiento. Para LatamGPT, construir ese corpus
fue unatarea que duré mas de un afo e involucré acuerdos
formales de colaboracion con 79 instituciones en 15 paises
de laregién.

El corpus final suma 300 mil millones de tokens, unidad de
medida que equivale aproximadamente a una silaba o pala-
bra corta. De ese total, 76,1 mil millones de tokens, casi el
20%, provienen directamente de instituciones: universida-
des, archivos nacionales, bibliotecas publicas, organismos
gubernamentales y organizaciones de la sociedad civil que
firmaron acuerdos de transferencia de datos con CENIA. El
80% restante proviene de Common Crawl, pero filtrado y
seleccionado especificamente para representar el espafiol
y el portugués latinoamericanos.

La dimensién institucional es lo que distingue a LatamGPT
de una simple selecciéon del corpus web. Documentos ju-
ridicos, produccién académica regional, registros admi-
nistrativos publicos, publicaciones de prensa histérica y
literatura digitalizada de paises con escasa presenciaen In-
ternet son fuentes que no existen en Common Crawl. Obte-
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nerlas requirié establecer una amplia red de colaboracién
coninstituciones por todalaregién, firmar memorandos de
entendimiento, establecer protocolos de privacidad, y en
muchos casos, colaborar en la digitalizacion de materiales
impresos. La Figura 1 muestra la distribucién de temas re-
sultante de este esfuerzo.

Esta estrategia de recoleccién de datos tiene consecuencias
directas sobre el tipo de conocimiento que el modelo puede
adquirir. A diferencia de modelos entrenados exclusivamen-
te sobre texto web, LatamGPT ha sido expuesto a registros
formales del derecho latinoamericano, a la produccioén cien-
tifica de universidades de la regién en sus idiomas originales,
y a fuentes primarias de la historia de nuestros paises. Eso
no garantiza que el modelo sea perfecto, pero si que conozca
el mundo latinoamericano desde adentro.

La distribucion geogréafica del corpus refleja la desigualdad
digital de laregién (ver Figura 2). Bajo una clasificacion geo-
grafica multi-etiqueta, México y Argentina aparecen entre
los paises con mayor presencia relativa; Chile y Brasil tam-
bién muestran una presencia significativa. Como un mismo
documento puede estar asociado a mas de un pais, estas
cifras no deben leerse como porcentajes excluyentes del
corpus total. Los paises méas pequefios de Centroamérica
y el Caribe tienen una presencia significativamente menor,



Con una tasa [de aprendizaje]
conservadora, [...] el modelo
era capaz de retener casi todo
su conocimiento original e
incorporaba el conocimiento
latinoamericano de manera
estable.

lo que indica que la brecha de representacion dentro de
América Latina es tan importante como la brecha entre la
regiéony el mundo de habla inglesa.

El proceso de preparacion del corpus incluyé etapas de
limpieza, eliminacién de duplicados, filtrado de informacion
personal y clasificacion automatica de los documentos por
pais, idioma y dominio tematico. Cada uno de estos pasos
esta documentado publicamente para que otras iniciativas
regionales puedan replicarlo.

Preentrenamiento: aprender sin olvidar

Entrenar un modelo de lenguaje desde cero requiere can-
tidades de cémputo que estan fuera del alcance de la ma-
yoria de las instituciones académicas del mundo. Para La-
tamGPT, optamos por un enfoque diferente. Tomamos un
modelo ya entrenado, el Llama 3.1 70B de Meta [3], y con-
tinuamos su entrenamiento sobre datos latinoamericanos.
Esta estrategia se llama preentrenamiento continuado
(Continual Pre-Training o CPT, por sus siglas en inglés) [4].

La motivacion es exclusivamente de eficiencia. Aunque el
proceso parte de un modelo existente, no corresponde a un
simple fine-tuning: en términos de capacidades técnicas,
infraestructura y desafios de ingenieria, su complejidad es
comparable a la de entrenar un modelo desde cero. Llama
3.1ya aprendi6 gramatica, razonamiento general, matema-
ticas y conocimiento del mundo durante un entrenamiento
masivo. LatamGPT no necesita reaprender todo eso; sélo
necesita adquirir el conocimiento especifico de América
Latina que Llama no tiene. Es como pedirle a un académico
con amplisima formacién general que realice una residen-
cia intensiva en culturay conocimiento latinoamericano.

El problema técnico central de un enfoque CPT es lo que en
IA se llama olvido catastréfico. Cuando un modelo aprende
nueva informaciéon de manera agresiva, puede degradar el
conocimiento que ya tenia. Imaginemos un estudiante que,
en su esfuerzo por memorizar los presidentes de todos los
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paises latinoamericanos, empieza a olvidar o confundir
otros conceptos relevantes de la historia.

El parametro mas critico para controlar este balance es la
tasa de aprendizaje, que determina la velocidad con que el
modelo ajusta sus pardmetrosinternos frente a cada nuevo
dato. Con una tasa demasiado alta, el modelo era capaz de
absorber conocimiento latinoamericano muy rapidamente,
pero pagaba un precio enorme. Su desempefio en pruebas
generales de conocimiento en inglés caia hasta 23 puntos
porcentuales respecto al punto de partida. Era un modelo
mas latinoamericano pero al mismo tiempo perdia capaci-
dades previas. Con unatasa mas conservadora, en cambio,
el modelo era capaz de retener casi todo su conocimiento
original e incorporaba el conocimiento latinoamericano de
manera estable. Ese fue el punto éptimo que adoptamos
para LatamGPT.

Para evaluar los resultados, usamos dos benchmarks dise-
fados especificamente para la realidad latinoamericana.
Trueque [5] mide conocimiento factual sobre cultura, his-
toria y geografia de América Latina en espafiol; Choclo [6]
evallia conocimiento regional mas especifico sobre los 20
paises cubiertos. A diferencia de MMLU o HellaSwag, que
evallian conocimiento general en inglés [7, 8], estos ben-
chmarks fueron construidos con preguntas sobre presi-
dentes, escritores, platos tipicos, accidentes geograficos
y eventos histéricos de la regién, en el idioma en que esa
informacion existe de manera natural.

Los resultados muestran que, en ambos benchmarks, La-
tamGPT supera consistentemente al modelo base Llama
3.1y amodelos de tamafio similar del estado del arte como
DeepSeek 67B [9], Gemma 2 27B[10] y Qwen 2.5 72B [11]. En
Trueque, CPT Fase 1 alcanza 0.53 sin ejemplos de referen-
cia, 15 puntos sobre el baseline de Llama 3.1, mientras que
CPT Fase 0 alcanza 0.60 con ejemplos, 9 puntos sobre el
mismo baseline (ver Figura 3). En Choclo, CPT Fase 1 obtie-
ne 0.33 sin ejemplos y 0.35 con ellos, mejoras absolutas de
9y 7 puntos sobre Llama 3.1, respectivamente (ver Figura
4). Crucialmente, estas ganancias se obtienen sin degradar
el desempefio en benchmarks generales. En MMLU y He-
llaSwag, LatamGPT Fase 1 con la tasa de aprendizaje con-
servadora se mantiene dentro de 0,2 puntos porcentuales
del modelo base, lo que confirma que aprendié conocimien-
to latinoamericano sin olvidar lo que ya sabia.

Postentrenamiento: aprender a seguir
instrucciones

Un modelo preentrenado adquiere mucho conocimiento
pero le falta seguir instrucciones. Lo que aprendié en la

27



Revisitando la
IA generativa

@

Figura 3 / Comparacion de resultados en el benchmark Trueque para el modelo base de LatamGPT y modelos del estado del arte de

tamafio similar.

Figura 4 / Comparacién de resultados en el benchmark Choclo para LatamGPTy modelos del estado del arte de tamafio similar.

etapa anterior es a predecir la siguiente palabra de un tex-
to, una habilidad poderosa pero distinta a la de responder
preguntas o sostener un dialogo util.

Para convertir ese modelo base, producto de la fase de pre-
entrenamiento, en un asistente con el que se pueda con-
versar, hace falta una segunda etapa de entrenamiento co-
nocida como postentrenamiento o ajuste fino supervisado
(SFT, por sus siglas en inglés).

En esta etapa el modelo aprende observando miles de
ejemplos de conversaciones, donde un usuario hace una
preguntay un asistente responde con la respuesta desea-
da. El desafio para LatamGPT fue construir una coleccién
de conversaciones que reflejara mejor los contextos, te-
mas, formas de expresién y necesidades de uso propias de
América Latina. Para esto, exploramos ocho fuentes distin-
tas de datos antes de definir la mezcla final, comparando
experimentalmente el aporte de cada una de ellas.

Como punto de partida usamos corpus abiertos de referen-

cia, en particular fragmentos de Tiilu 3 y Dolci, dos colec-
ciones deinstrucciones publicadas por el Allen Institute for
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Al [12] que liberan datos, codigo y pesos de manera comple-
ta. Esa transparencia nos permitio establecer una linea base
estable contra la cual medir el aporte de cada nueva fuente.

Una hipdtesis razonable era que traducir conversaciones
del inglés al espafiol podia ofrecer una via rapida y de bajo
costo para obtener datos conversacionales en nuestro
idioma. Sin embargo, los experimentos mostraron los limi-
tes de esa estrategia. Al entrenar con versiones traducidas
de corpus como SmolTalk o UltraChat [13, 14], el modelo
no mejoraba en los benchmarks regionales. La traduccién
preservaba parte de la estructura linglistica, pero no ne-
cesariamente la referencia cultural ni el contexto de uso. A
modo de ejemplo, una conversacion traducida sobre béis-
bol estadounidense no le ensefiaba al modelo nada parti-
cularmente Gtil sobre futbol latinoamericano. La excepcién
fue el dominio de seguridad, entendido como la capacidad
del modelo de responder de forma segura, evitar toxicidad
y rechazar solicitudes inapropiadas, donde esos patrones
si se transferian razonablemente bien entre idiomas.

Para enfrentar esta limitacién, una contribucién distintiva del
proyecto fue Copuchat, una plataforma publica operada por



CENIA que entrega acceso gratuito a un modelo conversa-
cional avanzado y, al mismo tiempo, permite construir datos
conversacionales mas cercanos a los usos reales de la region.
De manera voluntariay anonimizada, los usuarios pueden do-
nar sus conversaciones, siguiendo una légica similar a la de
WildChat [15]. Esto permiti6 complementar los corpus exis-
tentes con interacciones méas naturales, situadas en contex-
tos latinoamericanos y alineadas con las formas concretas
en que las personas de la regién usan estos sistemas.

Estas conversaciones reales capturan patrones de uso re-
gionales que los corpus importados no contienen, como pre-
guntas en jerga local, consultas administrativas especificas
de cada pais o referencias culturales que un usuario latinoa-
mericano da por sentadas. Aln asi, ni los corpus abiertos ni
Copuchat estaban necesariamente concentrados en conte-
nido cultural latinoamericano. Para cubrir ese vacio genera-
mos sintéticamente cadenas de preguntas y respuestas a
partir de documentos cuidadosamente seleccionados.

Un experimento piloto con 240 conversaciones sobre co-
cina chilena, generadas a partir de articulos de Wikipedia,
confirmé que un slice pequefio y tematicamente concen-
trado es capaz de mejorar la precisiéon del modelo en el
dominio correspondiente. Escalamos esa idea a toda la
Wikipedia iberoamericana y produjimos wikipedia-ga-ibe-
roamerica, una coleccién de 100 mil conversaciones balan-
ceadas por paisy por tema.

Otra dificultad que tuvimos que enfrentar fue la brevedad
del corpus conversacional en espafiol. Las conversaciones
disponibles tienden a ser cortas, lo que limita la capacidad
del modelo para trabajar con documentos extensos y sos-
tener interacciones de mayor profundidad. Para abordar
este problema, usamos el método LongMagpie [16] y gene-
ramos cadenas largas de instrucciones sobre documentos
extraidos de RedPajama-HQ-ES, una version filtrada en es-
pafiol del corpus RedPajama [17].

Ademas, las preguntas que formula un usuario dependen
de su trayectoria, profesion y circunstancias de vida. Un
estudiante de medicina no interacttia con un modelo de la
misma manera que un agricultor, una periodista o una fun-
cionaria publica. Para enriquecer esa diversidad, construi-
mos un conjunto de personas sintéticas representativas de
América Latina y generamos conversaciones condiciona-
das a cada perfil, siguiendo el enfoque de PersonaHub [18].

Finalmente, cerramos la mezcla de datos con dos conside-
raciones adicionales:

La primera fue la seguridad. Ademas del dataset traducido
ya mencionado, incorporamos Safety-SFT-50K-Sample, un
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Un modelo preentrenado
adquiere mucho conocimiento
pero le falta seguir
instrucciones.

subconjunto disefiado para calibrar la capacidad del mode-
lo de rechazar solicitudes inapropiadas sin caer en un com-
portamiento excesivamente restrictivo.

La segunda fue la identidad. Como LatamGPT parte de
Llama 3.1, inicialmente el modelo respondia que era Llama
cuando se le preguntaba por su nombre u origen. Para rea-
signar esa identidad, incorporamos conversaciones en las
que el usuario consulta por estos datos y el asistente res-
ponde como LatamGPT. Puede parecer un detalle menor,
pero en un proyecto regional que busca afirmar una identi-
dad propia, importa.

Tras todos los experimentos, la mezcla final de postentre-
namiento incluy6 Tulu-3-SFT-Mixture-No-Identity [12] como
base general; Wikipedia-QA-Iberoamerica [6] para reforzar
conocimiento cultural regional; Synthetic-ldentity para la
reasignacién de identidad; los dos subconjuntos de segu-
ridad ya mencionados; y dos conjuntos adicionales de pre-
guntas de opcién multiple, MMLU Auxiliary Train [7] y Syn-
thetic Latam MCQ, que mejoraron la capacidad del modelo
para responder en formatos de evaluacion estructurados.

El resultado es un modelo que incorpora conocimiento so-
bre América Latina y puede responder preguntas situadas
en la region, manteniendo coherencia, utilidad y seguridad
alolargo de una conversacion.

Conclusiones

Las decisiones sobre qué datos usar, qué idiomas priorizar
y cémo medir el éxito de un modelo no son decisiones téc-
nicas neutras. Determinan qué regiones del mundo esta-
ran representadas en los sistemas de IA del futuro y cuéles
quedaran dependiendo de tecnologia disefiada para otros.

LatamGPT es una apuesta concreta por reducir esa asi-
metria. Un modelo entrenado con datos latinoamericanos,
evaluado en benchmarks regionales y desarrollado por
equipos de la region permite fortalecer capacidades pro-
pias en un ambito estratégico. No se trata de rechazar la
colaboracién internacional, sino de participar en ella des-
de una posiciéon mas sélida, con la capacidad de producir,
adaptary evaluar tecnologia de IA seglin nuestras propias
realidades.
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El proyecto también tiene limitaciones. Las lenguas indige-
nas de América Latina, mas de 400 con unos 50 millones
de hablantes, todavia no forman parte del corpus actual.
La distribucién geogréfica del corpus ademas, refleja en
parte las desigualdades digitales de la regiéon. En CENIA ya
estamos trabajando para cerrar estas brechas, a modo de
ejemplo, ya hemos desarrollado traductores para Rapa Nui
y Mapudungun, que esperamos integrar a LatamGPT en el
futuro cercano.
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Resumen / Los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) estan redefiniendo el desarrollo de software. Lo que co-
menz6 como asistentes de autocompletado ha evolucionado hacia agentes auténomos capaces de escribir, testear
y desplegar aplicaciones completas. Este articulo examina cémo esta transformacién desplaza el valor profesional
desde la escritura de cédigo hacia la especificacion precisa de intencién. Se presenta un panorama desde la gene-
racién conversacional hasta los sistemas multi-agente autonomos, con atencion al “Spec-Driven Development”y al
emergente “Harness Engineering”. El analisis se complementa con observaciones desde la experiencia docente y de

desarrollo del autor.

Introduccion

El cuello de botella del desarrollo de software se esta des-
plazando. La pregunta ya no es si la inteligencia artificial
puede programar (puede) sino cémo dirigirla de forma
confiable a escala. A medida que los agentes de IA asumen
tareas cada vez mas complejas, el valor profesional migra
desde la escritura de cédigo hacia la especificacion precisa
de intencion, el disefio de arquitectura y el aseguramiento
de calidad.

Dos casos recientes ilustran hasta donde ha llegado esta
transformacion. A principios de 2026, un equipo de entre
tresy siete ingenieros de OpenAl construyé un productoin-
terno con mas de un millén de lineas de co6digo en cinco me-
ses, sin escribir coédigo directamente. Utilizaron agentes de
Codex para toda la implementacién (légica de aplicacion,
tests, Cl, documentacién y observabilidad) en un décimo
del tiempo estimado para hacerlo a mano [1]. En paralelo,
un investigador de Anthropic puso a trabajar 16 instancias
de Claude sobre un repositorio compartido para construir
un compilador de C en Rust. En cerca de 2.000 sesiones, los
agentes produjeron 100.000 lineas de codigo capaces de
compilar el kernel de Linux en tres arquitecturas [2]. En am-
bos casos, el humano no escribi6 cédigo: disefi6 el entorno,
escribi6 especificaciones y tests, y superviso.

Enfoque Interaccion Autonomia

Este articulo examina el espectro de enfoques que han
emergido para trabajar con LLMs en desarrollo de softwa-
re, con énfasis en dos marcos convergentes: el Spec-Dri-
ven Development (SDD), que pone la especificacion en el
centro del proceso, y el Harness Engineering (ingenieria de
arnés), que convierte esa especificacion en infraestructura
viva para gobernar agentes auténomos.

El espectro

Lainteraccién entre desarrolladoresy LLMs admite grados.
Existe un espectro con niveles crecientes de estructuray
autonomia (ver Tabla 1).

He recorrido cada parte de este espectro. Parti usando
LLMs para generar fragmentos de cddigo o corregir erro-
res puntuales. Después transicioné a GitHub Copilot y su
autocompletado, que al dia de hoy sigo usando en clases
para escribir cédigo trivial oimplementar casos repetitivos.
Ahora trabajo con Claude Code, un agente que ejecuta ta-
reas completas en el terminal. He llegado a confiar tanto en
lo que produce que en muchos casos apenas miro el cédigo
resultante y ejecuto el agente con permisos sin restriccio-
nes. No planifiqué esta progresién; simplemente cada he-
rramienta fue quedando corta para lo que necesitaba.

Caso de uso

Generacion

. Conversacional
conversacional

Nula: el humano revisa
manualmente

Prototipos rapidos, exploracion

Desarrollo

asistido Copiloto integrado

Baja: sugerencias inline

Aceleracién de escritura de cédigo

Programacion Loop auténomo

Media: el agente ejecuta,

Tareas completas (codigo + tests + PR)

agéntica supervisado el humano supervisa
Multi-agente Mdltiples agentes Alta: agentes revisan a .

. . Sistemas completos a escala
auténomo interactuando otros agentes

Tabla 1/ Espectro de enfoques para el desarrollo de software con LLMs, ordenados por grado creciente de estructura y autonomia del agente.
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A medida que aumenta la
autonomia del agente, mas
importante se vuelven la
especificacion, la arquitectura y
las restricciones.

Generacion conversacional es el punto de entrada mas ac-
cesible: interaccion conversacional con un chat para generar
cédigo. Util para prototipos, pero sin estructura para proyec-
tos mayores. El desarrollo asistido da un paso méas: el humano
escribe codigo con copilotos y autocompletado inteligente.

La programacién agéntica introduce un cambio cualitati-
vo: el agente ejecuta tareas completas (codigo, tests, pull
requests) mientras el humano supervisa. El Ralph Loop [3],
creado por Geoffrey Huntley y nombrado por Ralph Wiggum
de Los Simpson (ver Figura 1), ejemplifica este patréon. En
su forma mas pura, es un bucle bash infinito que reinicia
un agente de IA sobre el mismo repositorio. La clave es
que el progreso no se almacena en la ventana de contex-
to del modelo (que se satura y degrada con el uso) sino en
los archivos y el historial de Git: cada iteracién comienza
con contexto fresco, lee el estado actual del disco, ejecuta
una tarea, corre los tests, y si todo pasa, hace commit. El
humano no esta en el loop sino sobre él: disefia el entorno,
escribe los tests que actlian como contrapresién, observa
los patrones de falloy ajusta.

El desarrollo auténomo multi-agente lleva esta idea al ex-
tremo. En OpenAl, los ingenieros interactGan con el siste-
ma casi enteramente a través de prompts, y la revisiéon de
codigo se delega a otros agentes [1]. La nocién de “dirigir”
alalA se difumina cuando multiples agentes asumen roles
de arquitectos, desarrolladores, revisores y especialistas
en calidad.

Un patrén emerge a lo largo de este espectro: a medida
que aumenta la autonomia del agente, mds importante se
vuelve la especificacién, la arquitectura y las restriccio-
nes. Como sefala Jonathan Aldrich: en este nuevo mundo,
“todo el valor esta en la ingenieria de software™ requisitos,
especificacion, arquitectura, disefio, aseguramiento de
calidad y gestion [4]. El rol del ingeniero se desplaza aguas
arriba en el proceso.

Spec-Driven Development

La autonomia creciente exige especificaciones mas riguro-
sas. El Spec-Driven Development (SDD) propone escribir la
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Figura 1/ Personaje Ralph Wiggum de Los Simpson.

Spec-first
Especificacion antes del
cédigo; se descarta después

v’

Spec-anchored
Especificacion y codigo se
mantienen sincronizados

v’

Spec-as-source
El cédigo es “compilado”
desde la especificacion

Figura 2 / Variantes del Spec-Driven Development. La flecha indica
el grado creciente de acoplamiento entre especificacion y cédigo.
En spec-as-source, el cddigo se trata como artefacto compilado a
partir de la especificacion.

especificacion antes de generar cédigo y usarla como an-
cladel ciclo de vida del software. Mufioz-Fernandez et al. [5]
identifican tres variantes progresivas (ver Figura 2).

En spec-first, la especificacion se escribe antes del cédigo
pero puede descartarse después. En spec-anchored, se
mantiene como referencia viva: los cambios deben refle-
jarse en ambos artefactos. En spec-as-source, el codigo
generado se trata como “compilado” los cambios se hacen
en la especificacion y se regenera el cédigo. Esta ultima va-
riante exige que la especificacién sea lo bastante precisa
para producir cédigo equivalente si se partiera desde cero.
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2Qué es una buena especificacion?

Esta pregunta es central. Una especificacion util para SDD
debe ser precisa para que un agente genere codigo correc-
to, y a la vez lo bastante abstracta para no convertirse en
codigo disfrazado de prosa. Muchos desarrolladores han
convergido en Gherkin, un lenguaje del Behavior-Driven
Development (BDD) que expresa requisitos en formato Gi-
ven-When-Then:

Feature: Login de usuario
Scenario: Login exitoso
Given el usuario estd en la pagina de login
When el usuario ingresa credenciales validas

Then el usuario es redirigido al dashboard

Gherkin es legible para humanos y maquinas, y conecta
con frameworks de testing automatizado. Queda abierta
la pregunta de si herramientas como tipos, contratos o ve-
rificacion formal pueden asistir en especificaciones mas
rigurosas.

Frameworks para SDD

Fowler [6] analiza tres frameworks representativos. GitHub
Spec-kit (Microsoft) propone un flujo de cuatro etapas:
Constitucion - Especificacién - Plan - Tareas. La consti-
tucion define reglas inmutables; las especificaciones, re-
quisitos funcionales sin detalles técnicos; el plan traduce
esos requisitos en decisiones de arquitectura; y las tareas
descomponen el plan en unidades implementables. Ofrece
comandos en Copilot (/specify, /plan, /task, /implement,/
clarify) y solicita aclaraciones ante ambigliedades. Amazon
Kiro ofrece un enfoque mas liviano, cercano a spec-first,
mientras que Tessl explora otras variantes.

SDD en la practica

He probado SDD y la experiencia es mixta. Para proyectos
grandes, donde la complejidad justifica la inversién inicial,
funciona bien: la especificacién alinea al agente y reduce
iteraciones fallidas. Para proyectos pequefios, es burocra-
cia excesiva; se logra lo mismo dando instrucciones cortas
al agente e iterando paso a paso.

Hay un problema mas sutil. Frameworks como Spec-kit
generan multiples archivos automaticamente: constitucio-
nes, especificaciones técnicas, planes, tareas. En teoria,
estos documentos guian al agente. En la practica, uno deja
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El contexto es un recurso escaso:
un archivo gigantesco eclipsa

la tarea y la documentacion
pertinente. Cuando todo es
“importante”, nada lo es.

de leer los archivos .md generados y confia en que todo
esta bien, reproduciendo el mismo patréon que se da con el
cédigo: la especificacion se vuelve otro artefacto que nadie
revisa. La ironia es evidente: SDD promete que la especifi-
cacion gobierna, pero cuando se automatiza su generacion,
se pierde la supervisién humana que le da valor.

Harness Engineering

Cuando se delega la escritura de cédigo a agentes auténo-
mos, la especificacion deja de ser un documento y se con-
vierte en infraestructura. El equipo de OpenAl lo describid
con claridad: su trabajo principal pasé a ser disefiar entor-
nos, especificarintenciény construir ciclos de retroalimen-
tacion [1]. Esta disciplina, denominada Harness Engineering
(ingenieria de arnés), fue popularizada por Mitchell Hashi-
moto y formalizada por OpenAl durante 2025-2026.

La metafora es deliberada: asi como un arnés canaliza la
fuerza de un caballo en una direccion util, el harness de
software canaliza la capacidad generativa de los LLMs
mediante restricciones, documentacion y ciclos de retro-
alimentacién. Restringir el espacio de soluciones hace a
los agentes mas productivos [7]: cuando pueden generar
cualquier cosa, desperdician tokens explorando caminos
sin salida.

El fracaso del enfoque monolitico

Una leccion temprana fue que un gran archivo de instruc-
ciones monolitico (AGENTS.md) fracasa de maneras pre-
decibles [1]. El contexto es un recurso escaso: un archivo
gigantesco eclipsa la tareay la documentacion pertinente.
Cuando todo es “importante”, nada lo es. Un manual mono-
litico se convierte en un cementerio de reglas caducas que
nadie mantiene.

La solucién: tratar el AGENTS.md como tabla de conteni-
dos, no como enciclopedia. La base de conocimiento se or-
ganiza en un directorio docs/ estructurado como fuente de
verdad, mientras un AGENTS.md breve (~100 lineas) actlia
como mapa [1]. Linters y Cl validan que la documentacién
esté actualizada e interconectada, y un agente recurrente



de “mantenimiento documental” escanea documentacién
obsoletay abre PRs de correccion [8].

El arnés importa mds que el modelo

La evidencia mas directa del valor del harness proviene de
LangChain, un popular framework open-source para cons-
truir aplicaciones con LLMs. Su agente de programacion
subio6 de 52,8% a 66,5% en Terminal Bench 2.0, un bench-
mark que evalla la capacidad de agentes para resolver ta-
reas reales de ingenieria de software en entornos de termi-
nal, saltando del puesto 30 al top 5 sin cambiar el modelo
subyacente; s6lo mejoraron el arnés [7]. La calidad del en-
torno puede importar méas que la capacidad del modelo. La
Tabla 2 resume las practicas claves.

Desafios abiertos

EI SDD y el Harness Engineering ofrecen marcos promete-
dores, pero estan lejos de ser soluciones maduras.

Seguridad

Veracode [9] reporta que los modelos actuales alcanzan
correccion sintactica superior al 95%, pero la tasa de segu-
ridad permanece estancada en ~55%, idéntica a la de hace
dos afios. Un estudio de repositorios publicos [10] encontré
mas de 110.000 issues introducidos por |A que persisten sin
resolver, con las vulnerabilidades de seguridad como las
mas persistentes (41,1% sobreviven en la versién mas re-
ciente). Lo preocupante es que los desarrolladores tienden
a confiar en exceso en el cddigo generado, aceptandolo sin
validacion [10].

Practica Descripcion
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Sin especificaciones que incluyan requisitos de seguridad
y restricciones verificables, la productividad puede erosio-
narse en deuda técnica acumulada.

El otro lado de la moneda es igual de inquietante. Los mo-
delos estan alcanzando un nivel de capacidad que genera
riesgos propios. Un caso concreto: Claude Mythos Preview,
un modelo de Anthropic orientado a ciberseguridad, iden-
tificé miles de vulnerabilidades zero-day de alta severidad
en sistemas operativos, navegadores y software amplia-
mente usado, incluyendo una vulnerabilidad de 27 afios en
OpenBSD y una falla de 16 afios en FFmpeg que herramien-
tas automatizadas habian testeado 5 millones de veces
sin detectar [11]. Anthropic decidi6é no lanzarlo al publico,
optando por desarrollar salvaguardas y un Programa de Ve-
rificacion Cibernética antes de habilitar acceso mas amplio
[11]. Que un modelo encuentre vulnerabilidades que sobre-
vivieron décadas de revision humana plantea una pregunta
incOmoda: ¢qué pasa cuando esta capacidad se vuelve ac-
cesible sin controles?

¢Es esto Cascada?

Una objecién frecuente al SDD es que se parece a Casca-
da: definir todo antes de implementar. El contraargumen-
to: Cascada fracas6 no porque las especificaciones fueran
malas, sino porque el costo de descubrir errores era catas-
trofico. En SDD con agentes, el ciclo de retroalimentacion
se reduce a minutos [12]; eso constituye un cambio de ca-
tegoria. Sin embargo, para trabajo exploratorio, un enfoque
mas conversacional sigue siendo mas efectivo; el espectro
de la Seccion 2 es un conjunto de herramientas comple-
mentarias, no una jerarquia.

Ingenieria de contexto

AGENTS.md como tabla de contenidos; docs/ estructurado como fuente de verdad;

documentacion versionada y validada mecéanicamente.

Restricciones arquitectonicas
estructuralesy Cl.

Capas de dependencia estrictas (Types - Config » Service - Ul); validadas por tests

Ciclos de retroalimentacion

Compilador, suite de tests, telemetria y observabilidad como sefiales para que el

agente se autocorrija iterativamente.

Revision agente-a-agente

Agentes que revisan cédigo de otros agentes, eliminando el cuello de botella
humano en la revision de codigo.

Mantenimiento documental

Agentes recurrentes que escanean documentacion obsoleta y abren PRs de

correcciéon automaticamente.

Tabla 2 / Practicas clave del Harness Engineering, adaptado de las experiencias de OpenAl [1], LangChain [7] y Anthropic [8].
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Restringir el espacio de
soluciones hace a los agentes
madas productivos: cuando
pueden generar cualquier cosa,
desperdician tokens explorando
caminos sin salida.

El problema de la confianza excesiva

Desde la docencia, veo un fenémeno que ilustra un ries-
go transversal a todos estos enfoques. En las entregas de
tareas realizadas con IA, muchos estudiantes ni siquiera
revisan el codigo que entregan. En una ocasién, recibi una
entrega que parecia correcta a primera vista: usaba cons-
trucciones avanzadas que hacian sentido superficial. Al re-
visarla con méas cuidado, todo estaba incorrecto: el modelo
habia alucinado con coherencia. Cuando cité al estudiante
a explicar su codigo, me dijo que habia usado IA. No podia
explicar una solalinea...

Este patréon no es exclusivo de estudiantes. La tendencia a
confiar en el cadigo generado sin revisarlo es una forma de
sesgo de automatizacion, y se intensifica con cada mejora
en la calidad de los modelos. Paradéjicamente, cuanto mejor
se vuelve lalA, mas peligroso se vuelve dejar de supervisarla.
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Desafios transversales

A estos problemas se suman la memoria (cada sesién de
un agente comienza sin recuerdo de las anteriores [8]), la
economia de tokens (los mejores frameworks seran los que
produzcan buen software con menos tokens), y la ingenieria
de contexto, es decir, gestionar qué informacion ve el agente
en cada momento. Especificaciones sin contexto adecuado
producen implementaciones incoherentes; contexto sin es-
pecificaciones produce actividad sin direccién [13].

Implicaciones para la ingenieria y la
academia

Esta transformacion tiene consecuencias directas sobre
el perfil profesional. Como observa Aldrich [4], muchas
posiciones de “Ingeniero de Software” en la practica invo-
lucran sélo programacion. Ahora, el ingeniero planifica y
supervisa agentes, lo que exige expertise en ciencias de la
computacién para revisar y dirigir agentes, habilidades en
gestion de agentes, y conocimiento profundo de ingenieria
de software: requisitos, especificacién, arquitectura, QA 'y
gestion de proyectos.

Para la academia, las preguntas son concretas. ;Cuél es el
conocimiento minimo para ser efectivo en cualquier tarea de
computacion con estas herramientas? ;Puede un estudiante
construir un compilador con IA sin cursar lenguajes de pro-



gramacion? Politz propone que las habilidades fundamen-
tales persisten (definir datos, escribir ejemplos, dar firmas,
escribir tests) aunque ahora el cuerpo de la funcién lo rellena
laIA [14]. La disciplina se redistribuye en vez de desaparecer.

En la practica, esto sugiere al menos dos dimensiones forma-
tivas distintas: usar LLMs como componente (la |A como API
para construir software que seria dificil de desarrollar sin ella)
y usar agentes para construir software (disefio de prompts,
SDD, ciclos de retroalimentacion). Ambas requieren habilida-
des complementarias, y ambas estan en evolucion.

Reflexion final

Creo que los agentes van a escribir la mayoria del codigo en
produccién. No todo (hay codigo especializado que necesi-
ta ser creado o supervisado de cerca por humanos) pero si
la mayor parte. La historia de la ingenieria de software es la
historia de encontrar mejores formas de expresarintencion
y verificar resultados. Los LLMs aceleran esa trayectoria.
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Me preocupa el acceso. Estas herramientas son costosas,
y el costo puede dispararse a medida que los modelos se
vuelven mas capaces. Si eso ocurre, el riesgo es que el de-
sarrollo de software asistido por IA se convierta en tecno-
logia de privilegiados. Democratizar estas herramientas es
urgente para evitar una nueva brecha digital.

Hay también un lado positivo que vale la pena destacar:
mas personas, incluyendo quienes antes no podian, van a
poder desarrollar software. Eso amplia quién participaenla
construccién del mundo digital, y es algo valioso.

¢Seguiran vigentes en seis meses técnicas como el Ralph
Loop o el SDD? Los principios subyacentes (especificacion
rigurosa, restricciones mecanicas, ciclos de retroalimenta-
cion) seguiran siendo validos, especialmente con modelos
mas pequefos o de cddigo abierto. Quien domine la espe-
cificaciony el disefio de entornos para agentes dominara el
desarrollo de software en los afios por venir.B
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Resumen / Los vertiginosos avances de la inteligencia artificial en los Gltimos afios estdn comenzando a impactar la
investigacion en matematicasy, particularmente, las subareas de matematicas discretas y computacion teérica. La
magnitud y las consecuencias del impacto atn estan por verse y, lamentablemente, no es facil navegar esta incerti-
dumbre cuando el discurso publico le da eco a las voces mas extremas. Este articulo de opinién intenta dar algunas
herramientas para entender mejor la situacion actual y discutir de forma mas matizada el futuro. El argumento prin-
cipal es que los modelos de lenguaje de gran escala (LLMs) no deben entenderse como una anomalia aislada, sino
como una nueva etapa en una larga relacién entre matematicas, computacion y herramientas de verificacion, y que
debemos mantener un equilibrio entre escepticismo y apertura.

El pasado

La matematica es, entre otras cosas, una disciplina en la que
los seres humanos hemos participado por milenios. Los de-
talles de su ejecucion, sin embargo, han cambiado drastica-
mente a lo largo de esta larga historia y, especialmente, en el
Gltimo par de siglos—la notacion, el idioma, la creacion de
revistas especializadas, el advenimiento de los computado-
res, etc. Me parece, por lo tanto, que para discutir el efecto
de la inteligencia artificial en esta disciplina es importante
entender que no se trata de un evento completamente ais-
lado en su historia. Oportunamente, la charla de Terence Tao
titulada «Al and Mathematics» [1] en las olimpiadas interna-
cionales de matematica del 2024, comienza recapitulando
cémo la computacién ha tenido un rol en la matematica que
pasa por la invencién del &baco, la creacion de tablas numé-
ricas (hoy en enciclopedias online como la OEIS), el anélisis
numérico, lacomputacion simbélica (Wolfram Alpha, paque-
tes de algebra, SAT solvers, etc.), y hoy en dia los LLMs, por
sus siglas eninglés Large Language Models (modelos de len-
guaje de gran escala). Cada una de esas invenciones ha re-
emplazado alguna parte, tipicamente rutinaria pero laborio-
sa, del quehacer matematico. Al mismo tiempo, cada una de
estas invenciones ha abierto nuevos caminos de investiga-
cion. No solo las herramientas computacionales nos permi-
ten enfocar nuestro tiempo y energia en aspectos mas inte-
resantes de la investigacion, sino que también abren nuevas
lineas de investigacién basadas en el desarrollo y utilizacion
de las herramientas. Por ejemplo, el anélisis numérico es un
area activa de la matematica, con conferencias y revistas es-
pecializadas—inseparable, sin embargo, de la computacién
que la motiva. De la misma manera, mi area de investigacién
personal consiste en el uso de SAT solvers' para aplicaciones
amatematicas discretas, y ofrece una relacion bidireccional:
usamos herramientas matematicas para mejorar algoritmos
o disefios légicos de nuestros programas computacionales,
y, luego, usamos estos para progresar en conjeturas mate-
maticas de interés propio. A veces incluso utilizamos SAT

Figura 1a / Un grafo planar
(grafo del dodecaedro).

Figura 1b / Un grafo no
planar (Ks,3).

La computacion ha tenido un rol
[fundamental] en la matemadtica
que pasa por la invencion del
dbaco, el andlisis numérico, la
computacion simbdlica, y hoy en
dia los LLMs.

solvers para resolver problemas légicos que apuntan a me-
jorar los SAT solvers mismos.

La preocupacion e incertidumbre de la comunidad mate-
matica con respecto a la participacion de computadores
en demostraciones matematicas tampoco son nuevas. El
ejemplo mas notorio es probablemente la demostracién
del famoso teorema de los cuatro colores, por Kenneth
Appely Wolfgang Haken, entre los afios 1976 y 1989 [2,3,4,5].
Este teorema dice que cualquier grafo planar, es decir, que
puede ser dibujado en el plano sin que se crucen sus aristas
(ver Figura 1), es 4-coloreable; su interpretacion usual es
que, en cualquier mapa de paises o estados, éstos pueden
colorearse usando no mas que 4 colores de modo que

1 Los SAT solvers son programas altamente eficientes para decidir si una férmula en légica proposicional, como por ejemplo (x;v —xz)
A (XzV -Xx3) puede ser satisfecha por una asignacién de sus variables; en este caso, asignando x; a verdadero, x; a falso, y x; a falso.
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Figura 2 / Un mapa de la mayoria de Europa, con su
interpretacion de grafoy un 4-coloreo.

ningln par de paises que comparten un borde reciban el
mismo color (ver Figura 2). Este resultado se habia conjetu-
rado desde el siglo diecinueve, y numerosas demostracio-
nes incorrectas fueron propuestas a lo largo de los afos,
hasta la resoluciéon computacional de Appel y Haken. Su
primera demostracion computacional, sin embargo, fue
recibida con escepticismo: dependia de una verificacion
computacional extensa, contenia detalles dificiles de revi-
sar manualmente, y requirié posteriores revisiones, correc-
ciones y simplificaciones—Ila comunidad se dividia entre
quienes aceptaban la demostracién y quienes no. Para mu-
chos, las dudas de verificacién quedaron definitivamente
zanjadas con laformalizacién de Georges Gonthier en Rocq
(entonces Coq) [6]2. Encontrar una demostraciéon <humana»
(i.e., que no requiera chequear un gran nimero de casos)
sigue siendo un interesante problema abierto.

Desde la demostracion del teorema de los cuatro colores,
un gran nimero de conjeturas se han confirmado o refuta-
do computacionalmente (dependiendo del caso, la parte
computacional de la demostracion puede jugar un rol me-
nor o mayoritario). La pagina web sat4math.com que man-
tengo lista mas de 100 articulos utilizando SAT solvers en
contextos matematicos incluyendo, por ejemplo, la resolu-
cion de la conjetura de Keller [7], la refutacién de una conje-
tura algebraica de Kaplansky [8] y la reciente demostracion
de que cualquier conjunto de 30 puntos en el plano, sin 3 de
ellos colineales, contiene un hexadgono convexo sin otros
puntos en su interior [9].

En resumen, existen antecedentes histdricos importantes
aconsideraralahorade hablar del rol de lacomputacién en
lainvestigacién matematica. Para mas detalles al respecto,
recomiendo el articulo «<Mathematics and the formal turn»
de Jeremy Avigad [10]. Creo que es mi deber enfatizar, sin
embargo, que es posible que el futuro de la investigaciéon
cambie de manera mas radical con los LLMs que cualquier
cambio anterior. El futuro no necesariamente se parecera
al pasado—recordemos que para un argumento inducti-
vo no bastan sélo una serie de casos, sino que también se
requiere una regla general que establezca cémo el caso n
implica el n+l.

El presente, o los altimos 5 aios

Después de terminar el magister en el DCC, comencé mi
doctorado el 2021. En noviembre de ese afio, OpenAl abrid
el playground publico de GPT-3, y al afio siguiente, la pagi-
na de ChatGPT con GPT-3.5. Recuerdo bien mi entusiasmo
la primera vez que lo usé. Una de las primeras cosas que
intenté fue hacer preguntas matematicas; mi entusiasmo
se desvanecié rapidamente. GPT-3.5 no era capaz de hacer
aritmética basica, ni de realizar demostraciones sencillas.
Desde entonces, aproximadamente cada 2 meses se ha li-
berado un modelo mejor que el anterior. Este afio, modelos
como ChatGPT 5.2 Pro, 5.4 Pro, o Aristotle (de la empresa
Harmonic) han sido capaces de resolver problemas abier-
tos en matematicas [11, 12].3 Para ejemplificar mejor este
progreso, decidi hacer un experimento con una pregunta
del nivel del curso de matematicas discretas: «Demuestra
que cualquier grafo finito, conexo, y aciclico, contiene un
vértice de grado 1». Los lectores méas perspicaces notaran
gue mi pregunta contiene un pequefio error; no lo hice a
propdsito, pero decidi mantenerlo en el ejemplo dado que
es interesante ver cuales modelos lo detectan. Utilizando
OpenRouter [13], es posible hacer la misma pregunta a una
serie de modelos, incluso modelos antiguos descontinua-
dos de la pagina oficial de ChatGPT.

La Tabla 1 presenta las respuestas que obtuve. La mejora
en las respuestas es indiscutible. ChatGPT-5.5 fue el Unico
modelo en darse cuenta del error en mi pregunta (uno de
los usos que hago de estos modelos actualmente es pre-
guntarles por pequefios errores en mis articulos antes de
enviarlos a conferencias, y ya varias veces me han alertado
de algunos que ni yo ni mis coautores habiamos notado).

2  Siteinteresa entender como es que una demostracion matematica compleja se puede formalizar a tal punto que un algoritmo verifique su co-
rrectitud, recomiendo partir por el libro Software Foundations (vol. 1), disponible gratuitamente en https://softwarefoundations.cis.upenn.edu/.

3 Esimportante entender que «problema abierto» es una categoria muy amplia en cuanto a dificultad o importancia; hay problemas abiertos
alos que nadie ha dedicado mucho tiempo, y otros como P = NP a los que la humanidad le ha dedicado colectivamente millones de horas.
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GPT-3.5 Unicamente puedo proporcionar una demostracion de este teorema si me das un grafo de ejemplo. Por
Turbo favor provee un grafo valido para replicar la demostracion.
Instruct
GPT-4 Vamos a demostrar el enunciado utilizando un argumento de reduccién al absurdo.
Supongamos que tenemos un grafo finito, conexo y aciclico (un arbol) y que no tiene vértices con grado 1.
Por definicion, un arbol es un grafo conexo y aciclico.
La caracteristica distintiva de un arbol es que para cualquier par de vértices, existe un Gnico camino simple
entre ellos.
Supuesto absurdo
Todos los vértices en nuestro arbol tienen grado al menos 2.
Contradiccion
En la situacion hipotética en la que cada vértice en un arbol tiene un grado de al menos 2, cada par de vértices
estaria conectado por al menos 2 caminos simples y distintos, contradiciendo la definicién de un arbol.
Por lo tanto, como nuestra suposicion lleva a una contradiccion, debe serincorrecta. Entonces, todo arbol
(grafo finito, conexo y aciclico) debe tener al menos un vértice de grado 1.
En particular, si piensas en el caso especial de un arbol que se ramifica de manera continua a partir de una
raiz, son bastante evidentes los vértices de grado 1: las hojas de la rama, que no tienen otros vértices a los
que conectarse.
GPT-40  Parademostrar que cualquier grafo finito, conexo y aciclico contiene un vértice de grado 1, podemos

proceder mediante induccién sobre el nimero de vértices del grafo. Un grafo finito, conexo y aciclico es, por
definicion, un arbol.

Paso base
Considera el caso base con un arbol que tiene solo dos vértices, digamos Vi1y V2, conectados por una Unica
arista. En este caso, ambos vértices tienen grado 1, cumpliendo con la afirmacién.

Paso inductivo

Supongamos que la afirmacién es valida para todo arbol con k vértices, es decir, todo arbol con k vértices
tiene al menos un vértice de grado 1. Queremos demostrar que también se cumple para un arbol

con k+1 vértices.

Considera un arbol T con k+1 vértices. Podemos utilizar las propiedades de aciclicos y conexos de los
arboles de la siguiente manera: en un arbol, siempre existe al menos un vértice hoja, es decir,

un vértice de grado 1.

Justificacion

1. Propiedad de aciclicos: Un arbol no tiene ciclos, lo que implica que no se pueden cerrar caminos. Para
mantener la estructura de arbol, debe haber algln vértice que, si se remueve junto con sus conexiones, no
cause la aparicion de multiples componentes, lo cual significa que tiene solo una conexiéon: es una hoja.
2. Propiedad de minimalidad: Al agregar vértices y aristas suficientes para mantener la conexién del
grafo sin formar ciclos, las nuevas aristas se deben adicionar a vértices existentes. Sin embargo, remover
un vértice hoja no desconecta el grafo restante (ya que un arbol tiene precisamente k+1-1=k aristas),
manteniendo el resto como un arbol con k vértices.

Conclusion del paso inductivo

Si Tes un arbol con k+1 vértices, al remover una hoja obtenemos un subarbol con k vértices el cual, por
hipotesis inductiva, tiene una hoja.

Por lo tanto, el arbol original con k+1 vértices también debe tener al menos una hoja, lo que completa la
demostracién porinduccion.

En resumen, cualquier arbol (grafo finito, conexo y aciclico) tiene al menos un vértice de grado 1.
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GPT-5.5

Por tanto, la proposicion correcta es:

La afirmacién necesita una pequeiia precision: si el grafo tiene un solo vértice, entonces es finito, conexo y
aciclico, pero su Unico vértice tiene grado 0, no 1.

> Todo grafo finito, conexo y aciclico con al menos dos vértices contiene un vértice de grado 1.

Demostracion: Sea G un grafo finito, conexo y aciclico con al menos dos vértices. Como G es finito, existe un
camino simple de longitud maxima. Sea ese camino

Vo, V1, ..., Vk

donde k = 1, porque el grafo tiene al menos dos vértices y es conexo.

Afirmamos que vy tiene grado 1. En efecto, v, esté unido al vértice v;, asi que su grado es al menos 1. Supon-

gamos ahora que v, tiene otro vecino u # v;.

Hay dos posibilidades:

1. Si u no pertenece al camino, entonces podriamos formar un camino mas largo:

u, Vo, vy, ..., Vk

lo cual contradice que el camino elegido era de longitud maxima.

2. Si u pertenece al camino, digamos u = v; con i > 2, entonces tendriamos un ciclo:

lo cual contradice que el grafo es aciclico.

Vo, V1, ..., Vi, Vo

Porlo tanto, vo no puede tener ninglin vecino distinto de v;. Asi, deg (vp) = 1. Luego el grafo contiene un vértice
de grado 1. De hecho, el mismo argumento muestra que también v tiene grado 1.

Tabla 1/ Respuestas entregadas por diferentes LLMs a un problema elemental de matematicas discretas. Ejercicio: identificar los

problemas con las respuestas de GPT-4y GPT-4o.

Experiencias recientes

STOC («Symposium on Theory of Computing») es una de las
dos conferencias més prestigiosas en computacion teérica
(la otra es FOCS). A fines del 2025, enviamos un articulo junto
a Andrew Krapivin, Benjamin Przybocki, y Nicolas Sanhue-
za-Matamala. Nuestro articulo, «<Optimal and Efficient Partite
Decompositions of Hypergraphs» [14], trata el problema de
descomponer las aristas de un grafo como una unién disjun-
ta de «bicliques» (i.e., grafos bipartitos completos), ver Figura
3. Estas particiones en bicliques tienen una gran variedad de
aplicaciones algoritmicas, pero también han sido estudiadas
por sus aplicaciones a la criptografia. Nuestro articulo trata-
ba la versién «integral» del problema, en que por cada bicli-
que del grafo se toma una decision binaria: o bien se incluye
(1) enlaparticiéon o no (0), y la condicién es que cada arista del
grafo debe pertenecer a exactamente un biclique de la par-
ticién. Curiosamente, las aplicaciones criptograficas pueden
permitirse particiones «fraccionarias», en que a cada biclique
se le asigna un «peso» real cualquiera entre 0 y 1, con la con-
dicién ahora de que, por cada arista, la suma de los pesos de
los bicliques a los que pertenece seaigual a 1.
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Uno de los usos que hago de
estos modelos actualmente

es preguntarles por pequefios
errores en mis articulos antes
de enviarlos a conferencias, y
ya varias veces me han alertado
de algunos que ni yo ni mis
coautores habiamos notado.

Dado que nuestro articulo se dedicaba a mejorar las cotas
y algoritmos para el caso integral del problema, dejamos
como pregunta abierta en nuestra conclusion si algunas de
nuestras técnicas o ideas se podian utilizar para obtener
mejores resultados en el caso fraccionario. Meses después,
fuimos contactados por investigadores de Google, quienes
habian tomado nuestro articulo (y muchos otros enviados a
STOC), y habian utilizado un modelo interno, que lamentable-
mente no es publico, para atacar las preguntas abiertas. Su



Figura 3/ Un grafo y una particién de sus aristas en tres grafos
bipartitos completos.

modelo produjo una propuesta de solucién a nuestro proble-
ma. La versién original que nos enviaron (un pdf con la su-
puesta demostracion de su modelo) contenia errores, y varias
partes carecian de detalles. Sin embargo, habia una idea inte-
resante: reutilizar de manera distinta un lema que habiamos
demostrado en el articulo con otro propdsito. Luego de reu-
nirme con mis coautores, logramos transformar laidea en una
demostracion correcta, y en la cual siento que el modelo fue
de mucha ayuda. Esta historia de colaboracién fue incluida en
mayor detalle en el articulo «Accelerating scientific research
with Gemini: Case studies and common techniques» [15].

Aln mas recientemente, colaboré en un articulo utilizando
una combinacion de SAT solvers y LLMs en un problema de
teoria de Ramsey [16], y personalmente cada vez encuentro
mas usos para los modelos de lenguaje. Desde asistencia
con el disefio de figuras hasta discutir demostraciones o
problemas algebraicos como mejorar los coeficientes nu-
méricos en un argumento, que anteriormente me habrian
tomado horas o incluso dias.
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El futuro

Una consecuencia interesante de la explosion en el uso de
estos modelos en la investigacion matematica y compu-
tacional es que ha dado més urgencia a preguntas como
épor qué hacemos matematica?, ¢cudl es el objetivo de la
investigacion matematica? o ¢scudl es el propésito de una
demostracion? En mi opinién, dilucidar mejor nuestras
respuestas a estas preguntas servira para aclarar qué rol
queremos que las nuevas herramientas tecnolégicas que
poseemos tomen en nuestras respectivas areas de inves-
tigacion. El gran matematico William Thurston dijo «La
matematica no se trata de niimeros, ecuaciones, compu-
taciones o algoritmos; se trata de entender» [17],y creo que
parte del futuro incluird pensar en cdmo utilizar nuestras
herramientas para mejorar el entendimiento mas que re-
solver preguntas concretas.

Mas alla de estas generalidades, es dificil prever la magnitud
delimpacto de los LLMs en la investigacién. No sabemos por
ejemplo, si los modelos en 5 afios mas representaran mejo-
ras graduales y limitadas sobre los actuales, o sillegaran aun
nivel matematico inalcanzable paralos humanos tal como es
el caso en ajedrez o go. Al menos actualmente, es muy dificil
comparar las habilidades mateméticas humanas con las de
la inteligencia artificial; hay un sinnimero de tareas que una
inteligencia artificial puede realizar de manera mucho mas
rapida y precisa que cualquier humano, y sin embargo no
hemos visto aun grandes «descubrimientos» matematicos
por parte de los LLMs; sus contribuciones auténomas hasta
el momento se han limitado a resolver preguntas concretas
ya existentes en la literatura. Es posible que nuestras ideas
de cudles problemas son «interesantes», o vale la pena es-
tudiar, estén tan intimamente ligadas a nuestra experiencia
vital que no sea facil simular este criterio en base al entrena-
miento textual de los modelos. Por dar un ejemplo, Pal Turan,
uno de los fundadores de la combinatoria moderna, propuso
el problema de dibujar un grafo bipartito completo minimi-
zando la cantidad de cruces entre aristas (ejercicio: dibujar
el grafo de la Figura 1b jcon un solo cruce!). Este problema,
conocido como «el problema de la fabrica de ladrillos», se lla-
ma asi porque Turan llegd a él gracias a una tragica circuns-
tancia vital: durante la Segunda Guerra Mundial, el régimen
nazi que operaba en Hungria forzd a Turan a trabajar en una
fabrica de ladrillos, donde debia empujar vagones con ladri-
llos a lo largo de rieles hasta su almacenamiento. Turan noté
que en los puntos en que dos rieles se cruzaban era mas di-
ficil empujar los vagones, lo que originé su curiosidad en el
problema de minimizacién que continla abierto hasta hoy
[18]. No es imposible imaginar que una IA sugiera un proble-
ma parecido, pero si parece claro que la eleccién de qué pro-
blemas sentimos naturales, profundos o bellos esta todavia
entrelazada con la experiencia humana.
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Para concluir, mi recomendacion es aceptar la incertidum-
bre del momento, y tomar las distintas opiniones con es-
cepticismo, incluyendo las mias vertidas en este articulo.
Creo firmemente que nadie sabe bien como evolucionaran
las cosas en los préximos afios, y serd importante juzgar
las cosas por nosotros mismos. Vale la pena enfatizar que,

mente incentivos econémicos muy fuertes para amplificar
y difundir sus contribuciones a la matemaética, y no necesa-
riamente los mejores intereses de la disciplina misma. En
un momento asi, quizas la actitud mas sana no sea ni la fe
ni el rechazo, sino una mezcla incémoda de curiosidad, es-
cepticismo y disposiciéon a cambiar de opinién.B

para bien o para mal, las grandes empresas tienen actual-

Addendum

Entre la escritura de la version inicial de este articulo y su diagramacidn final, un modelo privado de OpenAl refuté la conjetura de ErdGs
sobre las distancias unitarias en el plano, un problema central en el &rea de geometria discreta. La noticia puede leerse en https://openai.
com/index/model-disproves-discrete-geometry-conjecture/, donde se encuentran también enlaces a la demostracién misma, y un arti-
culo escrito por nueve matematicos y matematicas famosas comentando sobre la solucion y su significado.
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Resumen / Desde 2023, el Ministerio Publico chileno usa Fiscal HeredIA, un ecosistema de inteligencia artificial que hoy
emplean mas de 700 fiscales y funcionarios del Ministerio Piblico. El sistema permite cargar documentos y audios de
una investigacion y formularles preguntas en lenguaje natural, con una restriccion deliberada: las respuestas provienen
Unicamente de la evidencia cargada. En este articulo contamos cémo funcionan los médulos de analisis de texto y audio,
qué problema operativo del oficio fiscal vinieron a resolver, y qué nos enseia sobre llevar la IA al sector piblico chileno.

Quince tomos

En una causa por fraude tributario, lavado de activos o cri-
men organizado, una carpeta investigativa puede llegar a
los quince tomos. Cada tomo, mil doscientas a mil quinien-
tas paginas. Hagamos la cuenta: una sola causa puede lle-
gar a las veinte mil paginas de prueba documental. Decla-
raciones, peritajes, cartolas bancarias, capturas de redes
sociales, comprobantes de transferencias, informes poli-
ciales, oficios.

Veinte mil paginas son, conservadoramente, cuarenta no-
velas. Imagine leerlas todas. Ahora imagine leerlas todas y
ademds recordar quién dijo qué, en qué tomo, en qué pagi-
na, pararesponder preguntas como: ése repiten cuentas re-
ceptoras entre los doscientos casos?, squé dijo el imputado
en la escucha del 14 de marzo que contradice su declara-
cién?, chay alguien que aparezca conectado con tres o mds
de los detenidos?

Y eso es sélo el papel. A las veinte mil paginas se suman, en
investigaciones de este tipo, escuchas telefénicas autori-
zadas judicialmente que pueden superar las quinientas ho-
ras de audio. Veinte dias continuos, sin dormir, escuchando.

Alavelocidad de lalectura humana, responder eso no toma
semanas. Toma meses. Y el reloj corre: el articulo 247 del
Cddigo Procesal Penal otorga al fiscal dos afios desde la
formalizacién para cerrar la investigacion. La jurispruden-
ciahasido claraen que el “exceso de trabajo” no constituye
fuerza mayor. La carga, simplemente, no es excusa.

Este articulo es sobre la herramienta que se construyé
para intervenir exactamente ahi. Se llama Fiscal HeredIA.
Y lo mas interesante no es que use inteligencia artificial,
cualquiera puede hacer eso hoy, sino cémo la usa: con una
restriccion que la mayoria de las aplicaciones de IA evita, y
que en este contexto resulta innegociable.

¢Qué es Fiscal HeredIA?
El nombre no es casualidad. Heredia es el detective que

Ramon Diaz Eterovic ha hecho caminar por las calles de
Santiago durante méas de tres décadas, resolviendo casos
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a punta de caminatas, lecturas y una memoria atenta a los
detalles que la ciudad va descartando. Cuando el Minis-
terio Publico y la Universidad de Chile bautizaron asf a su
sistema de IA, eligieron una imagen: una herramienta que,
como el detective, lee mucho, recuerda todo y conecta lo
que parecia no estar conectado —y que también, casi de
regalo, deja un acrénimo prolijo: HERramienta para el Estu-
dio del Delito usando Inteligencia Artificial (HEREDIA).

Fiscal HeredlA nacié en 2020 como un proyecto FONDEF
entre el Ministerio Publico, la Universidad de Chile, la Uni-
versidad del Biobio y la Universidad de los Andes. Tras un
segundo FONDEF en 2024, hoy lo usan méas de 700 fiscales,
analistas y asesores en distintas regiones del pais.

No es un modelo. Es un ecosistema modular: distintas pie-
zas que resuelven problemas operativos distintos del ofi-
cio fiscal, montadas sobre una infraestructura comun (ver
Figura1). En este articulo cubrimos dos: el anélisis de texto
y el de audios. Dejamos fuera los médulos de redes delic-
tuales[1, 2]y videos.

Textos: preguntarle a una carpeta

Empecemos por lo méas simple. Un fiscal tiene un archivo
PDF —un informe pericial, un conjunto de comprobantes
bancarios, una declaracién extensa— y necesita extraer
informacion. Carga el archivo, escribe una pregunta en len-
guaje natural, recibe una respuesta. ‘;Qué cuentas banca-
rias se mencionan?”, ‘chay transferencias entre estas tres

"

personas?”, “resume las declaraciones de la victima X”.

Detréas de esa interfaz simple ocurren dos cosas. Primero, el
sistema reconoce el texto incluso cuando el PDF viene de
imagenes como escaneos, fotos, capturas de pantalla. Sin
ese paso, una transferencia fotografiada con el celular resul-
ta invisible para el sistema. Segundo, un modelo de lenguaje
grande (LLM por su sigla en inglés) interpreta la pregunta y
elabora la respuesta a partir del texto extraido.

Acéa conviene detenerse. Fiscal HeredIA no operacomo un
buscador general ni como un asistente que responde des-
de Internet. Sudisefio busca que las respuestas se apoyen
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Figura 1/ Ecosistema Fiscal HeredIA.

Carga de documentos
Extraccion de texto
con OCR Pregunta al chat
Fragmentacion y Vectorizacion Procesamiento de pregunta +
vectorizacion delapregunta contexto + historial con LLM
Fragmentos de texto —_ Recuperacion de R "
vectorizados — fragmentos relevantes espuesta

Figura 2 / Analisis de textos en Fiscal HeredIA.

en los documentos incorporados al caso y que cada afir-
macion relevante pueda vincularse con antecedentes ve-
rificables. Esto no elimina el caracter probabilistico propio
de los modelos de lenguaje, pero sireduce el riesgo de que
el sistema introduzcainformacién ajena al corpus analiza-
do. Para la investigacion criminal, esa trazabilidad es cen-
tral: los datos externos pueden ser Utiles para orientar los
analisis, formular hipdtesis o sugerir nuevas diligencias,
pero deben distinguirse claramente de la evidencia y de
los antecedentes contenidos en la carpeta investigativa.
La Figura 2 ilustra el funcionamiento del médulo de ana-
lisis de textos.

Cuando los documentos son muchos, el problema cambia
de naturaleza. Quinientas carpetas no caben en la memoria
de trabajo de ningiin modelo de lenguaje actual. ;Cémo se
le pregunta a quinientas carpetas?

La idea es elegante en su descripcién. Cada fragmento de
texto se convierte en una representacion numérica (embe-
dding) que captura su significado, no sus palabras exactas.
Esas representaciones se guardan en una base especiali-
zada. Cuando llega una pregunta, el sistema también la
convierte en unarepresentacion numéricay busca los frag-
mentos cuyos significados se asemejan al de la consulta.
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Carga de archivo(s) de audio

\

Deteccion / seleccién
deidioma

\

Transcripcion + diarizacién

\

Fragmentaciény
vectorizacion

>

Vectorizacion
de la pregunta

Recuperacion de
contexto

Pregunta al chat

Procesamiento de pregunta +
contexto + historial con LLM

\

Respuesta

Figura 3 / Andlisis de audios en Fiscal HeredIA.

Solo esos fragmentos, los mas relevantes, se le pasan al
modelo para que componga la respuesta.

¢Qué es un embedding? Una representacion
numérica que ubica fragmentos de texto en un
espacio donde la cercania equivale a similitud
de significado. Asi, “transferencia bancaria sos-
pechosa” y “depésito atipico desde una cuenta
no asociada” terminan cerca, aunque no com-
partan ninguna palabra. La busqueda deja de ser
por coincidencia literal y pasa a ser por sentido.

Este patrén de recuperar primero los fragmentos pertinen-
tes y generar después la respuesta tiene una virtud que
importa especialmente aca. Cada respuesta queda ancla-
da a fragmentos identificables de la evidencia. El o la fiscal
puede pedir que el sistema le muestre exactamente de qué
documentosy de qué paginas salié cada afirmacion.

Audios: cuando la evidencia es una
conversacion

El cambio de medio plantea problemas distintos. Un audio
no se lee, se escucha. Y rara vez esta limpio: hay ruido, voces
que se solapan, jerga, idiomas que no son los nativos. El mé-
dulo de analisis de audio lo aborda en tres movimientos [3].

Transcripcion. Convertir habla en texto, robusto a ruido,

con deteccién automatica del idioma. Los idiomas sopor-
tados hoy son espariol, turco, chino y guarani. Esa lista, por
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si sola, dice algo sobre el tipo de investigaciones donde el
sistema entré en juego.

Diarizacion. Es el componente menos conocido fuera del
rubro y, técnicamente, el méas elegante. Diarizar es identi-
ficar quién habla en cada momento, sin saber quién es [4].

Traduccion. Si el audio no esta en espafiol, se traduce auto-
maticamente antes de continuar.

Una vez transcrito, diarizado y eventualmente traducido, el
audio cambia de naturaleza: deja de ser un archivo que hay
que escuchar de punta a punta y se convierte en material
consultable. El o la fiscal puede buscar menciones, revisar
intervenciones, identificar quién dijo qué o solicitar resu-
menes de tramos extensos. La idea de ecosistema surge
precisamente ahi: en la posibilidad de aplicar capacidades
de analisis a distintos tipos de evidencia, desde documen-
tos escritos hasta registros sonoros, sin reducir el trabajo
investigativo a un solo formato. La Figura 3 muestra el fun-
cionamiento del médulo de anélisis de audios.

Lo que la herramienta no hace

ZY si Fiscal HeredIA se equivoca?

Los modelos de lenguaje pueden producir respuestas plau-
sibles que no estén suficientemente sustentadas en los do-

cumentos analizados. La restriccion de fuente —responder a
partir del contenido cargado— reduce ese riesgo, pero no lo



elimina. El sistema puede interpretar mal una pregunta, recu-
perar fragmentos poco pertinentes o formular una respuesta
que parezca correcta sin estar adecuadamente respaldada
por el documento. Por eso, la regla de uso es invariable: toda
respuesta debe ser revisada y validada por una persona.

Esa validacién no depende sélo de la etapa final. También
importa como se usa la herramienta. Las respuestas son
sensibles a la forma en que se pregunta: una consulta vaga
tiende a producir una respuesta vaga; una pregunta precisa
permite orientar mejor la bisqueda y revisar con mas clari-
dad las fuentes que sustentan el resultado. Por eso, la imple-
mentacién de HeredIA no puede limitarse a otorgar acceso
a una plataforma. Requiere capacitacion, acompafamiento
constante y espacios de retroalimentacion con los usuarios,
para que fiscales y analistas desarrollen criterios de uso, re-
conozcan los limites del sistema y aprendan a formular pre-
guntas que sirvan realmente al trabajo investigativo.

Lo mismo ocurre con los audios. Las transcripciones auto-
maticas no son actas. Ruido ambiental, voces solapadas,
mala calidad de grabacién o modismos locales pueden ge-
nerar errores. El valor del sistema esta en acelerar la revi-
sién, ordenar el material y permitir blsquedas dirigidas; no
en reemplazar la escucha critica nila comprobacién humana
cuando el contenido sera usado en decisiones relevantes.

Por eso, la pregunta mas importante cuando el Estado
adopta herramientas de inteligencia artificial no es sélo
qué tan buena es la tecnologia. Es qué proceso huma-
no, institucional y metodolégico se construye alrededor
de ella. Fiscal HeredIA debe entenderse en esa légica: no
como un sistema que impone respuestas, sino como una
herramienta disefiada para acompafar el analisis, ampliar
la capacidad de revisién y apoyar decisiones que siguen
siendo responsabilidad de las personas.

Cuatro casos, cuatro médulos

Cifras de impacto hay muchas. Pero el valor de un sistema
modular se entiende mejor al examinar casos en los que
cada médulo entré en juego por separado.

Estafas masivas por Internet (2024). Doscientas carpe-
tas de estafas cometidas con sitios web fraudulentos. Re-
duccién del 97% del tiempo de analisis. El punto critico: el
ahorro de tiempo no es eficiencia administrativa. Es la dife-
rencia entre que una formalizaciéon llegue oportunamente,
dentro del plazo legal, o que la oportunidad se pierda.

Escuchas de audios (2024). Una investigacion penal invo-
lucraba a una banda de extranjeros cuya lengua materna
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Una sola causa puede llegar a
las veinte mil paginas de prueba
documental [...] Ahora imagine
leerlas todas y ademas recordar
quién dijo qué, en qué tomo, en
qué pdgina.

no era espafol. Durante meses, el material de las escuchas
telefénicas autorizadas judicialmente permanecié practi-
camente inaccesible: nadie en el equipo investigativo do-
minaba el idioma, y contratar traduccién para cientos de
horas de audio era inviable en los plazos disponibles. Con
HeredIA, el médulo de transcripciéon y traduccién proceso
el material y lo convirtié en texto consultable en espafiol.

Operacion Influencers (2023). Una banda dedicada a ence-
rronas, transmitidas por redes sociales. Lafiscalia tenia dos
imputados. Se le pidi6 al sistema que sugiriera a quiénes
mas buscar. Sugiri6 trece. Tras la verificacion en terreno,
once resultaron parte efectiva de la banda. Importante: la
herramienta no respondio “quiénes son los culpables”—no
eslo que hace—, sino “estos son los nodos mds conectados
con los ya conocidos”. El paso a una formalizacién siguié
siendo trabajo humano.

Proyecto Profugos (2024). A mitad de 2023 habia aproxima-
damente 1.200 préfugos peligrosos. La metodologia tradi-
cional capturaba entre el 1% y el 3% de los buscados. Con
apoyo del médulo de redes, la cifra subié al 40% dentro de
un afio, es decir mas de cuatrocientas personas resultaron
detenidas. Lo notable no es sélo el salto porcentual: es que
una capacidad analitica que antes simplemente no existia
pasé a estar disponible para una regiéon completa.

Lo replicable

Fiscal HeredlA ha recibido reconocimientos publicos por
su aporte a la modernizacién del trabajo investigativo. En
2025, el Ministerio de Hacienda lo destac6 como una inicia-
tivarelevante deinteligencia artificial aplicada ala transfor-
macion digital del Estado, en el marco del encuentro “Para
latransformacion del Estado: personas, confianza y futuro”.
Luego, recibié el Premio Nacional de Inteligencia Artificial
Chile PotenclA 2026, organizado por el Ministerio de Cien-
cia, Tecnologia, Conocimiento e Innovaciéon junto a Fun-
dacion Pais Digital, en la categoria “Organizaciones”. Ade-
mas, figura entre los seis finalistas del IFORS Prize for OR
in Development 2026, que se presentara en la conferencia
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de IFORS en Viena, en julio de 2026. Son hitos relevantes.
Pero no son la conclusion interesante de este articulo.

La conclusién interesante es qué de esto es replicable y qué
no. Las técnicas que usa HeredlA estan disponibles para
cualquiera. Reconocimiento de texto, modelos de lenguaje,
embeddings, transcripciéon automatica, diarizacion: todo
estd documentado, todo se puede licenciar o usar mediante
APIs. No son, por si solas, lo que hizo posible este sistema.

Lo que lo hizo posible fue una combinacién especifica que
si es replicable, pero exige tiempo: una alianza Universi-
dad-Estado sostenida durante mas de cinco afios a través
de dos proyectos FONDEF consecutivos; un equipo desa-
rrollador estable dentro de la institucién, capaz de enten-
der tanto el oficio fiscal como las técnicas; casos de uso
bien acotados antes de escalar; y una cultura de validacion
humana incorporada al flujo de trabajo desde el primer dia.

Pero hay una pieza adicional, menos visible y probablemen-
te mas decisiva: escuchar la operaciéon. HeredIA no nace
de imaginar desde afuera coémo deberia trabajar una fis-
calia, sino de observar donde se pierde tiempo, qué tareas
se repiten, qué informacién cuesta encontrar, qué dolores
enfrentan fiscales, analistas y equipos investigativos cuan-
do deben revisar miles de paginas, audios, declaraciones o
antecedentes dispersos. Esa escucha permite que la tec-
nologia no llegue como una imposicién, sino como una he-
rramienta que acompafa practicas existentes, las ordena
y las potencia.

Esa eslaleccion Gtil para otros despliegues de IA en el sec-
tor publico chileno. La parte dificil no es sélo construir el
modelo ni conectar una API. Es sostener una relacion de
trabajo con los usuarios, traducir problemas operativos en
funcionalidades concretas, capacitar de manera continua,
recoger retroalimentacion y ajustar la herramienta a medi-
da que cambiala préactica. Cualquiera de esas piezas faltan-
do, el sistema dificilmente llega a produccién o se vuelve
parte del trabajo cotidiano.
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Resumen / En los Ultimos afos, la inteligencia artificial ha tenido un desarrollo vertiginoso y ha permeado muchos
ambitos de nuestra vida. A pesar del éxito que ha tenido, quedan multiples interrogantes cientificas: gcdmo podrian
los sistemas de IA interactuar, aprender y decidir de forma continua y auténoma segtin el ambiente que los rodea?
¢Como podrian coexistir con un cuerpo fisico? ;0 como podrian generar motivaciones propias? Algunas de estas
cualidades estan presentes en la forma en que nosotros, los humanos y otros animales, nos desarrollamos durante
nuestra vida, por lo que resulta natural volcar nuestra atencién hacia como funciona el cerebro para intentar con-
testar estas interrogantes.

En este articulo presentamos nociones basicas de neurociencia computacional, un area que histéricamente ha
buscado formalizar matematicamente los mecanismos que rigen la dinamica del cerebro. Introduciremos con-
ceptos basicos del funcionamiento del cerebro bajo el lente de modelos computacionales, ademéas de destacar
preguntas actuales en neurociencia que podrian servir para inspirar avances en inteligencia artificial, o bien ser

inspiradas por ellos.

Neurociencia computacional

La neurociencia como tal es un area de investigacion dedi-
cada a estudiar el cerebro, aunque este tipo de investiga-
cion puede tomar muchas formas. Por ejemplo, uno podria
argumentar que la psicologia es una forma de investigar el
cerebro a través del comportamiento humano. Otro ejem-
plo podria ser la neurologia, que tiene un enfoque médico,
con el objetivo de identificar y tratar patologias asociadas
al cerebro.

En contraste con estas areas, la neurociencia compu-
tacional busca describir lo observado y generado por el
cerebro de forma matematica, es decir, a través de ecua-
ciones que puedan usarse para simular, predecir y com-
prender la dindmica de lo observado. Esta descripcion
puede tener muchos niveles de abstraccion, como vere-
mos mas adelante. Por ejemplo, existen ecuaciones ma-
tematicas que describen distintos aspectos del cerebro a
distintas escalas y niveles computacionales: como varia
el voltaje de una neurona en el tiempo, como un grupo de
neuronas reacciona a partir de la actividad de otras, cuan-
tainformaciony de qué tipo se propaga a través de distin-
tas zonas del cerebro, como el cerebro se reconfigura con
el tiempo durante el aprendizaje, qué son las memorias y
coémo se consolidan, o cdmo el cerebro genera accionesy
comportamientos.

Lograr este tipo de descripcién matematica requiere, mu-
chas veces, abstraerse de ciertos detalles (por ejemplo,
a veces se asume que todas las neuronas son “iguales”,
aunque realmente no lo son). Esta abstraccion es la que
permite emplear distintas herramientas matematicas e
ingenieriles, como teoria de circuitos eléctricos, teoria y
control de sistemas dinamicos, teoria de la informacion,
teoria de la computacién, mecanica estadisticay lingiiisti-
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ca computacional, entre muchas otras. Modelar aspectos
del cerebro con estas herramientas nos permite, por ejem-
plo, simular el sistema en un computador, interveniren ély
analizar las consecuencias de modificar ciertas variables
paraentender comoy por qué funciona. Finalmente, el for-
malismo matematico puede traducirse, y muchas veces
coincide, con el utilizado en inteligencia artificial y apren-
dizaje automatico en general. Existe, en otras palabras, un
lenguaje comuUn entre la neurociencia computacional y el
aprendizaje automatico que convierte esa intersecciéon en
un espacio fructifero para entender la inteligencia como
un fendmeno natural: uno que puede observarse tanto en
el cerebro como en agentes de inteligencia artificial, qui-
zas regido por principios o leyes similares. Existe un deba-
te enorme acerca de qué significa comprender un sistema
complejo como el cerebro o un agente artificial, pero vol-
veremos a esta discusion al final del articulo.

En las siguientes secciones hablaremos con méas detalle de
cémo funciona el cerebro y de cémo se modelan muchos
de estos sistemas en neurociencia computacional. Comen-
zaremos de menos a mas: desde las unidades de computo,
las neuronas; pasaremos por la neuroplasticidad; luego a
entender redes mas grandes; y finalmente las partes y fun-
ciones mas complejas del cerebro, como la toma de deci-
siones, el aprendizaje y la memoria.

Neuronas como unidad de computo del
cerebro

El cerebro esta hecho de células, como el resto del cuerpo.
Sinembargo, la mayoria de las células estan disefiadas para
construir tejidos, transportar oxigeno o realizar funciones
quimicas especificas. Las neuronas son diferentes: estan
especializadas en la comunicacion.



Nuestra comprension moderna de las neuronas comenzo
a finales del siglo XIX. Camillo Golgi desarroll6 una técni-
ca de tincién que colorea al azar una pequefia fraccion de
neuronas, permitiendo observar suforma completa por pri-
mera vez. Al estudiar estas estructuras ramificadas, Golgi
concluy6 que el cerebro era una red continua, similar a una
malla de fibras fusionadas. Santiago Ramoén y Cajal utilizé
el mismo método, mostrando que las neuronas son células
individuales que se comunican entre si en puntos de con-
tacto especializados. Esta idea, conocida como la doctrina
de la neurona, es uno de los fundamentos de la neurocien-
cia moderna.

En términos simples, una neurona es una célula cuyo tra-
bajo es recibir sefiales, combinarlas y transmitir nuevas
sefiales. Estructuralmente, una neurona tiene tres partes
principales (ver Figura 1):

« Dendritas: estructuras ramificadas que reciben sefiales
de otras neuronas.

e Cuerpo celular (soma): integra las sefiales que llegan
desde las dendritas.

e Axon: una prolongacién que transmite sefiales hacia
otras neuronas.

Una neurona puede conectarse con miles de otras neuro-
nas y recibir conexiones de muchas mas. Las neuronas no
se tocan directamente. Se comunican a través de peque-
fas uniones llamadas sinapsis. Esta formada por el extre-
mo del axén de la neurona emisora, un pequeno espacio
entre las célulasy unaregién de la membrana de la neurona
receptora.

Latransmisién de informacion dentro de una neuronaentre
neuronas ocurre de forma quimica y eléctrica. En una mis-
ma neurona, existen distintosiones con carga eléctrica que
se desplazan a través de la membrana celular, como sodio,
potasio, calcio y cloro. La membrana de la neurona regula
qué iones pueden entrar o salir, generando una diferencia
de voltaje entre el interior y el exterior de la célula. Este
voltaje se conoce como potencial de membrana. Cuando
la neurona esté en reposo, este voltaje se mantiene rela-
tivamente estable. Sin embargo, las sefiales que recibe de
otras neuronas pueden modificarlo ligeramente. Algunas lo
aumentany otras lo disminuyen.

Si suficientes sefiales excitatorias llegan en un corto in-
tervalo de tiempo, el voltaje puede superar un umbral
critico. Cuando eso ocurre, la neurona produce un pulso
eléctrico breve llamado potencial de accién, o simplemen-
te spike. Un spike es un evento muy rapido, dura cerca
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El hardware: La neurona

Dendritas

Input. Estructuras
ramificadas que
reciben sefales de
otras neuronas.

Soma

Procesador. El cuerpo
celular que integra
temporal y espacialmente
las sefiales

Axén

Output. Prolongacién
que transmite la
sefal procesada
hacialared

El cerebro humano contiene ~ 86 mil millones de
neuronas y cientos de billones de conexiones.

Basado en la Doctrina de la Neurona (Santiago Ramény
Cajal): son unidades discretas, no una malla continua.

Figura 1/ La neurona: las dendritas reciben sefiales de otras
neuronas conectadas a ella. Dependiendo de la magnitud

de ese estimulo, la neurona puede generar un potencial de
accién o spike desde el Soma. Este se propaga a lo largo del
axon hasta las vesiculas sinapticas en su terminal, donde se
libera el neurotransmisor que transmite la sefial a las neuronas
siguientes, formando la sinapsis.

de un milisegundo y funciona bajo un principio de todo o
nada: ocurre o no ocurre. Por esta razon, se parece mas a
un pulso digital que a una sefal analégica. La informacién
no esta en la amplitud del pulso, sino en cudndo ocurre y
con qué frecuencia.

Modelos de una neurona

Como mencionamos anteriormente, uno de los primeros
esfuerzos de la neurociencia computacional fue desarrollar
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Figura 2 / Modelos matematicos del comportamiento de una neurona. Hodgkin-Huxley: sistema de ecuaciones diferenciales
acopladas que describe el potencial de membrana mediante el modelado de compuertas iénicas de sodio y potasio, y una corriente
de fuga. Es el modelo mas detallado biofisicamente y reproduce la forma precisa de los spikes. Ecuacion de cable: describe cdmo se
propaga el potencial a lo largo del axdn, expresandolo en funcidon de la posicién y el tiempo. Es Util cuando la geometria espacial de

la neuronaimporta. Integrary disparar: el potencial de membrana tiende al reposo, pero aumenta al recibir una corriente externa;

si alcanza un umbral, se emite un spike y el potencial se resetea al valor de reposo. A diferencia de Hodgkin-Huxley, el spike no tiene
forma biofisica explicita sino que se define como un evento discreto. Perceptrén: abstrae toda restriccion biolégicay modela la salida
de otras neuronas como tasas de disparo continuas, las pondera por pesos sinapticos, las sumay aplica una funcion de activacién no
lineal. Es el modelo méas simplificado y el que da lugar a las redes neuronales artificiales.

modelos matematicos que describieran el comportamien-
to eléctrico de una neurona (ver Figura 2).

Ecuaciones de Hodgkin-Huxley: Las ecuaciones de Hodg-
kin-Huxley (HH) [1] describen coémo fluyen los iones de so-
dio y potasio a través de los canales en la membrana neu-
ronal. Se construyen usando teoria de circuitos eléctricos:
el potencial de membrana se modela como un capacitor, y
el flujo de iones como corrientes que entran y salen de él,
formando un sistema de ecuaciones diferenciales acopla-
das. Son computacionalmente costosas y tienen muchos
parametros, pero describen con gran precisiéon el compor-
tamiento eléctrico de la neurona, incluyendo la formay di-
namica de los spikes.
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Ecuaciones de cable: Las neuronas pueden tener geome-
trias complejas, especialmente en el axén y las dendritas.
Las ecuaciones de cable modelan la neurona como un ci-
lindro con resistencia internay capacitancia de membrana,
describiendo como el voltaje se propaga y decae a lo largo
de la estructura mediante una ecuacién diferencial parcial
en espacioy tiempo [2]. Son Gtiles cuando la morfologia im-
porta; por ejemplo, para entender cdmo una sefial en una
dendrita distal llega atenuada al soma.

Integrar-y-Disparar: El modelo Integrar-y-Disparar (LIF, por
sus siglas en inglés) puede entenderse como una version
simplificada de HH [3]. El potencial de la neurona tiende al
reposo, pero aumenta al recibir una corriente externa. Una
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vez que alcanza un umbral, se emite un spike reseteando el .
voltaje manualmente, sin modelar explicitamente los cana- La interfaz de red: Sinapsis
les idnicos. Esto simplifica considerablemente la dinamica

y reduce el costo computacional Una sinapsis individual es demasiado débil para

forzar una accién. La computacion real ocurre al
integrar miles de micro-sefiales en el cerebro. Las
neuronas modulan continuamente la probabilidad
de que otras neuronas se activen.

Neurona artificial (Perceptrén): El perceptrdon es el modelo
mas abstracto de todos. Simplemente suma las sefiales en-
trantes ponderadas y las pasa por una funcién de activacion
no lineal, sin modelar canales i6nicos, propagacién espacial
ni spikes. Esta simplicidad es precisamente su fortaleza: per-
mite escribir matematicamente redes de millones de neuro-
nas conectadas, analizarlas y simularlas en un computador = Inhibitorias (-): Disminuyen el voltaje,
convencional. En contraste, simular una red equivalente con suprimiendo el disparo.
neuronas HH requeriria un poder de cdmputo enormemente

mayor para apenas cientos o miles de neuronas. El costo de

esta abstraccion es la pérdida de la descripcion biofisica de Excitatorias (+):

las neuronas: para replicar el comportamiento de una neuro- Neurotransmisores,

na biolégica con todo su detalle, se requieren muchas neu- aumentan Vm.

ronas perceptron [4, 5]. Muchos modelos modernos de redes
neuronales asumen este tipo de neuronas simplificadas, y es
un area de investigacion activa entender qué efectos no pue-
den observarse en redes debido a esta simplificacién [6, 7].

- Excitatorias (+): Aumentan el voltaje, acercando
al umbral de disparo.

Vesicula Sinaptica

Para entender como las neuronas se influyen entre si, de-
bemos observar con mas detalle los espacios de contacto
entre ellas, llamados sinapsis, que juegan un rol fundamen-
tal en el aprendizaje.

Hendidura
Sinaptica

|

Sinapsis

Cuando un spike llega al final del axén, desencadena un
proceso llamado transmisién sindptica. Pequefias vesicu-
las liberan moléculas llamadas neurotransmisores en el
espacio entre las neuronas. Estas moléculas atraviesan la
brecha entre neuronas en una fraccién de milisegundo y
se unen a receptores en la neurona siguiente (ver Figura 3). Inhibitorias (-): Receptores

Al activarse, estos receptores modifican las propiedades Neurotransmisores, R
eléctricas de la membrana de la neurona receptora [8]. SUPIED U,

El resultado es un pequefio cambio en el voltaje de esa neu- Membrana
rona. Algunas sinapsis aumentan el voltaje y hacen mas Postsinaptica
probable que la neurona dispare. Estas se conocen como

sinapsis excitatorias. Otras lo disminuyen y reducen la pro-

babilidad de disparo. Estas son sinapsis inhibitorias [9].

R .. . Figura 3 / Sinapsis: espacio de conexion entre neuronas.
Una sinapsis individual suele ser muy débil. Rara vez provo-  cuando la neurona presinptica genera un spike, libera

ca por si sola que una neurona dispare. Sin embargo, cada  neurotransmisores desde la vesicula sinaptica hacia la neurona
neurona recibe miles de sefiales de este tipo. La neurona  Postsinaptica, modificando su potencial de membrana. Los
integra todos estos pequefios cambios de voltaje a lo largo neurotransmisores pueden ser excitatorios, acercando el

del ti del i0.C . teri b | potencial al umbral de disparo, o inhibitorios, alejandolo.
eltiempoy del espacio. Lomo vimos anteriormente en los Tipicamente una sinapsis es enteramente excitatoria o

modelos HH e integrar-y-disparar, la neurona generaun spi-  inhibitoria, aunque existe evidencia de sinapsis que liberan
ke. Si no, permanece en potencial de reposo. ambos tipos, como la que se muestra en este esquema [10].
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La plasticidad sinaptica es uno
de los principales mecanismos
que permiten aprender cosas
nuevas, pero no es el tinico.

Plasticidad

Las conexiones entre neuronas no son fijas. Cambian con
la experiencia. Esta propiedad se conoce como plasticidad.
Cuando grupos de neuronas se activan juntos de mane-
ra repetida, las sinapsis entre ellas pueden fortalecerse.
Cuando la actividad no esta coordinada, esas conexiones
pueden debilitarse. Con el tiempo, estos pequefios ajustes
modifican cdmo fluye la actividad a través de la red.

Una de las ideas mas influyentes para describir este proce-
so se resume en una frase simple:

“Las neuronas que se activan juntas tienden a fortalecer
su conexion”.

Este principio se conoce como aprendizaje hebbiano [11],
propuesto por Donald Hebb en los afios cuarenta. Décadas
de experimentos han identificado mecanismos biolégicos
que implementan esta idea. Uno de los mas estudiados es
la plasticidad dependiente del tiempo de disparo (STDP) [12,
13], donde el momento preciso en que dos neuronas dispa-
ran determina si su conexion se fortalece o se debilita. A
nivel fisico, estos cambios implican modificaciones en la si-
napsis: variaciones en la cantidad de receptores, en la libe-
racién de neurotransmisores, en el tamano de la conexién o
incluso en el nimero de sinapsis entre neuronas.

Con el tiempo, estos cambios microscdpicos reorganizan
los patrones de actividad en la red. Grupos de neuronas
comienzan a activarse de manera consistente juntos, for-
mando lo que los neurocientificos llaman circuitos o redes
neuronales. Asi, el aprendizaje no se almacena en una neu-
rona especifica ni en un registro centralizado. Se distribuye
en los patrones de conexién entre muchas neuronas.

Un ejemplo simple es el reconocimiento de un rostro. La pri-
mera vez que vemos una cara nueva, la actividad en el siste-
ma visual es débil e inestable. Con la repeticion, las neuronas
que representan sus rasgos tienden a activarse juntas, sus
sinapsis se fortaleceny el patrén se estabiliza. Con el tiempo,
basta una pequefia parte de la sefial para activar el resto del
patrén, y reconocemos a la persona casi instantdneamente.
A través de miles de millones de estos cambios microscé-
picos, el cerebro ajusta continuamente su estructura para
interpretar mejor el mundo y guiar la accion.
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La plasticidad sinaptica es uno de los principales meca-
nismos que permiten aprender cosas nuevas, pero no es
el tnico. Otros ejemplos incluyen la plasticidad intrinseca
(cambios en la excitabilidad interna de la neurona) [14], la
neurogénesis (creacién de neuronas nuevas, especialmen-
te en el hipocampo) [15], y la modulacién por neurotransmi-
sores como la dopamina, la serotonina o la acetilcolina [16].

Sibien se conocen varios mecanismos locales de plasticidad
sinaptica, como el aprendizaje hebbiano, sigue siendo una
incégnita cémo el cerebro aprende a nivel global, coordinan-
do el cambio de muchas neuronas a la vez. Para entender
esto mejor, veamos qué ocurre en las redes neuronales.

Redes neuronales artificiales y bioldgicas

El cerebro humano contiene alrededor de 86 mil millones de
neuronas de distintos tipos y cientos de billones de conexio-
nes entre ellas. En esta seccion aplicaremos una abstraccion
adicional para discutir modelos de redes neuronales, que sa-
crifican detalle biolégico a cambio de simplicidad y mayor
claridad conceptual. Adoptaremos los siguientes supuestos:

« Un solo tipo de neurona simplificada. Supondremos
que todas las neuronas siguen el mismo modelo, en par-
ticular el perceptrén, donde la salida de una neurona se
conecta como entrada a otra. Existen modelos de redes
neuronales donde este no es el caso [17].

« Salida continua. Supondremos que la salida de cada
neurona es un numero continuo, interpretable como
analogo a la frecuencia de disparo de spikes [18].

« Las neuronas como unico sustrato de computo. Supon-
dremos que todo el procesamiento ocurre en las neuro-
nas, dejando de lado otras células como los astrocitos y
distintos tipos de glia. Aunque durante mucho tiempo se
consideraron principalmente células de soporte, hoy se
investiga activamente su posible rol en la modulacién de
la actividad neuronal y en procesos de plasticidad [19, 20].

Como consecuencia de estas simplificaciones, cada neuro-
na individual no es capaz de resolver problemas complejos
por si sola: es el sistema en su conjunto el que tiene la ca-
pacidad de procesar y responder a informaciéon compleja.
En otras palabras, las redes neuronales son sistemas dis-
tribuidos donde la capacidad computacional emerge de la
cooperacion de muchas neuronas.

Quizas laforma mas sencillade conectar neuronas para for-
mar unared es unared neuronal de dos capas (ver Figura 4):
una capa de entrada, que recibe las sefiales, y una capa de



salida, que produce la respuesta. Este tipo de arquitectura
ha sido utilizada tanto en neurociencia como en aprendiza-
je automatico debido a su simplicidad y a su capacidad para
resolver problemas complejos, ya que es un aproximador
universal de funciones. Luego veremos que existen redes
con muchas capas, y con conectividades mas complejas.

Si bien el supuesto de que cada neurona es estructural-
mente similar es razonable, su conectividad resulta ser
mas especifica dependiendo del area del cerebro que es-
temos estudiando. Esto es importante porque la conectivi-
dad pre-define qué neuronas estan conectadas entre si, y
son esas conexiones las que estan sujetas a plasticidad du-
rante el aprendizaje. A continuacion describiremos diferen-
tes regiones del cerebro que cumplen distintos roles y que,
por tanto, presentan arquitecturas de conectividad distin-
tas segun las demandas de cada funcion. Finalmente, dis-
cutiremos el aprendizaje en redes neuronales biolégicas:
cémo las reglas locales como la hebbiana o la STDP, si bien
capturan aspectos importantes de la plasticidad, resultan
insuficientes para explicar el aprendizaje en redes grandes.

Organizacion del cerebro

Aunque el cerebro parece un solo 6rgano, estd compues-
to por multiples regiones con distintos tipos de neuronas,
patrones de conectividad y funciones. Una forma Gtil de or-
ganizarlas es distinguir tres grandes sistemas presentes en
todos los mamiferos [21].

El tronco encefdlico, ubicado en la base del cerebro, es una
estructura evolutivamente antigua que controla funciones
esenciales como la respiracién y el ritmo cardiaco. Compu-
tacionalmente, surol principal es mantener el sistema acti-
voy regular su estado global mediante estructuras como la
formacion reticular, que modula el nivel de alerta.

Rodeando el tronco encefélico, el sistema limbico incluye
la amigdala, el hipocampo y el hipotalamo. Estas regiones
estan involucradas en emocién, motivacién y memoria, y
contribuyen sefiales de valor y refuerzo que influyen en qué
experiencias se aprenden y qué conductas se repiten.

Cubriendo la superficie del cerebro, el neocértex es el prin-
cipal sistema para la percepcion, representacion del mun-
do, planificaciény control voluntario de acciones. Todos los
mamiferos la poseen, pero en humanos esta especialmente
expandida en areas asociadas al lenguaje, la abstracciony
la toma de decisiones.

Ademas de estos tres sistemas, algunas estructuras cum-
plen roles especialmente relevantes para el aprendizaje: el
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Figura 4 / Red neuronal artificial: compuesta por capas de
neuronas, en este caso tres: entrada, ocultay salida, donde cada
neurona (perceptrdn) recibe como entrada las salidas de la capa
anterior, escaladas por pesos sinapticos, que son las conexiones
entre neuronas.

tdlamo regula qué informacion sensorial llega a la cortezay
cuando; el hipocampo forma nuevas memorias episédicas
y participa en su consolidacién de conocimiento en el neo-
cortex; el cerebelo esté involucrado en prediccion y apren-
dizaje basado en error; y los ganglios basales participan en
la seleccién de acciones y en aprendizaje por refuerzo. A
continuacioén exploraremos algunas de estas estructuras,
junto con modelos de redes neuronales que se han pro-
puesto para describir su actividad.

El neocértex: la principal maquina de aprendizaje
del cerebro

El neocédrtex es probablemente la estructura mas notable
del cerebro. A pesar de participar en funciones tan diversas
como visién, audicion, lenguaje, planificacion motora y ra-
zonamiento abstracto, su organizacion interna es sorpren-
dentemente uniforme. En casi todas sus areas se repite el
mismo microcircuito de seis capas [22].

Bajo el microscopio, la corteza visual, auditiva, motora y
prefrontal se ven muy similares. Lo que cambia no es la es-
tructura béasica del circuito, sino los tipos de sefales que
reciben y las proyecciones que envian a otras regiones del
cerebro.

Esto sugiere una idea importante desde el punto de vista
computacional: el neocértex podria implementar un meca-
nismo general de aprendizaje que luego se especializa se-
glin sus conexionesy los datos que recibe. En lugar de tener

57



Revisitando la
IA generativa

@

Corteza visual V1 / Deteccion de V2 /Bordesy V3 /Formas
orientaciones texturas complejas
R T AT Y
o [ /| Voo o
X O
‘a ‘5 ........ e /// ........ Y
n o
c | | ........ )x( ........
AN AN >
Tiempo Tiempo Tiempo
A
AT
|1
L P %%
e L~
// Convolucién 1 Convolucién 2 Convolucién 3
|~
|~

Figura 5 / Red convolucional como modelo del sistema visual: las redes convolucionales son uno de los modelos mas utilizados para
describir el sistema visual en mamiferos. En estas redes, cada neurona acttia como un filtro local que recorre laimagen de entraday
genera representaciones de lo que detecta. Estas representaciones tienen mucho en comun con las observadas en la corteza visual:
amedida que se avanza por las capas de lared, las representaciones progresan de caracteristicas simples, como bordes y esquinas,
hacia formasy texturas méas abstractas, reflejando la jerarquia visual del cerebro. Esta correspondencia entre redes convolucionales
y corteza visual puede explorarse directamente en plataformas como BrainScore, que permiten comparar modelos computacionales

con registros neuronales reales.

médulos completamente distintos para vision, lenguaje o
razonamiento, el cerebro reutiliza una arquitectura comun
que se entrena con diferentes flujos de informacion.

Pequerias regiones del neocortex, a veces llamadas colum-
nas corticales, pueden entenderse como unidades locales
de aprendizaje [23]. Cada una recibe sefiales de entrada,
detecta regularidades y genera predicciones sobre lo que
es probable observar a continuacién. Estas predicciones
se propagan tanto hacia areas superiores como hacia areas
inferiores de la jerarquia cortical, generando un sistema
fuertemente recursivo.

Esta organizacién nos lleva naturalmente a una forma mo-
derna de entender la percepcién.

Corteza visual

El sistema visual es quizas el ejemplo méas estudiado de
la conexidn entre neurociencia computacional y apren-
dizaje automatico. Hubel y Wiesel [24] descubrieron en
la década de 1960 que las neuronas de la corteza visual

primaria V1 (de un gato) responden selectivamente a bor-
des orientados en posiciones especificas del campo vi-
sual, comportandose esencialmente como filtros locales.
Esta observacion inspir6é a Fukushima [25] a proponer el
Neocognitron, unared jerarquica que detectaba patrones
visuales de forma progresivamente mas abstracta. Mas
tarde, LeCun et al. [26] formalizaron esta idea en las redes
convolucionales (CNNs), demostrando su utilidad practi-
ca en tareas de clasificacion.

En una red convolucional, las neuronas analizan localmen-
te distintas partes de la imagen de entrada, formando filtros
que recuerdan a los detectores de bordes de Hubel y Wie-
sel. En el cerebro, el proceso analogo comienza en la retina,
cuya actividad se transmite a través del tdlamo hacia V1, y
luego a areas visuales de mayor nivel como V2 y la corteza
inferotemporal (IT), que representan informacién visual cada
vez mas abstracta. Esta jerarquia bioldgica se refleja natural-
mente en la arquitectura de capas de una CNN (ver Figura 5).

La similitud entre ambos sistemas ha dado lugar a compa-
raciones directas. Plataformas como BrainScore' permiten

1 https://www.brain-score.org/
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evaluar qué tan bien los modelos computacionales repro-
ducen grabaciones neuronales reales de la corteza visual.
Hoy existen modelos con distintos grados de realismo bio-
l6gico, construidos con propésitos diversos: clasificacion
de imagenes, compresién, o maximizacion de la transmi-
sion de informacion, este ultimo con una conexién mas di-
recta a teorias de codificacién eficiente en el cerebro.

Cabe destacar que no todo el modelamiento del sistema vi-
sual se hace con redes neuronales. Un ejemplo muy influyen-
te es el trabajo de Olshausen y Field [27], quienes mostraron
que losfiltros observados en V1 pueden obtenerse a partir de
un principio tedrico: si se entrena un modelo para represen-
tarimagenes naturales de forma eficiente y dispersa (sparse
coding), los filtros que emergen del entrenamiento se pare-
cen notablemente a los campos receptivos de las células
simples de V1. Esta idea se enmarca en la teoria de efficient
coding, cuya formulacion original se atribuye a Horace Bar-
low [28, 29], quien propuso que el sistema nervioso sensorial
esta organizado para transmitir la mayor cantidad de infor-
macioén posible minimizando la redundancia de informacién
propagada por los spikes. La teoria ha sido aplicada con éxi-
to maés alla del sistema visual, incluyendo el sistema auditivo
y otras areas sensoriales, y sigue siendo un marco activo de
investigacion en neurociencia computacional.

Corteza prefrontal

La corteza prefrontal (PFC, del inglés prefrontal cortex)
es una de las areas mas complejas del cerebro de los ma-
miferos. Su complejidad se debe en parte a que sus neu-
ronas participan en una gran variedad de tareas. Muchas
regiones del cerebro proyectan su actividad hacia la PFC,
que funciona como un orquestador capaz de integrar infor-
macion de distintas fuentes para guiar la interaccién con
el ambiente. Una de sus capacidades mas estudiadas es
el mantenimiento de informacién contextual a lo largo del
tiempo, conocida como memoria de trabajo.

Debido a su acceso a informacién de multiples fuentes, la
PFC es frecuentemente asociada a capacidades como el
pensamiento abstracto, el lenguaje y la planificacion. Dada
la diversidad de funciones que se le atribuyen, existen dis-
tintos modelos computacionales del PFC, cada uno enfoca-
do en explicar aspectos diferentes de estas capacidades.

Uno de ellos es el trabajo de Wang et al. [30, 31], que pro-
pone unared recurrente como modelo del PFC. En unared
recurrente, parte de laactividad de las neuronas en un mo-
mento dado se retroalimentacomo entradaasimismasya
otras neuronas en el momento siguiente, lo que les permi-
te mantener una memoria de corto plazo en su actividad
(ver Figura 6). El modelo de Wang busca describir la capa-
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Figura 6 / Arriba: corteza prefrontal como meta-aprendizaje. El
modelo propuesto por Wang et al. (2018) es una red recurrente
entrenada con aprendizaje por refuerzo en multiples tareas.
Larecurrencia permite que la actividad de las neuronas en

un instante sirva como entrada en el siguiente, formando una
memoria a corto plazo. Esta memoria le permite a lared acumular
evidencia del ambiente, inferir en qué tarea se encuentray
aprender por pruebay error sin modificar sus pesos sinapticos.
Abajo: modelo de Stroop (Cohen et al., 1990). La red modela la
tarea Stroop, en la que se debe leer una palabra o mencionarel
color de las letras en que esté escrita (por ejemplo ROJO, donde
larespuesta a leer el texto es “rojo”, y la respuesta a decir el color
es "azul”). Las personas responden mas rapido leyendo que
nombrando el color, porque la practica acumulada de lectura
hace que esa ruta neuronal sea mas fuerte (ruta por defecto).

Sin embargo, una sefial de contexto puede amplificar rutas
alternativas (utilizando las conexiones en verde) dependiendo de
lainstruccion (nombrar el color o leer la palabra), permitiendo a la
red resolver ambas variantes de la tarea.
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Figura 7 / Espacio de preparacion motora en la corteza

motora: antes de ejecutar un movimiento, la actividad neuronal
evoluciona hacia una condicién inicial especifica dentro del
subespacio nulo (zona azul), donde los cambios de actividad

no producen movimiento muscular. Una vez configurada esta
condicién inicial (puntos rojos), el movimiento se desencadena
al proyectarse la actividad hacia el subespacio de salida (fuera
de la zona azul), donde si genera movimiento. La trayectoria
resultante (flechas verdes) esta determinada por las condiciones
iniciales establecidas durante la preparacion. Este mecanismo
se formaliza matematicamente con redes recurrentes y teoria de
control 6ptimo [39].

cidad del PFC de aprender a aprender, también Ilamada
meta-aprendizaje [32, 33]. Laidea central es que los pesos
sindpticos de la red son modificados lentamente a través
del entrenamiento con aprendizaje por refuerzo, un pro-
ceso analogo a la plasticidad sinaptica que ocurre a lo lar-
go de la vida. Sin embargo, una vez entrenada, la red no
necesita modificar sus pesos para adaptarse a una tarea
nueva: su dindmica recurrente, es decir, la forma en que la
actividad de las neuronas evoluciona en el tiempo, imple-
menta por si sola un algoritmo de aprendizaje rapido. En
otras palabras, la red es capaz de aprender tareas nuevas
sin modificar sus pesos. La recurrencia cumple aqui el rol
de memoria: le permite acumular evidencia del ambiente
parainferir el contexto en el que se encuentray resolver el
problema apropiado.

Junto con mantener una representacion del contexto, el
PFC puede modular la actividad de otras regiones del cere-
bro [34]. Un modelo clasico de esto es el modelo de Stroop
propuesto por Cohen et al. [35], donde sefales de control
amplifican o atendan distintas rutas de procesamiento en
una red. Este modelo fue disefiado para explicar la tarea
Stroop, en la que una persona ve una palabra escrita en un
color determinado y debe, dependiendo de la instruccion,
decir la palabra escrita o el color de las letras. Por ejemplo,
siaparece lapalabraROJO (escritaenazul), larespuesta co-
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rrecta es ‘azul’ si la tarea es nombrar el color (ver Figura 6).
Las personas pueden resolver esta tarea, pero tardan mas
cuando hay conflicto entre la palabray el color. La hip6tesis
es que laruta de lectura es mas fuerte por practica acumu-
lada, y la sefial de control debe amplificar activamente la
ruta del color para superar esa ventaja [36].

Corteza motora

La corteza motora es la regién principal responsable de
la ejecucion de movimientos voluntarios. No trabaja sola:
estad conectada con la corteza premotora y el a&rea moto-
ra suplementaria, que planifican el movimiento antes de
ejecutarlo, y con el cerebelo y los ganglios basales, que lo
refinan y seleccionan [37]. Una observacién clave es que la
actividad neuronal en esta regién comienza a evolucionar
antes de que el movimiento ocurra, durante un periodo lla-
mado preparacién motora.

Una forma de entender este periodo de preparaciéon es
a través del modelo de subespacios de Churchland et al.
[38, 39]. La idea central es que la corteza motora funciona
como un sistema dindmico: preparar un movimiento con-
siste en llevar la actividad de la poblacién neuronal a una
condicién inicial correcta en un espacio de alta dimension,
y el movimiento emerge como la trayectoria que el sistema
recorre desde ahi. Un hallazgo elegante de este marco es
la existencia de dos subespacios en la actividad neuronal:
uno nulo, donde los cambios en actividad no producen mo-
vimiento muscular, y uno de salida, donde si lo producen.
Durante la preparacion, la actividad evoluciona en el subes-
pacio nulo, lo que permite al cerebro preparar el sistema
dindmico antes del movimiento sin activar los musculos
prematuramente. Cuando llega la sefal de ejecutar, la ac-
tividad se proyecta al subespacio de salida y el movimiento
ocurre. Este modelo se formaliza matematicamente como
una red recurrente cuya salida muscular es una proyeccion
lineal de la actividad neuronal (ver Figura 7).

Un enfoque complementario es el del control éptimo [40],
que trata la corteza motora no como un sistema dinamico
sino como un controlador que resuelve un problema de op-
timizacion: ejecutar el movimiento deseado minimizando el
esfuerzo muscular. Este marco predice bien propiedades
observadas en movimientos reales, como la suavidad de
las trayectorias y la forma en que la variabilidad se distri-
buye a lo largo del movimiento. A diferencia del modelo de
subespacios, que describe la dindmica neuronal interna, el
control 6ptimo describe el movimiento desde una perspec-
tiva normativa: no cémo lo implementa el cerebro, sino qué
problema estéa resolviendo. Ambos enfoques son comple-
mentarios y juntos ofrecen una descripcion mas completa
de cémo la corteza motora planificay ejecuta movimientos.



Acciony refuerzo

El cerebro puede entenderse, en gran medida, como un
sistema de control: no sélo reacciona a estimulos, sino que
genera predicciones sobre las consecuencias de sus accio-
nes, selecciona comportamientos seglin metasy valores, y
compara los resultados con lo que esperaba.

¢Coémo selecciona el cerebro qué accién tomar? Una forma
de entender esto es a través del aprendizaje por refuerzo
(RL del inglés Reinforcement Learning), un marco tedérico
en el que un agente aprende qué hacer a partir de sefiales
de recompensa [41]. Imagina que estas aprendiendo a jugar
ajedrez: algunos movimientos son mejores que otros a cor-
toylargo plazo, y aprender eso requiere practica. En princi-
pio, uno podria probar movimientos al azar y observar qué
ocurre, asignando gradualmente un valor a cada jugada se-
glin sus consecuencias.

Uno de los hallazgos méas importantes de la neurociencia
es la conexion entre la dopaminay el error de prediccion de
recompensa. Si hago una jugada que creo sera excelente
y resulta ser un desastre, esperaba un valor alto y obtuve
uno bajo: ese error de prediccién esta codificado por la li-
beracién de dopamina. Niveles altos de dopamina sefialan
que el resultado fue mejor de lo esperado; niveles bajos,
que fue peor[42, 43]. Esta sefal es lo que permite al cerebro
ajustar el valor de las acciones con la experiencia, y puede
ser modelada mateméaticamente utilizando la ecuacién de
Bellman de aprendizaje reforzado [44, 41].

La dopamina no sélo codifica errores de prediccion: tam-
bién responde a estimulos novedosos y sorpresivos, y esta
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involucrada en estados motivacionales y de atencién, jun-
to con otros neuromoduladores como la noradrenalina, la
acetilcolina y la serotonina [45, 46, 47, 48]. Esto explica su
papel en la adiccién: sustancias o comportamientos que
elevan artificialmente la dopamina generan una sefial de
“resultado mejor de lo esperado” que el cerebro interpreta
como algo valioso de repetir, alterando gradualmente los
mecanismos de regulacion y el aprendizaje mismo [49].

RAprendizaje en el cerebro

Como hemos visto, las redes neuronales del cerebro son di-
versas y trabajan en conjunto para producir comportamien-
to. Esto plantea una pregunta natural: stodas las neuronas
aprenden de la misma forma? ¢cémo deberia ajustarse una
conexion en la corteza visual para mejorar en una tarea como
el tenis, que involucra también la corteza motora y la PFC?
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Figura 8 / Algoritmos de aprendizaje en redes neuronales artificiales y biolégicas. Backpropagation: se calcula el error comparando la
salida deseada con la entregada por la red (forward), y se retropropaga a través de los pesos sinapticos transpuestos para ajustar cada
conexién (backward). Se piensa que el cerebro no puede implementar este computo debido a restricciones biolégicas. Feedback alignment:
similar al anterior, pero el error se retropropaga a través de pesos aleatorios fijos, distintos de los usados en el paso hacia adelante. El ajuste
no es 6ptimo, pero el mecanismo es biolégicamente plausible. Predictive coding: cada sinapsis se ajusta para predecir la actividad de la
neurona siguiente en la red, sin necesidad de retropropagar el error explicitamente (proceso llamado configuracién prospectiva). Puede
alcanzar un rendimiento comparable al de backpropagation y es biol6gicamente plausible, aunque computacionalmente méas costoso.
Replay: no es una regla de ajuste sinaptico sino un mecanismo de seleccién de contenido. Durante el descanso y el suefio, patrones de
actividad asociados a experiencias previas se reactivan espontaneamente, consolidando el aprendizaje en las sinapsis.

El consenso actual es que el
cerebro no puede implementar
backpropagation, ya que
requiere propagar informacion
precisa a través de conexiones
lejanas, algo biolégicamente
poco plausible.

Esta es una pregunta abierta, y el problema central se conoce
como asignacion de crédito (credit assignment) [50, 51]. Las
reglas locales de plasticidad, como la hebbiana, sélo requie-
ren informacién de neuronas vecinas, pero no explican bien el
aprendizaje a gran escala ni funcionan bien en simulaciones.

Como mencionamos anteriormente, la dopamina provee
una sefal de retroalimentacion que indica si el resultado
de una accion fue mejor o peor de lo esperado. En términos
mas formales, esta sefal corresponde al error de predic-
cion de recompensa, y es precisamente este tipo de sefial
el que aparece como ingrediente central en muchas de las
propuestas de reglas de plasticidad biol6gicamente plausi-
bles. Sin embargo, como veremos a continuacion, disponer
de una sefal de error global no resuelve por si solo el pro-
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blema de cdmo ajustar cada unade las millones de conexio-
nes involucradas en el aprendizaje (ver Figura 8).

Backpropagation

En inteligencia artificial, el problema de credit assignment
esté relativamente resuelto mediante la retropropagacién
del error (backpropagation): se calcula el error entre la res-
puestade laredyladeseada (forward) y el error se propaga
hacia atras (backward) para ajustar todas las conexiones.
Sinembargo, el consenso actual es que el cerebro no puede
implementar backpropagation, ya que requiere propagar
informacién precisa a través de conexiones lejanas, algo
biolégicamente poco plausible [52, 53].

Feedback alignment

Existen alternativas intermedias que intentan mantener
cierta eficacia de aprendizaje global siendo al mismo tiem-
po biolégicamente plausibles. Una de las mas conocidas
es el alineamiento de retroalimentacion (feedback align-
ment). En backpropagation estandar, el error se propaga
hacia atras usando exactamente los mismos pesos que se
usaron en el paso hacia adelante, lo que es biolégicamente
problemaético porque requeriria que cada neurona “conoz-



ca” con precision los pesos de conexiones lejanas. En feed-
back alignment, el error se propaga hacia atras a través de
un conjunto de sinapsis distinto, inicializado aleatoriamen-
tey que no cambia durante el entrenamiento [54]. Sorpren-
dentemente, la red aprende de todas formas, porque los
pesos del paso hacia adelante se adaptan gradualmente
para alinearse con estas sinapsis fijas. La ventaja biolégica
es clara: no se requiere transportar informacién precisa de
la red hacia atras, sino simplemente propagar alguna sefial
de error a través de conexiones independientes, algo mas
compatible con la anatomia neuronal conocida. El costo es
que aprende mas lentoy con menor precisién que backpro-
pagation, especialmente en tareas complejas.

Predictive coding

El cédigo predictivo (predictive coding) parte de una idea
diferente. En lugar de ajustar los pesos para minimizar di-
rectamente el error en la salida de la red, cada neurona
ajusta sus conexiones para predecir la actividad de la neu-
rona siguiente en la red. El error que se propaga no es el
error global de la tarea, sino la diferencia entre lo que una
neurona predijo y lo que la siguiente neurona realmente
hizo [55]. A este proceso de ajuste simpatico basado en
cadigo predictivo se le llama “Configuracion Prospectiva”.
Esto tiene dos ventajas importantes: primero, la regla de
ajuste es local, ya que cada neurona s6lo necesita compa-
rar su prediccién con la actividad de su vecina inmediata;
segundo, a pesar de esta localidad, el ajuste global de la red
emerge como consecuencia, sin necesidad de retropropa-
gar el error explicitamente. Este tipo de algoritmo puede al-
canzar un rendimiento comparable al de backpropagation,
aunque requiere mas computoy converge mas lentamente.
Su plausibilidad biolégica ha generado bastante interés, ya
gue encaja con observaciones sobre como las neuronas
corticales parecen codificar errores de prediccion en lugar
de representaciones directas del mundo. La plasticidad ba-
sada en codigo predictivo es parte de unaidea mas general
[56], segln la cual el cerebro estd constantemente inten-
tando predecir su préximo input sensorial y ajustando sus
representaciones en funcion del error entre esa prediccion
y lo que realmente ocurre. Algunos autores van mas lejos y
postulan que este principio es suficiente para explicar toda
la cogniciény el comportamiento [57], una postura que ge-
nera debate considerable en el campo.

Replay

Mas alla de la regla de plasticidad, el cerebro debe también
seleccionar qué experiencias consolidar. Una hipotesis
prominente es que esto ocurre mediante replay: durante
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el descanso, especialmente el suefio, el cerebro reactiva
patrones de actividad asociados a experiencias previas, y
esa reactivacion, en conjunto con las reglas de plasticidad,
consolida el conocimiento en las sinapsis. Por ejemplo, si
en tu practica de tenis ensayaste el saque muchas veces,
durante el suefio se reactivaran neuronas asociadas a su
ejecucion en la corteza motora, consolidando ese apren-
dizaje en las sinapsis. Se piensa que el hipocampo es el
principal coordinador de este proceso [58], aunque se han
observado mecanismos similares en otras areas de forma
independiente [59]. Existen ademas teorias matematicas
basadas en aprendizaje por refuerzo que proponen crite-
rios para explicar qué experiencias son priorizadas para
replay y cuando ocurre este proceso [60, 61].

Sistemas de memoria

Hasta ahora hemos visto como la experiencia modifica las
sinapsis y como esos cambios alteran los circuitos neurona-
les. La memoria no se almacena en un Unico lugar del cere-
bro. Esta distribuida en multiples sistemas, implementados
por distintos circuitos que operan en diferentes escalas de
tiempo y cumplen funciones computacionales distintas.

El hipocampo permite formar asociaciones nuevas con ra-
pidez, incluso después de una sola experiencia. Funciona
como un indice temporal que vincula patrones distribuidos
en la corteza. En cambio, el neocdrtex aprende de manera
gradual: sus representaciones se ajustan lentamente a par-
tir de exposiciones repetidas.

Con el tiempo, la informacioén inicialmente dependiente del
hipocampo se integra directamente en redes corticales
mediante un proceso llamado consolidacién sistémica [62,
63]. Como vimos anteriormente, el mecanismo de replay re-
activa patrones de actividad neuronal en la corteza durante
el suefio y los periodos de reposo, consolidando represen-
taciones de largo plazo. Por eso, el dafio al hipocampo afec-
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Figura 9/ Tipos de memoriay sus mecanismos. Memoria de trabajo: mantenida por actividad neuronal recurrente en la corteza
prefrontal (PFC), sin cambios sinapticos duraderos. Ejemplo: recordar un nimero mientras se marca. Memoria episédica: registro de
experiencias especificas que incluye qué ocurrié, cuando y donde, como el café del lunes o el partido de la semana pasada. Depende
criticamente del hipocampo. Memoria semantica: conocimiento abstracto sobre el mundo organizado en categorias y relaciones
jerarquicas, como la clasificacion de seres vivos en animales y plantas. Se almacena en redes distribuidas de la corteza temporal.
Memoria procedimental: habilidades motoras automatizadas, como el patrén de desbloqueo del teléfono o técnicas en algin deporte,
que se ejecutan sin atencién consciente a los pasos individuales. Involucra los ganglios basales y el cerebelo.

ta sobre todo la formacién de recuerdos nuevos, mientras
que muchos recuerdos antiguos permanecen intactos [64].

Sobre esta base se distinguen varios sistemas de memoria
(ver Figura 9):

Memoria de trabajo

Permite mantener temporalmente informacién activa,
por ejemplo al recordar un niimero telefénico mientras lo
marcas. Se implementa principalmente mediante patrones
sostenidos de actividad en circuitos prefrontales y parie-
tales, mas que por cambios sinapticos duraderos [65, 66].
Esta es la memoria mantenida por los modelos propuestos
por Wang and Cohen sobre el PFC.

Memoria episédica

Corresponde a recuerdos de experiencias especificas,
incluyendo qué ocurrid, dénde y cuando. Depende criti-
camente del hipocampo, que vincula representaciones
distribuidas en distintas areas corticales para formar una
memoria coherente [67, 68, 69].

Memoria semdntica

Contiene conocimiento general sobre el mundo, como he-
chos, conceptos y relaciones. Se almacena en redes cor-
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ticales distribuidas, especialmente en areas temporales y
de asociacioén [70, 71, 72]. Muchas memorias semanticas
se originan en experiencias episddicas, pero con el tiempo
pierden su contextoy se transforman en conocimiento mas
abstracto. Se piensa que el mecanismo de replay consolida
la memoria seméantica a través de multiples updates de pa-
trones de activacioén [62, 63].

Memoria procedimental

Corresponde a habilidades y habitos, como andar en bici-
cleta, escribir en un teclado o tocar un instrumento. Invo-
lucra principalmente a los ganglios basales y al cerebelo,
que aprenden a seleccionar accionesy ajustar su ejecuciéon
mediante sefiales de refuerzoy correccion de error [73, 59].

Redes de Hopfield para almacenar memorias

Las redes de Hopfield [74], trabajo por el cual John Hopfield
recibi6 el Premio Nobel de Fisica en 2024, son un modelo de
memoria asociativa en el que las memorias se almacenan
en los pesos sinapticos de una red recurrente. Su funciona-
miento tiene dos etapas. Primero, el almacenamiento: cuan-
do se quiere memorizar un patrén, los pesos entre neuronas
que se activan juntas se fortalecen siguiendo una regla heb-
biana. Este ajuste ocurre de una sola vez, sin entrenamiento
iterativo, lo que lo hace atractivo como modelo de apren-
dizaje rapido a partir de una sola exposicién. Segundo, la
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Figura 10 / Red de Hopfield y recuperacion de memoria asociativa. lzquierda: una red de Hopfield recibe un estimulo parcial
(neuronas naranjas), que activa un subconjunto de la red. La dindmica recurrente de la red evoluciona este patron de actividad hacia
la memoria almacenada més cercana: en este caso, la memoria asociativa 1 (neuronas rojas) o la memoria asociativa 2 (neuronas
azules), dependiendo de cual esté méas proxima al estimulo inicial. Derecha: el mismo proceso representado en el espacio de actividad
neuronal. El estimulo (S, naranja) corresponde a un punto en ese espacio, y ladinamica de la red lo desplaza hacia el atractor mas
cercano, en este caso la memoria M1 (rojo). Cada memoria almacenada corresponde a un minimo de energia en este espacio, y la

recuperacion equivale a descender hacia ese minimo.

recuperacion: si se presenta a la red un estimulo parcial o
ruidoso de un recuerdo almacenado, por ejemplo el rostro a
medias de una persona conocida, la dindmica recurrente de
lared actiia como un atractor que empujala actividad neuro-
nal hacia el patron completo méas cercano. En otras palabras,
el sistema completa el recuerdo por si solo (ver Figura 10).

Este modelo ha sido utilizado como descripcion del area
CA3 del hipocampo, que se cree funciona precisamente
como una memoria auto asociativa capaz de recuperar ex-
periencias completas a partir de pistas parciales [75, 76]. Una
limitacion clasica es que la capacidad de almacenamiento
es modesta: mas alla de cierto nimero de patrones, los re-
cuerdos empiezan a interferir entre siy la recuperacion falla.

Una version moderna de estas redes, propuesta por Ram-
sauer et al. [77], extiende el modelo a estados continuos
y logra una capacidad de almacenamiento exponencial-
mente mayor. Lo notable es que esta versién moderna es
matematicamente equivalente al mecanismo de atencién
de los transformers, el componente central de modelos de
lenguaje como GPT. Este resultado establece un puente
inesperado entre un modelo de memoria biolégica de los
afios ochentay la arquitectura dominante en IA moderna.

Oportunidades en neurociencia
computacional

Existen muchas preguntas abiertas en neurociencia que
podrian beneficiarse del modelamiento matematico. Algu-
nas las hemos discutido alo largo del articulo: scuél eslare-

glade plasticidad del cerebro? s;Qué nivel de abstraccion es
el adecuado para modelar neuronas y redes? ;Cémo sabe
el cerebro qué debe aprender y qué no? ;Cémo la corteza
prefrontal lograimplementar algoritmos tan diversos? Aqui
presentamos algunas preguntas adicionales que conside-
ramos especialmente relevantes.

Planificacion e imaginacion

¢Como planifica el cerebro hacia el futuro o imagina situa-
ciones que no han ocurrido? Los marcos teéricos mas influ-
yentes para este problema son los modelos de aprendizaje
por refuerzo basados en modelos del mundo (model-based
RL[78])y los algoritmos de busqueda en arboles de posibili-
dades, como los utilizados por AlphaGo [79, 80] para resol-
ver el juego de Go, que vencié al campedn mundial Lee Se-
dol por 4 a1en marzo de 2016, una década antes de lo que
los expertos consideraban posible. Existen modelos de 1A
con esta capacidad, aunque los modelos de lenguaje mas
utilizados no la implementan de forma nativa; sin embargo
existen intentos de incorporarse [81, 82].

Modularidad del cerebro

¢Por qué el cerebro esta organizado en moédulos especia-
lizados y no es simplemente una red grande de neuronas?
Una respuesta posible proviene de la teoria de grafos: dis-
tintas funciones cognitivas podrian interferir entre si si
compartieran los mismos recursos, y la modularidad permi-
tiria procesamiento en paralelo de distintos estimulos y ta-
reas. Ver, escuchar, caminar y conversar simultdneamente
requiere que distintos sistemas operen de forma relativa-
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mente independiente [36, 83]. Sin embargo, el origen y los
limites de esta modularidad siguen siendo debatidos.

Conciencia

¢Qué es la conciencia y por qué tenemos experiencia sub-
jetiva? Este es el llamado problema dificil de la conciencia,
y sigue sin resolverse. Gran parte del debate todavia gira
en torno a la definicién de conciencia. Algunos proponen
que la conciencia es una propiedad fundamental de cual-
quier sistema complejo, no exclusiva de los seres inteligen-
tes [84]. Quizas la teoria mas influyente es la del espacio de
trabajo global: la conciencia emerge cuando cierta infor-
macion se vuelve globalmente accesible dentro del cere-
bro, integrandose y quedando disponible simultdneamente
para multiples sistemas como la memoria, el razonamiento
y la planificaciéon. Bajo esta perspectiva, la mayor parte del
procesamiento ocurre de forma inconsciente en subsiste-
mas especializados, pero cuando la informacion entra en
este espacio de trabajo compartido, se difunde ampliamen-
te y permite una coordinacién flexible entre sistemas. Esa
disponibilidad global seria lo que asociamos con la expe-
riencia consciente, y funcionalmente parece facilitar ope-
raciones como el razonamiento abstracto, la planificacion
alargo plazoy el control deliberado de la conducta [85, 86].

2Qué queremos decir con entender el cerebro?

Quizés una de las preguntas mas fundamentales en neu-
rociencia computacional es que significa “entender” como
funciona el cerebro. Algunos incluso argumentan que el ce-
rebro no puede entenderse a si mismo en su totalidad, de-
bido a que se intenta entender un instrumento (el cerebro)
con el instrumento mismo, algo que suena contradictorio?
[87]. Otros proponen que entender no requiere describir el
cerebro funcionando con todas sus partes simultaneamen-

te, sino construir un atlas de las distintas funciones que im-
plementa en distintas regiones, comprendiendo cada una
por separado. Pero como vimos, incluso eso es dificil: cada
region requiere modelos distintos, que son a su vez dificiles
de comprender [88].

Para entender modelos de neurociencia computacional
existen, a grandes rasgos, dos aproximaciones comple-
mentarias. La primera, quizds la mas usada, consiste en
proponer un modelo matematico simulable, compararlo
con datos experimentales como actividad neuronal o com-
portamiento animal, e intervenir en su arquitectura, reglas
de plasticidad u objetivo para estudiar cémo esas variacio-
nes afectan los resultados [89, 90]. Este método es analogo
alos experimentos de lesiones en el cerebro, donde se inac-
tiva una region y se infiere su funcién observando los efec-
tos en el comportamiento. Es un enfoque de arriba hacia
abajo (top-down) que parte del sistema complejo y estudia
las consecuencias de perturbarlo.

La segunda aproximacién busca leyes o principios univer-
sales a través del analisis matematico, méas parecido a lo
que haria una fisica teérica [91]. Un gas esta compuesto de
millones de particulas con posiciones y velocidades espe-
cificas, pero la ley de los gases describe propiedades glo-
bales como latemperaturay la presion de forma exitosa sin
entrar en el detalle de cada particula. De forma anéloga,
muchos analisis matematicos de redes neuronales descri-
ben propiedades globales de representacion y aprendizaje
sin modelar cada neurona individualmente, tomando pres-
tadas herramientas de sistemas dindmicos, termodinamica
y mecanica estadistica [92, 93, 72]. La ventaja es que estas
expresiones matematicas se pueden entender de forma
transparente bajo supuestos claros. La desventaja es que
requieren tanta abstraccion que a veces es dificil reconec-
tar sus conclusiones con lo observado experimentalmente.

Es aqui donde existe una sinergia enorme con la inteligen-
cia artificial: los modelos usados para describir partes del
cerebro son muy parecidos a los modelos de aprendizaje
de maquinas. Entender neurociencia computacional es, en
gran medida, entender aprendizaje de maquinas, y vicever-
sa. La idea que subyace a mucha de esta investigacion es
que la inteligencia biolégica y la artificial comparten prin-
cipios fundamentales, y que ambas son instancias de algo
mas profundo. Quizas lainteligencia no es sélo un producto
de la evolucion de los seres vivos o un logro de la ingenieria,
sino algo méas fundamental en el universo, donde el cerebro
y lainteligencia artificial son dos instancias distintas de es-
tudiarloy entenderlo.B

2 https://www.sainsburywellcome.org/web/blog/will-we-ever-understand-brain-12-leading-neuroscientists-reflect

https://www.thetransmitter.org/systems-neuroscience/the-limits-of-neuroscience/
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Resumen / A partir de los tres pilares que rigen a la Universidad de Chile, el DCC ha formado un area de Vinculacién
con el Medio, la cual promueve actividades que unen a empresas y organizaciones externas con los mas de 800 es-
tudiantes actuales del Departamento. Esto se logra con iniciativas tales como la Feria Laboral 2026 que se realizara

en septiembre y la formacion de la red DCC Alumni.

éPor qué es necesaria la vinculacion
en el DCC?

Desde 1842, cuando la Universidad de Chile se fundé, siempre
ha estado en el centro de la actividad chilena y personajes
tan relevantes como Andrés Bello o Valentin Letelier, han co-
laborado no sélo en lo académico, sino también en lo social.
De esta forma, actualmente la Universidad despliega su que-
hacer en los ambitos docente, investigacién y vinculacién,
tomando esto ultimo un rol creciente puesto que es una acti-
vidad bidireccional donde no sélo la Universidad entrega sa-
beres, sino también aprende de la experiencia de su entorno.

En el DCC estamos trabajando en esa misma lineay, de he-
cho, parte de la formacion de pregrado en Ingenieria Civil
en Computacién, requiere que los alumnos/as tengan un
contacto real con el mundo “fuera de Beauchef” en sus
practicas profesionales, en el curso Proyecto de Software
y en su memoria o proyecto de titulo. Todas estas interac-
ciones requieren no sélo de las ganas de los alumnos/as,
sino también de las oportunidades que las empresas, insti-
tuciones y organizaciones les puedan brindar, tanto como
espacios de practica profesional, aportando con proyectos
y/o siendo lugares donde se obtenga el primer trabajo.

Nuestra realidad y objetivos

Teniendo presente que el DCC alberga ya a mas de 800 es-
tudiantes de pregrado, a partir del afio 2025 se establecio
una oficina que apoye estas actividades y sea el nexo entre
el DCCy su entorno. La Coordinacién de Vinculacién con el
Medio tiene la misién de establecer puentes con el entorno
y apoyar al DCCy, en particular, a las coordinaciones de Do-
cencia, Practicas Profesionales, Practicas de Tituloy al ramo
Proyecto de Software, facilitando que méas alumnos/as ten-
gan acceso a mejores lugares y oportunidades para lograr
un crecimiento en su ruta hacia convertirse en ingenieros e
ingenieras.

Cuando nos vinculamos, todos ganamos

Pero esta vinculacién no es sélo para que los y las estu-
diantes tengan lugares de practica. Las empresas y orga-
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nizaciones ganan muchisimo con estos procesos de vin-
culacién, porque se les da la posibilidad de tener acceso a
conocimientos de frontera, miradas frescas, innovacién y,
no menos relevante, la cultura que los alumnos/as del DCC
llevan impregnada en sus actividades de cada dia.

El valor que como DCC estamos entregando al entorno es,
por lejos, una muy buena inversién para aquellas organiza-
ciones que estan trabajando con nosotros.

2025, el aino de la formalizacion

Durante 2025 la coordinacién de Vinculacién con el Medio
tuvo una importante actividad, que fue el organizar de ma-
nera centralizada y con apoyo de estudiantes, docentes y
funcionarios/as la Feria Laboral que, histéricamente, era
una actividad que el Centro de Alumnos del DCC (CaDCC)
armaba con recursos limitados e invirtiendo muchas ho-
ras-persona propias.

De esta manera, con el marco del aniversario nimero cin-
cuenta del DCC, se cred la “Feria Laboral 50 Afios DCC",
donde toda la comunidad DCCiana aporté con ideas y tra-
bajo, logrando que se tuviera durante todo un dia la presen-
ciade 18 empresas de todos los sectores productivos, inte-
ractuando con més de 300 estudiantes con el objetivo de
hacer match entre empresasy estudiantes que requirieran
realizar su Practica Profesional 1.

El resultado se tuvo a la vista, con empresas como Codelco o
Banco de Chile, que reclutaron a mas de 100 postulantes cada
una, o empresas de nicho que buscaban capacidades técni-
cas y humanas muy especificas en sus futuros practicantes.
Todas ellas lograron sus objetivos de encontrar a las mejores
personas y el DCC pudo apoyar a que sus estudiantes inte-



Feria Laboral 50 Afios DCC, realizada en octubre de 2025.

Lanzamiento de la red Alumni DCC, iniciativa orientada a fortalecer
los vinculos entre el Departamento y sus egresado/as.

ractuaran comunicacionalmente con ejecutivos de estas or-
ganizaciones, ganandose un espacio de diferenciacion que,
en definitiva, hizo que obtuvieran sus practicas profesionales.

Estamos proyectando un crecimiento
sustentable

Durante este afio 2026, los objetivos de la Coordinacién de
Vinculacién con el Medio del DCC obviamente creceny son
el realizar la Feria Laboral DCC 2026 con 30 empresas, esta
vez brindando oportunidades para que los alumnos/as pue-
dan encontrar lugares para Practica Profesional 1, Practica
Profesional 2, Proyecto de Titulo e, incluso, lugares para su
primer trabajo una vez que hayan egresado.

Alavez, se esta trabajando en levantarlared de exalumnos/as
del DCC (DCC Alumni), que marca un punto de apego de los
antiguos/as DCCianos/as, para que puedan convivir, recor-
dar, robustecer su amistad con personas con las que com-
partieron en el pasadoy, alin méas importante, ser una luz para
los actuales estudiantes, mostrandoles como han combina-

Vinculacién
con el Medio

@

Estamos realizando encuentros
de alumnos/as y exalumnos/
as [...] donde apoyamos a que
las nuevas ideas se unan con la
experiencia.

do los conocimientos que la Universidad les ensefid, con las
técnicas que tuvieron que aprender en el mercado, para de-
sarrollar asf su propia experiencia y camino de vida.

Durante este 2026 ya hemos iniciado este camino de unién
entre actuales y antiguos/as DCCianos, con las "Crénicas
DCCianas", que son conservatorios con exalumnos/as quie-
nes entregan su experiencia y visién a las actuales genera-
ciones, charlas técnicas donde empresas y organizaciones
muestran cémo estadn consumiendo y aumentando el co-
nocimiento tecnoldgico y, en lo social, estamos realizando
encuentros de alumnos/as y exalumnos/as como una forma
de tener un lugar comin de conversacion y esparcimiento,
donde apoyamos a que las nuevas ideas se unan con la expe-
riencia, para que todos/as logren crecer un poco mas en su
visién del mundo y su misién como ingenieros/as.

La conclusion es que somos un nexo de
apoyo para el DCC

Como conclusion, podemos decir que estamos en un cami-
no cambiante y dindmico, donde la tecnologia forma parte
ya no relevante sino crucial de nuestras vidas y que toda la
comunidad DCCiana, estudiantes, docentes, funcionariosy
alumni, tenemos como tarea el cumplir con los tres pilares
de la Universidad de Chile, que son la docencia, la investi-
gaciény lavinculacion. Para ello, desde la Coordinacion de
Vinculacién con el Medio en el DCC estamos trabajando
para que estos espacios sean mayores y accesibles para
todos nosotros/as.B

é¢Eres una empresa
interesada en vincularte
conelDCC? L

éEres un exalumno/a
interesado en la red
DCC Alumni? L
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Resumen / El primer computador digital llegé a Chile en 1957. Calificado por la prensa como un “cerebro electrénico”,
se traté de un computador UNIVAC (UNIVersal Automatic Computer) que fue adquirido por la Compafia de Cerve-
cerias Unidas y se instal6 en la ciudad de Valparaiso. El UNIVAC-60 fue un computador fabricado para leer, procesar
y perforar informacion en tarjetas (“punched-card electronic computer”) y orientado principalmente a aplicaciones

del &rea de contabilidad.

Introduccion

Durante muchos afos se afirmé que el primer computador di-
gital habiallegado a Chile a comienzos de la década del sesen-
ta. De hecho, los catastros de la época no registraron ningtin
computador anterior. El inusitado hallazgo en un documento
permitié rastrear, investigar y comprobar que el “primer ce-
rebro electrénico’, como lo llamé la prensa de la época, llegd
al pais en 1957 y pas6 casi desapercibido debido al contexto
mundial de la “guerra fria” y la “carrera espacial”y por los acon-
tecimientos que conmovieron al pais. Este articulo describe
el contexto, la adquisicion, la llegada, la instalacion, las carac-
teristicas y el uso del computador UNIVAC-60 de la Compafiia
de Cervecerias Unidas en la ciudad de Valparaiso.

El contexto mundial y nacional

En 1957 se vivian los afios de la “guerra fria", particularmen-
te reflejada en la “carrera espacial”. De hecho, en octubre
de 1957, en Chile y en todo el mundo, se observaron las 6r-
bitas del satélite soviético Sputnik-1 (ver Figura 1), y, en no-
viembre, las del Sputnik-2 que fue tripulado por la perrita
Laika. Meses después fueron lanzados los primeros satéli-
tes estadounidenses: Explorer-1y Vanguard-1[1]. En ambos
casos, las noticias reportaban la utilizacion de “cerebros
electronicos” [2, 3].

En 1957 Chile tenia 7,5 millones de habitantesy el presiden-
te de la Republica de Chile era, por segunda vez, Carlos Iba-
fiez del Campo. En el mes de enero, el pais fue impactado
por la muerte de Gabriela Mistral, que habia obtenido el
Premio Nobel de Literatura en 1945. En el mes de abril se
produjo un violento estallido social, gatillado por el alza de
los pasajes en el transporte publico, que produjo muchas
victimas. Adicionalmente, el pais fue afectado por una
epidemia de influenza. En el area politica, y después de las
elecciones parlamentarias de marzo, comenzé la campafa
para las elecciones presidenciales de 1958 con Alessandri,
Freiy Allende como los principales candidatos.

En el area del procesamiento de datos, en los afos veinte
las instituciones estatales de ferrocarriles, aduanas y es-
tadisticas habian sido las primeras en utilizar maquinas
Hollerith para procesar informacién registrada en tarje-

Figura 1/ Poster conmemorativo Sputnik-1.

tas perforadas. Particularmente conocido fue su uso para
producir los resultados del censo de 1930. Posteriormente,
otros organismos fiscales y empresas privadas continua-
ron incorporando estads maquinas que, hasta el afio 1957,
fueron ocasionalmente también llamadas “cerebros elec-
trénicos” [4]. Anecdéticamente, la prensa califico también
de “cerebro mecanico” a un computador analégico [5].

La adquisicién del primer computador

La Compaiiia de Cervecerias Unidas (CCU) se fundd en 1902
por la fusiéon de dos empresas cerveceras: una en Valparai-
so y Limache, y la otra en Santiago (Providencia) [6]. Desde
sus inicios adopt6 los mas modernos métodos y técnicas de
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producciény a fines de los afios cincuenta contaba con mas
de 7 mil accionistas, 524 empleados y 2.271 obreros. Conside-
rando los volimenes de informacién y el crecimiento soste-
nido, la CCU utiliz6 maquinas para tarjetas perforadas hasta
que decidié adquirir un computador digital.

La CCU compré el computador UNIVAC a la Fabrica Spe-
rry Rand Co., representada en Chile por Remington Rand,
en 60 mil délares [7] con un afio de garantia y con servicio
de mantencién con un pago anual del 5% del precio. Como
parte de laventa, la corporacion Remington Rand incluy6 la
capacitacion de una persona durante 6 meses. El Sr. Rober-
to Bosque (ver Figura 2), uno de los técnicos en contabili-
dad mecanizada de la CCU, realiz6 un curso de 4 meses mas
una practica de 2 meses en el Instituto de Electrénica de la
Remington Rand [8]. Fue el Unico alumno latinoamericano
en un curso de 50 empleados de las grandes industrias es-
tadounidenses.

A su regreso, en el vapor Maipo en abril de 1957 [9], Roberto
Bosque declaré que el computador era el tercero en Suda-
mérica, junto con otros dos en firmas petroleras en Vene-
zuela. Destac6 “la capacidad de trabajo y el tiempo récord
en que lo realiza con un 100% de seguridad” y que “la ve-
locidad se mide en microsegundos”. Por otra parte, sefialé
que “el personal que se ahorrara en los calculos se podra
emplear en otras secciones” evitando los despidos y la con-
tratacion de nuevos empleados [10].

La llegada e instalaciéon del computador

El computador UNIVAC de la CCU lleg6 en agosto de 1957
embalado en 14 cajas en una nave de la Sudamericana de
Vapores. En primer lugar, tuvo que sortear problemas aran-
celarios. En efecto, no habia ninguna partida especifica en
el Arancel Aduanero y superaba largamente el peso para
ser considerada una maquina de calcular. Por lo tanto, la

Figura 2 / Roberto Bosque, abril 1957.

Junta General de Aduanas tuvo que crear una partida espe-
cial para esta maquina[8].

El segundo obstéculo fue la instalacion en las oficinas de la
CCU ubicadas en el sexto piso en la calle Prat 725 en el centro
de Valparaiso. El tamafio y el peso de 1.750 kilos obligd a un
estudio previo de la resistencia del piso, romper y ensanchar
un ventanal y contratar una grda. El izamiento fue realizado
entre las 2y las 6 de la madrugada del domingo 20 de octubre
de 1957, obligando a la suspension del transito [11]. La delica-
day espectacular maniobra para levantar las dos cajas mas
voluminosas, que requirié la acrobética labor de obreros chi-
lenos, fue informada en los diarios de Valparaiso, pero pasé
casiinadvertida en la prensa santiaguina, y en ninguna de las
noticias se utiliz6 la palabra computador (ver Tabla 1).

Dia Diario Ciudad Titular

19  ElMercurio Santiago Una maquina de contabilidad obliga a suspender transito

20  Elllustrado Santiago Maquina contable hizo suspender el transito ayer

20  ElMercurio Valparaiso Un cerebro electrénico de 1.750 kilos seré izado hoy al 6° piso de un edificio
21 El Mercurio Valparaiso Dificil maniobra para poder instalar cerebro electrénico

21 La Unién Valparaiso El Primer Cerebro Electrénico

22 LaNacion Santiago Cerebro electrénico llegd a Valparaiso

Tabla 1/ Titulares de diarios de octubre de 1957.
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El computador UNIVAC-60
representa el “eslabdn perdido”
en la cadena histérica de la
computacion en el pais.

La fotografia de la instalacion de las unidades principales
fue el Unico registro visual del computador que iniciaria una
nueva etapa computacional en el pais (ver Figura 3). El equi-
pamiento se instalé en una sala de 9 metros de largo por 3
de ancho [10]. El Jefe del Departamento Electrénico de la
Remington Rand, Martin Alvarez, sefialé que el computador
UNIVAC “puede realizar las 4 operaciones aritméticas en mi-
Iésimas de segundos y 79.000 sumas en un minuto y posee
una memoria que le permite almacenar datos para acelerar
todo tipo de operacion de calculo y reproduccion” [8].

El computador

Los computadores UNIVAC (UNIVersal Automatic Computer)
corresponden a una linea de computadores digitales que co-
menzaron como productos de la Eckert-Mauchy Corporation.
John Presper Eckerty John William Mauchy habian disefiado y
construido el ENIAC (Electronic Numerical Integrator and Cal-
culator) en la Universidad de Pennsiylvania en 1945. En 1949,
UNIVAC se convirtié en una division de la empresa Remington
Rand, y en 1955 se fusiond con la empresa Sperry-Gyroscope
dando origen a la Sperry Rand Corporation [12].

En particular, el UNIVAC modelo 60, fue lanzado en 1951y la
Remington Rand lo consideraba un “Computador Electréni-
co para Tarjetas Perforadas” (“punched card electronic com-
puter”) comercializado especialmente como un maquina
para el area de contabilidad. Por tratarse de un computador
de primera generacién utilizé la tecnologia de tubos [13].

El UNIVAC-60 estaba compuesto de dos unidades principa-
les: la unidad de “Lectura y Perforacion de Tarjetas” (“Card
Sensing Punching Unit") y la unidad de “Computacién Elec-
trénica” (“Electronic Computing Unit") (ver Figura 4). Las tar-
jetas que se utilizaban median 7.335 por 3.25 pulgadas con
45 columnas y 12 filas (540 posibilidades de perforaciones
circulares) y costaban 1/8 de centavo de délar. Considerando
las perforaciones para las letras y los digitos, en cada colum-
na se podian registrar 2 caracteres (ver Figura 5) a diferencia
de las tarjetas IBM de 80 columnas (una por caracter) con
perforaciones rectangulares [14]. Las perforaciones de los
digitos entre Oy 9 reflejaban la forma en que se representa-
ban internamente en 5 “quinary bits": 00000, 10000, 10001,
01000, 01001, 00100, 00101, 00010, 00011, 00001 (los impares
conunbiten1ylos pares con 2 bitsen1).

Computacién
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Figura 3 / Instalacion del UNIVAC en Valparaiso, octubre 1957.

Figura 4 / "Unidad de Tarjetas Perforadas”y “Unidad de
Computacion” del UNIVAC-60.
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Figura 6 / Unidad de Tarjetas Perforadas”y “Unidad de
Computacion” del UNIVAC-60.
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Figura 5 / Tarjeta
Remington de 45
columnas.

La Unidad de Computacién ejecutaba las instrucciones
“cableadas” en los paneles de Programa (“Constant & Pro-
grama Panel”) y de Entrada/Salida” (“Input & Ouput Panel”).
Las “instrucciones” se especificaban conectando, a través
de cables, algunos de los selectores contenidos en los pa-
neles o placas (ver Figura 6). Los programas se cableabany
mantenian en distintos paneles para ser montadosy ejecu-
tados las veces que fuera necesario.

Los programas podian contener un maximo de 40 “steps”
(instrucciones). Cada “step” consistia de 6 componentes: la
operacion aritmética (o alguna otra), el primer y segundo
operando, el lugar para el resultado y las ubicaciones de los
siguientes “steps” en caso de resultado positivo o negativo.
Los operandosy el resultado podian tener de 1a 10 digitos.
La capacidad de los almacenamientos de entrada (lectura),
de salida (para perforacién) e intermedio (para resultados
parciales) erade 60 columnas, a diferencia de 120 columnas
del UNIVAC-120[13].

En resumen, el UNIVAC-60 representa una evolucién de las
maquinas construidas para realizar funciones especificas
con informacioén registrada usando perforaciones en tarjetas.
La integracion y ampliacion de las funciones, y la posibilidad
de controlarlas a través de programas cableados en los pane-
les de conexiones, representan la transicion a los computa-
dores de la siguiente generacion programables por software.

La continuacion
La venta del computador UNIVAC-60 a la CCU fue apro-

vechada por Remington Rand para difundir sus “departa-
mentos de maquinas de Contabilidad, UNIVAC, Electrénico



Figura 7 / Equipamiento UNIVAC parala PAA (1967).

[El computador UNIVAC]
superaba largamente el peso
para ser considerada una
madquina de calcular. Por lo
tanto, la Junta General de
Aduanas tuvo que crear una
partida especial.

y Tabulacién” [15]. Paralelamente, IBM [16] y NCR [17] anun-
ciaban nuevos “cerebros electronicos para ayudar a em-
presas comerciales”. Posteriormente, el Instituto Chileno
de Administracion y Racionalizacion de Empresas (ICARE)
en su encuentro de 1958 incluyé una presentacién sobre el
“nuevo sistema de computador UNIVAC electrénico que en
breve debera alcanzar un gran desarrollo de aplicacion en
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nuestro medio con el consiguiente beneficio para las indus-
trias y empresas que lo adopten” [18].

Por otra parte, en 1958 las empresas mineras norteameri-
canas de cobre (Chile Exploration, Andes Copper y Santia-
go Mining) publicaron en la prensa la insercion “contribu-
cion del cobre al progreso electrénico” indicando que “la
rapidezy precision con que debe trabajar Univac han hecho
imprescindible emplear en su construccion el cobre y sus
aleaciones, porque es el méas practico y ventajoso conduc-
tor de electricidad que se conoce en el mundo” [19].

Pasaron algunos afios para que ingresaran los siguientes
computadores digitales, esta vez de segunda generacién
(transistorizados). En diciembre de 1961 llegd un computa-
dor IBM-1401 al Servicio de Aduanas para aplicaciones es-
tadisticas y administrativas. En los afios siguientes ingre-
saron otros computadores IBM-1401 a varias instituciones
estatales: Impuestos Internos, Ferrocarriles, Registro Civil,
Cajas de Prevision, Fuerzas Armadas.

Paralelamente, en las universidades ingresaron computado-
res transistorizados orientados a aplicaciones cientificas y
de ingenieria. En junio de 1962 la Universidad de Chile recibié
el computador aleméan ER-56 de la Standard Elektrik Lorenz.
Seguidamente, llegaron computadores IBM-1620 a las uni-
versidades: Catolica (1963), Santa Maria (1964) y de Concep-
cion (1965). Por otra parte, en 1964 la Universidad Técnica
del Estado (hoy USACH) recibié en donacién un computador
DATATRON de primera generacién (tubos). Posteriormente,
la Universidad de Chile adquirié equipos UNIVAC para el sis-
tema de soporte de la Prueba de Aptitud Académica (PAA),
que reemplazé al Bachillerato como prueba de seleccién de
alumnos a las universidades desde 1966 (ver Figura 7).

A partir de 1966 ingresaron computadores de “tercera ge-
neracion” (con tecnologia de “estado sélido” que antecedid
alos circuitos integrados) y de “propdsito general”, es decir,
para aplicaciones “comerciales” y cientificas. El computa-
dor emblematico de este periodo fue el IBM-360. Diversos
modelos del IBM-360 se instalaron en ENAP (1966), Univer-
sidad de Chile (1966), Empresa Nacional de Computacién
(1968), Banco del Estado (1969) y algunas otras institucio-
nesy empresas.

Informe de la Universidad Técnica
Federico Santa Maria

La existencia del computador de la CCU estaba registrada
en los archivos de la Universidad Técnica Federico Santa
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Maria (UTFSM) en Valparaiso. En efecto, en el “Informe de la
Comision sobre adquisicion de una maquina computadora
digital (tipo IBM-1620)" para la UTFSM se menciona al com-
putador UNIVAC-60 [20]. El informe emitido en 1960 adjun-
ta un documento previo del Sr. Sergio Leiva titulado “Com-
putadores Electréonicos” [21]. El documento de 17 paginas
distingue entre “computadores analogos y computadores
digitales”. Al respecto, en primer lugar, se revisa el “Analog
Computer Mod. 3000" que dispone el Instituto Fisiologico
de la Universidad de Chile desde marzo de 1959. A conti-
nuacion, se describen las caracteristicas de un computa-
dor analégico construido en el Laboratorio de Electrénica
de la UTFSM.

La seccién mas importante del documento se refiere al
computador digital UNIVAC-60. Se consigna que “la maqui-
na esta a cargo de un técnico y tres operarios” y se dedica
“al célculo estadistico, dividendos, jornales, costos, depre-
ciacion de activos, etc.”. Ademas, se afirma que “el rendi-
miento se considera 6ptimo, habiendo significado un nota-
ble aumento en la capacidad de trabajo y entre los planes
futuros de la CCU esté incluido el cambio de 4 maquinas
mecanicas: una Clasificadora, una Detectora de tarjetas,
una Intercaladora y una Tabuladora, cuyas velocidades no
se ajustan bien con el computador Univac”.

Por otra parte, el documento afirma que “en el aspecto
matematico, el computador Univac 60 puede efectuar
la evaluacion de soluciones reales de ecuaciones alge-
braicas de cualquier grado, funciones trascendentales,
ecuaciones diferenciales, etc., basandose practicamente
en una técnica de aproximacion del binomio de Newtony
de las series de Fourier y de Taylor”. De hecho, se hicieron
pruebas del calculo de raices, de funciones trigonométri-
cas (y sus inversas) y de logaritmos. Para graficar, se per-

EI UNIVAC-60 representa[...] la
transicion a los computadores
de la siguiente generacion
programables por software.

foraron los valores en tarjetas y se imprimieron utilizando
la maquina tabuladora.

Teniendo en cuenta la evaluacién de los computadores
analégicos y digitales, en septiembre de 1960 la Comisién
concluyé que “en este momento no seria aconsejable la
adquisiciéon de una maquina computadora digital como la
IBM 1620" (ofrecida en US$29.800). En caso de tener que re-
solver un problema matematico de envergadura “seria mas
conveniente pedirala CCU que nos presten su UNIVAC (pa-
gando desde luego el arriendo correspondiente), y a partir
del afio 1962 recurrir al equipo ER-56 recién adquirido por la
Universidad de Chile" [20].

Conclusiones

El computador UNIVAC-60 que adquirié la CCU representé
elementos de continuidad y cambio respecto de laincorpo-
racion de la tecnologia computacional en el pais (ver Tabla
2). Continuidad, por tratarse de la evolucién de la maquina-
ria para procesar tarjetas perforadas que hasta entonces
se utilizaba para el procesamiento de datos. Cambio, por
representar una revolucion que significé un avance cualita-
tivo en larapidezy seguridad en la manipulacion de la infor-
macion con el potencial de abordar nuevas aplicaciones en
las &reas de gestion y de ciencia.

Tecnologia Maquinas Aplicaciones Control Medio
Maquinas lectora/perforadora L
. oo . estadistica
especiales para clasificadora/intercaladora - por hardware panel cableado
. contabilidad
tarjetas tabuladora
. UNIVAC-60 contabilidad instrucciones
Computador digital . . . .y programa
ara tarietas Compafiia Cervecerias Unidas gestion or hardware en panel
P ) 1957 ciencia P cableado
IBM-1401 (Aduana, 1961) gestion rosrama por instrucciones
Computador digital ER-56 (U.Chile, 1962) ciencia zoft%vare P en lenguajes de
IBM-1620 (UTFSM, 1964) ciencia programacién

Tabla 2 / Evolucion de la tecnologia de procesamiento de datos en Chile
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En otras palabras, el computador UNIVAC-60 representa el
“eslabdn perdido” en la cadena histérica de la computacion
en el pais. Programado fisicamente por hardware, repre-
senta la transicidn entre las maquinas para realizar proce-
sos especificos con tarjetas perforadas que se utilizaron
desde la década del veinte, y los computadores digitales
transistorizados (de segunda generacién) programados por
software que llegaron a Chile en la década del sesenta.
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Resumen / El profesor José Alberto Pino Urtubia, co-
fundador del DCC, recibid el titulo de Profesor Eméri-
to de la Universidad de Chile tras méas de 50 afios de
trayectoria. En este articulo, recorremos su legado y
presentamos su discurso de investidura, en el que re-
pasa, con voz propia, algunos de los hitos y personas
que definieron su carrera académica.

La Casa de Bello distingui6 al académico José Alberto Pino
Urtubia, del Departamento de Ciencias de la Computacion
(DCCQC), con el titulo de Profesor Emérito, en reconocimiento
asudestacadatrayectoriay a su contribuciéon fundamental
al desarrollo de la computacién como disciplina cientificay
académica en el pais.

La emotiva ceremonia se realiz6 el miércoles 18 de marzo en
el auditorio Enrique d’Etigny de la Facultad de Ciencias Fisi-
cas y Matematicas (FCFM), y reunié a la Rectora Rosa Devés
Alessandri, al decano Francisco Martinez Concha, autorida-
des universitarias, académicas y académicos, estudiantes,
colegas, amistades y familiares, quienes fueron parte de un
homenaje marcado por el reconocimiento y la gratitud.

Con mas de 50 afios de vinculo con la Universidad, el profe-
sor Pino es unafigura clave en la historia de la computacién
en Chile. Como uno de los fundadores del DCC en 1975, con-
tribuy6 a consolidar esta disciplina dentro de la ingenieria,
en un contexto en que alin buscaba su lugar en el ambito
académico. Su trabajo fue fundamental en la creaciéon e
impulso de programas que hoy son pilares de la Facultad,
como el Magister en Ciencias menciéon Computacion, la ca-
rrera de Ingenieria Civil en Computacion y el Doctorado en
Ciencias, mencién Computacion. A ello se suma su parti-
cipacién en el desarrollo del Magister en Tecnologias de la
Informacién, mas de 200 publicaciones cientificas y la crea-
cion de BIRDS, el primer software nacional comercializado
internacionalmente.

Su labor de organizacién cientifica y académica ha sido
igualmente relevante. Fue fundador y presidente de la So-
ciedad Chilena de Ciencias de la Computacién, presidente
por dos periodos del Centro Latinoamericano de Estudios
en Informatica (CLEI). Asimismo, cofundé y dirigi6 la revis-
ta Informaética, primera publicacién profesional del area en
Chile. En el &mbito universitario, dirigié el DCC entre 1978 y
1983y particip6 activamente en la Comisién de Evaluacién
Académica de la Facultad, la cual también presidio.

La distincién como Profesor Emérito es una de las mas al-
tas que otorga la Universidad de Chile. No sélo reconoce
unatrayectoria excepcional, sino también un legado que ha
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El profesor José Alberto Pino, en primer plano, durante su etapa
escolar en cuarto basico del Liceo de Hombres de San Felipe.

Descanso durante una conferencia, con Ricardo Baeza-Yates.

marcado el desarrollo de una disciplina y la formacién de
generaciones, dejando una huella profunda en la Universi-
dad de Chile y en el pais.

Una vida ligada a la Universidad de Chile

En sus palabras, la Rectora Rosa Devés destac6 que la vida
del profesor Pino se funde con la historia de la Universidad
de Chile. “Los logros académicos también tienen espiritu, y
algunas personas, por sus condiciones humanas extraordi-
narias, son capaces de otorgarles esa impronta con mayor
luminosidad. Es ese componente de humanidad el que hace
que las publicaciones derivadas de la investigaciéon perma-
nezcan siempre, de algin modo, ligadas a la memoria de
las y los estudiantes que se formaron mientras esas ideas
tomaban cuerpo; al esfuerzo colectivo desplegado para ob-
tener los recursos que las hicieron posible y a los vinculos
internacionales que abrieron espacios de intercambio y
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La distincion como Profesor
Emeérito [...] no sélo reconoce
una trayectoria excepcional,
sino también un legado que ha
marcado el desarrollo de una
disciplina y la formacion de
generaciones.

Premiacion en Casa Central de la Universidad de Chile, con Ramén
Frederick y el entonces rector, Victor Pérez (noviembre 2009).

dialogo fecundo. La historia de una universidad esta sos-
tenida precisamente por trayectorias como la del profesor
José Pino, quienes con oficio, con trabajo, con visién y en-
carnando los valores esenciales, van dando forma a institu-
ciones duraderas capaces de trascender su tiempo”, dijo.

Por su parte, el decano Francisco Martinez lo reconocio
como “el ejemplo de un académico que dedicé su vida a la
Facultad y que en su trayectoria ayudd a construir con un
grupo de visionarios, corajudos, un nuevo departamento”.

En la presentaciéon del homenajeado, el director del DCC,
Aidan Hogan, relevo su liderazgo en momentos complejos,
asf como su conviccién permanente en el proyecto del De-
partamento. “La vision que tenia hace 50 afios es hoy una
realidad: un DCC moderno, una comunidad vibrante y de
gran impacto para la sociedad”, sefial6, destacando ade-
mas que este reconocimiento lo convierte en el primer Pro-
fesor Emérito del Departamento.

En un discurso cercanoy reflexivo, el profesor Pino record6

los inicios del Departamentoy los desafios que enfrentaron
para consolidarlo. Evocd una época en que la computacion
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era vista con desconfianza y en la que iniciativas como la
creacion de la carrera de Ingenieria Civil en Computacién
debieron abrirse paso con dificultad.

A través de anécdotas personales, también repasé su pro-
pia historia, desde sus afios como estudiante en un liceo en
San Felipe hasta su ingreso a la Universidad de Chile hace
seis décadas. En ese recorrido, destacé el valor de quienes
lo orientaron en su camino y reflexion6 sobre el rol formati-
vo de la academia.

A continuacion reproducimos el discurso del profesor José Al-
berto Pino Urtubia dictado durante la ceremonia de investidura.

Discurso profesor José RAlberto Pino
Urtubia

Profesora Rosa Devés Alessandri, Rectora de la Universi-
dad de Chile, Profesor Francisco Martinez Concha, decano
de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas, autorida-
des, académicos, estudiantes, funcionarios, familia, ami-
gos todos: buenas tardes.

Muchas gracias a la Universidad de Chile, mi universidad,
por esta distincién que acepto con humildad, no por mis
propios méritos, sino en nombre de muchas personas. En
primer lugar, a ese pequefio grupo de jovenes audaces que
hace medio siglo creamos el Departamento de Ciencias
de la Computacioén, en particular, Patricio Poblete, Alfredo
Piquer y Fernando Silva. En seguida, a los académicos que
pronto se fueron integrando y mantuvieron el entusiasmo
inicial, entre ellos Jorge Olivos, Juan Alvarez, Ernesto Azo-
rin, Rafael Hernandez, José Benguria. A los académicos que
llegaron después e hicieron brillar nuestro querido Depar-
tamento, en particular, Maria Cecilia Rivara, Ricardo Bae-
za-Yates, Gonzalo Navarro, Claudio Gutiérrez, Nancy Hits-
chfeld, Aidan Hogan, Eric Tanter, Benjamin Bustos, José
Piquer, Cecilia Bastarrica, Felipe Bravo, Alejandro Hevia,
Jocelyn Simmons, y muchos otros. También a esos estu-
diantes que en un comienzo confiaron que su futuro profe-
sional podria centrarse en laentonces joven disciplina de la
Computacion. Ademas, a los funcionarios del Departamen-
to, que aportaron con su destacado trabajo para que la ins-
titucion pudiera progresar. No se preocupen, no voy a dar
el nombre de todos en la foto... bueno, sélo de unos 300...

Hoy la Computacién es una disciplina respetada. Pero hace
40 o 50 afios atras la Computacion era mirada quizas con
una mezcla de desconfianza, indiferencia, e incluso en al-
gunos casos, con subestimacién. Recuerdo que, en 1984,
nuestra propuesta de crear la carrera de Ingenieria Civil en
Computacion fue aprobada en el Consejo de Docencia de la



Facultad por un margen muy estrecho de votos. En la actua-
lidad, suena increible que haya habido tanta resistencia. El
Departamento no nacié de un plan de las altas autoridades
de la época, ni siquiera por la iniciativa de alglin profesor se-
nior iluminado, sino por las ideas y empuje de un grupo de
muchachos inexpertos, que teniamos mucho por aprender.
Nadie nos regalé nada. Cada centimetro cuadrado de espa-
cio fisico, cada peso de presupuesto, cada programa docen-
te que desarrollamos, fueron logrados con mucho esfuerzo.
La historia del Departamento es una de trabajo sostenido y
grupal. Es por ello que estoy tan contento de representar a
ese Departamento, que hace poco celebré sus 50 afos. No
es que no hayamos tenido discrepancias internas. Somos
humanos. Pero supimos superarlas para no desviarnos de
hacer investigacion, docencia y extension universitarias y
buscar la excelencia. Por lo tanto, este premio de hoy es en
realidad, para el Departamento de Ciencias de la Computa-
cion, y para todos quienes lo integraron durante su historia.

Quiero mencionar a quienes, en mi caso, me ayudaron y
apoyaron en mis tareas académicas, las cuales empezaron
en septiembre de 1969, cuando oficialmente fui contratado
por la Universidad como ayudante. En primer lugar, agra-
dezco a mi familia, que me ha apoyado e inspirado siempre:
en particular, a mis queridos padres, Pedro José y Silvia,
quienes me dieron mucho afecto y con mucho esfuerzo fi-
nanciaron mis estudios, a mi querida esposa Adriana; a mis
hijos Francisco, Rosario y Alberto; a mis ocho nietos, todos
los cuales me han llenado de alegrias; a mi hermana Patri-
cia, y a mis cufiados Jaime y Eli. A Carlos Pérez Garcia, mi
compafiero enirdescubriendo la Computacién cuando éra-
mos estudiantes. A mi amigo Victor Pérez Vera, quien me
acogio6 cuando fuia mi primer postgrado en Estados Unidos
y con quien escribimos libros y articulos. A mis colegas y
amigos Nelson Baloian y Sergio Ochoa, con quienes hemos
trabajado juntos por tantos afios. A mis buenos amigos e
investigadores del exterior, Pedro Antunes, Marcos Borges,
Wolfram Luthery Ernst Leiss. A Luis Guerrero, Gustavo Zu-
rita, Sergio Pefiafiel, Jonathan Frez, Flavia Santoro, David
Fuller, todos coautores cientificos frecuentes. A mis nu-
merosos colegas y amigos de otros departamentos. A mis
ex tesistas de doctorado, por contagiarme su entusiasmo
juvenil por la investigacion: Valeria Herskovic, Orlando Era-
zo, César Collazos, Olivier Motelet, Andrés Neyem y Jens
Hardings. A mis ex tesistas de Magister, en particular al
primero, Mario Jofré. A mis 88 ex memoristas de Ingenieria
Civil en Computacion, que no puedo nombrar todos, sélo
a manera simbdlica el primero de ellos, que también fue el
primer titulado de esta carrera, Ronald Corovic. A Margari-
ta Serei, inolvidable jefa administrativa y amiga, a Francia
Slimming, mifiel secretaria por mas de 30 afios. En fin, siem-
pre quedaré corto en agradecer a tantas personas que han
hecho posible esta vida académica.
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Autoridades universitarias, académicos y académicas, estudiantes,
colegas, amistades y familiares acompanaron la ceremonia de
investidura como Profesor Emérito de José Alberto Pino Urtubia.

En un emotivo discurso, el profesor José Alberto Pino Urtubia
recordé los inicios del Departamento y los desafios de impulsar la
computaciony la carrera de Ingenieria Civil en Computacion en
sus primeros afos.

Ahora me gustaria destacar a tres personas, muy distintas
entre si, que de alguna manera, me ayudaron a definir mi
carrera académica en algin momento de mi vida.

La primera persona es Don Manuel Labrind, quien fue rec-
tor del Liceo de Hombres de San Felipe, institucién en la
que estudié. El liceo tenia una buena tradicion, en él habia
estudiado el Presidente Pedro Aguirre Cerda, quien tenia
como lema “Gobernar es educar”. Sin embargo, el liceo te-
nia escasos recursos materiales y humanos. De hecho, era
usual que los estudiantes no tuviéramos clases de alguna
asignatura durante todo un afio. Don Manuel, ademas de
rector, fue mi profesor de Historia. Me presto libros de lite-
ratura durante varios afios. Cuando estaba en el penultimo
afio de miliceo, pregunté a mis padres qué deberia estudiar
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Profesor José Alberto Pino Urtubia junto a la rectora de la
Universidad de Chile, Rosa Devés, durante la ceremonia de
investidura como Profesor Emérito.

después. Ellos no habianido ala universidad, asi es que sim-
plemente me respondieron que lo que yo quisiera, que ellos
me apoyaban de todo corazén. Para saber qué estudiar, co-
mencé a averiguar. Recuerden que en 1964 no habia Inter-
net, ni computadores personales, ni teléfonos celulares. La
informacion publica era escasa. Decidi entonces, escribir
a una universidad pequefia pidiendo informacion sobre las
carreras que dictaban. A vuelta de correo postal, recibi un
folleto que describia las carreras que la universidad ofrecia.
Miinterés iba por el &rea cientifica/matematicay alli vi que
habia carreras de varias especialidades de ingenieria civil,
asfcomo carreras de técnico. La descripcion de las ingenie-
rias decia que éstas eran de altisimo nivel, de maxima exi-
gencia y que s6lo muy pocos postulantes eran aceptados.
Las carreras de técnico, en cambio, eran descritas para
personas mas normales, me parecié a mi. Mas ain, como
yo tenia vacios de formacién en matematicas y fisica, qui-
zas era buenaidea elegir entre las carreras técnicas. Asi es
que elegi la de Técnico en Electricidad. Poco tiempo des-
pués, el rector Labrind me prest6 un libro, y aprovech6 de
preguntarme si habia decidido qué hacer después del liceo.
Le conté, entonces, que habia decidido estudiar técnico
en electricidad en una universidad pequefa. El rector me
respondid entonces con una frase enfatica que al comien-
zo me desconcerté y que hasta el dia de hoy atin recuerdo.

86

“No, sefior, si a usted le gusta esa area, usted va a estudiar
Ingenieria y en la Universidad de Chile”. Como me quedé
callado, me pregunté si le habia escuchado bien. Cuando
le respondi que si, me dijo que esa era la carrera para mi.
Bueno, esa es una de las razones por las cuales hoy estoy
aqui. En caso contrario, tal vez habria hecho la instalacién
eléctrica en la casa de méas de alguno de ustedes. Quizas
alguien diga que don Manuel fue autoritario y que debié ha-
berme explicado mas las razones para su conviccion. Pue-
de ser, pero estoy muy contento de que, con el conocimien-
toy experiencia suyas, me haya ayudado en un momento en
que yo mismo tenia muy pocos elementos para tomar una
decision importante. Es por eso que lo he elegido como la
primera persona que influy6é en mi carrera.

La Universidad de Chile me acepté como alumnoy el primer
afio fue muy duro, pero pasé todos mis cursos. Al comienzo
de mi segundo afio conoci a otra persona de interés. Ese
afio de 1967, por primera vez en la Escuela de Ingenieria se
daria un curso semestral de Computacioén. Al asistir a la pri-
mera clase de ese curso, el profesor estaba muy nerviosoy
de todo lo que dijo no logré discernir de qué hablaba. Usaba
muchas palabras en inglés, que no tenian explicacion. Asi
es que sali de clase desorientado, porque francamente no
habia entendido nada. Caminando por el patio, me encon-
tré con el zécalo del edificio de Quimica, que vi tenia un le-
trero “Centro de Computaciéon”. Bueno, pensé, quizas aqui
pueda encontrar algo util. Entré a un pasillo poco iluminado
y nadie a la vista. De pronto, aparece por una puerta, un jo-
ven, con cara amistosa, que me dice: “Caballero, ¢en qué lo
podemos servir?”. Le expliqué mi problema, y sonriendo, me
respondié que lo siguiera. Entramos a una sala grande, semi
a oscuras. Adentro habia lo que me parecié un monstruo
electréonico, con muchos estantes con circuitos y cables.
Algunos estantes tenian pequefas lucecitas que me pa-
recieron los ojos del monstruo que parpadeaban. El joven
se acerco a lo que llamo “la consola”, con mas lucecitas.
"Qué te gustaria que calcularamos?”, dijo, “algo largo, como
una serie de Taylor”. Le dije una serie con 500 términos y
se sentd entonces frente a un teletipo y escribi6 alli en len-
guaje de maquina, lo que denomind un “programa”. Tomo
la cinta de papel perforado producida por el teletipo, y la
puso en otro estante, que dijo, era una “lectora de cinta de
papel perforado”. El monstruo, en una especie de suspiro,
se trago la cinta. El joven se sent6 frente a la consolay me
dijo "veamos ahora cuanto demora el calculo”. Apretd un
botén, parpadearon lucecitas y al instante, se escuché la
perforacion de cinta de papel. El estudiante recogi6 la cin-
ta, fue al teletipo, y alli se imprimi6 el resultado. Con aire de
triunfo, me mird y pregunté: “qué tal, te presento al compu-
tador ER-56". Yo no lo podia creer, sin embargo, alli estaba
ese monstruo esperando personas que le pidieran calculos
y quizas mas. Quedé fascinado. Me dedicaria a instruir ese



monstruo, a trabajar con él. Un poco atolondrado, le pre-
gunté a mi anfitrion como se llamaba él. “Dittmar Krall”, me
respondid, “ahora estoy cursando cuarto afio de Ingenieria
Eléctrica”. En seguida, le pedi que me prestara algun libro
para introducirme en el tema. Me pas6 un manual de len-
guaje de maquina del ER-56. No era precisamente un libro
didactico, pero poco me importd. Pronto pasé a programar
ese computador y también el IBM 360/40 que acababa de
llegar a la Facultad. Mi carrera profesional estaba decidi-
da; segui la especialidad de Ingenieria Matematica, porque
no habia una de computacién, pero mi disciplina era esta
Gltima. ¢Qué habia hecho Dittmar por mi? Muchisimo. Hoy
es trivial el calculo que tanto me fascin6 en marzo de 1967,
pero Dittmar hizo lo que no pudo el profesor del curso: en
unos minutos mostrarme un universo nuevo, motivarme
tanto que marcé mifuturo profesional y académico.

Varios afios después fui, recién casado, a estudiar post-
grado en Ciencias de la Computacién en la Universidad de
Michigan, Estados Unidos. Uno de mis profesores jovenes
fue Arnie Rosenthal, quien también fue mi primer profesor
guia alli. Un dia, Arnie me invitd a conversar a su oficina.
“Sabes?”, me dijo, “tengo un problema que creo tu puedes
resolver”. Me explicéd entonces, que habia diversos algo-
ritmos publicados para resolver problemas especificos de
centralidad en ciertos grafos. Mas aun, estos algoritmos
eran ineficientes. Su apuesta era que los problemas po-
dian resolverse con un sélo algoritmo general y eficiente.
La dificultad, por supuesto, era que habia que inventar ese
algoritmo, si es que existia. Ese resultado seria para publi-
carlo en un journal de primer nivel, me dijo. Las préximas
semanas me dediqué a pensar como podria ser ese algorit-
mo. Dibujaba grafos y discurria cémo era posible calcular
el centro. Ni siquiera el centro era concreto, ya que habia
varias definiciones de centralidad. Pasaba horas concen-
trado, aln en suefios trataba de inventar el algoritmo.
"Parece que estuvieras en otro planeta”, decia mi esposa,
con toda razdn... pero en realidad estaba en la luna. Hasta
que de repente, sucedié el milagro. Se me ocurrié un algo-
ritmo. Lo programé y probé, lo analicé en su eficiencia, en
sus casos limites, etc. Todo funcionaba, y era eficiente, tal
como Arnie habia intuido. Lleno de alegria fui a verlo. En el
camino, pensaba que me iba a felicitar, que tendriamos una
pequefia fiesta. Pero no. Cuando me escuchd, respondio
sin inmutarse “buen trabajo; ahora tienes que escribir el
borrador del articulo correspondiente”, sin siquiera mirar el
algoritmo. Asi es que eso hice. Ahora, Arnie leyo, se centré
en el algoritmo y me comenté: “el algoritmo esta demasia-
do largo; tienes que acortarlo”. Uds. comprenderan lo dificil
gue es cambiar un algoritmo que uno mismo ha inventado
sofiando con él. Pero lo hice. Lleno de esperanza, se lo llevé.
Ahora escribio: “los recorridos del grafo son muy raros, usa
recorridos estandares”. jOtra iteracion mas, ufff! De hecho,
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hace 40 o 50 aros atras la
Computacion era mirada quizas
con una mezcla de desconfianza,
indiferencia.

fueron muchasiteraciones adicionales. A esas alturas, con-
fieso que habia perdido toda esperanza de que ese articulo
alguna vez pudiera enviarse a un journal. De pronto me de-
cia “empeoro el algoritmo; volvamos a la version anterior”.
Finalmente, después de mucho tiempo, Arnie me informé
que le parecia bien. Mandamos el articulo al journal y fue
aceptado para publicacion. Ahi finalmente celebramos.
Pasé tiempo hasta que el articulo se publicé. Mi primer arti-
culo de journal. Yo pensé en algin momento ¢por qué Arnie
me hizo trabajar, y volver a trabajar, cuando él mismo podria
haber hecho las mejoras al algoritmo y seguramente, con
su experiencia, habriamos acortado mucho los tiempos? En
ese momento, no tenia respuesta, pero después lo entendi
perfectamente. Lo que Arnie me ensefié es a hacer investi-
gacion cientifica, lo que significa explorar todo, ser riguro-
so y exigente, a meterse por calles sin salida para después
volvery buscar por otras vias, a sudar mucho. Al investigar,
uno estéa en terreno desconocido, por lo tanto, la tarea no
es facil. Toda esta educacion, Arnie la hizo sin aspavientos,
sin grandes titulares del tipo “voy a ensefiarte a investigar”.
Me ensefi6 algo que no se aprende leyendo, sino experi-
mentandolo y sufriéndolo. Después no segui trabajando en
algoritmos, sino en otras areas, pero el aprendizaje no se
perdié, pude seguir aplicAndolo. Arnie habia cambiado para
siempre mi manera de enfrentar los desafios cientificos.

Sefioras y sefiores, hace 60 afios que ingresé a estudiar Inge-
nierfa en la Universidad de Chile, siguiendo la sabia recomen-
dacion de mi rector de liceo. 60 afios son pocos para unains-
titucion mas que centenaria como esta universidad, fundada
en 1842. Pero son suficientes para que un departamento en
una disciplina como la Computacién nazca, se desarrolle y
florezca. También 60 afios son suficientes para aprender que
el mejor regalo que un ser humano puede recibir es un buen
consejo. Especialmente ahora, en que estamos inundados
de contenido, nosotros los profesores, no deberiamos cen-
trarnos solo en proveer aiin mas informacion, sino también
en dar un consejo acertado y oportuno, iluminar un camino,
dar una guia esclarecedora y motivadora a nuestros estu-
diantes y discipulos. Este regalo, si lo van a obtener alguna
vez, serd sblo por accidén nuestra. Invito, entonces, a todos,
a ser también Labrinds o Kralls o Rosenthals para quienes
lo merecen tanto: nuestros estudiantes. Muchas gracias.B
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En estaseccionde la Revista estudiantes recientemente graduadxs del Departamento de Ciencias de la Computacion
(Universidad de Chile) nos cuentan, junto a sus profesorxs guias, sobre sus trabajos de memoria y/o tesis.
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Video-Text Translation for
Bridging Vision and Language
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Soy Jesus Perez-Martin, Ph.D. del Departamento de Cien-
cias de la Computacion de la Universidad de Chile. Mi for-
macion previa es de Licenciado en Ciencias de la Compu-
tacion por la Universidad de La Habana. Estuve un par de
afios trabajando entre la industria y la docencia universita-
ria, y mi interés por el aprendizaje automaético aplicado me
llevaron a investigar la interseccién entre visién y lenguaje.
Hoy, ademéas de mi trabajo doctoral, me desempefio como
Staff Data Scientist en Walmart, donde desarrollo y escalo
soluciones de IA orientadas a contenido y experiencia de
e-commerce.

Hay una idea simple detras de mi doctorado: si un sistema
puede “entender” un video y contarlo con palabras —y, a la
vez, transformar texto en contenido visual— entonces po-
demos construir puentes mucho mds sélidos entre vision y
lenguaje. Eso habilita desde accesibilidad (descripciones au-
tomaticas) hasta nuevas formas de busqueda y generacion
de contenido en contextos reales como el e-commerce.

Mi investigacién se centra en tres lineas conectadas entre
si. Primero, video-texto (video captioning): cobmo generar
descripciones que no sélo sean correctas, sino también
naturales. En muchos modelos, el texto termina siendo ge-
nérico (“alguien hace algo”) porque es dificil capturar qué
esta pasando y expresarlo bien. En mi trabajo, el foco fue
mejorar la forma en que el modelo combina la evidencia
visual con representaciones mas “lingliisticas” (semantica
y sintaxis) para producir descripciones mas informativas y
mejor estructuradas.

Segundo, descripcién densa de video (dense video captio-
ning): en vez de una sola descripcioén para todo el video, se
busca detectar eventos (qué ocurre y cuando ocurre) y des-
cribirlos con precision. Aqui el desafio es doble: localizar
temporalmente los segmentos relevantes y evitar redun-
dancias, manteniendo coherencia. Parte importante de
mi tesis propone hacerlo de forma mas integrada, con una
visién de “un solo paso”, pensando ademas en escenarios
cercanos al tiempo real.

Y tercero, texto-video, con un énfasis aplicado: cémo pasar
de una frase o consulta corta a un video que sea coheren-
te con esa intencion. En este punto conecto directamente
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Estudiante
Jesus Perez-Martin

Profesores guias
Benjamin Bustos y Jorge Pérez

con unalinea que me interesa mucho por su impacto prac-
tico: traduccién automatica neuronal (NMT) centrada en
contenido de sitios web de e-commerce. En e-commerce, el
lenguaje tiene particularidades: hay marcas, atributos, res-
tricciones de estilo, formatos, y una necesidad permanen-
te de consistencia. En mi caso, exploré un pipeline donde
la traduccion especializada (por ejemplo, espafol-inglés)
ayuda a condicionar mejor la generacion, especialmente
cuando el modelo generativo estd entrenado con datos
mayoritariamente eninglés.

Como suele ocurrir en investigacion, no todo fue “proponer
un modelo y listo”. Uno de los retos mas fuertes fue eva-
luar de manera justa: en generacién (tanto de texto como
de video), las métricas automaticas no siempre reflejan lo
que una persona considera “bueno”. Ademas, trabajar con
video significa lidiar con una sefial rica, larga y ruidosa: hay
que aprender a seleccionar lo relevante y a representar la
temporalidad de forma efectiva. También fue un desafio
permanente “traducir” los avances técnicos a una historia
clara: explicar la contribucién con simpleza sin perder pre-
cision, algo que en la practica se vuelve una habilidad tan
importante como la parte algoritmica.

En lo personal y profesional, mi trayectoria hoy esta muy
conectada con la industria. Actualmente trabajo como
Staff Data Scientist en Walmart, en temas ligados a expe-
riencia de e-commerce y modelos de lenguaje/traduccién
aplicados a contenido. En ese sentido, mis planes tras el
doctorado son seguir profundizando esta interseccion en-
tre investigacion y producto, empujando soluciones que
puedan pasar de un paper a un sistema real: modelos multi-
modales que entiendan mejor el comportamiento del usua-
rio, que generen contenido Util y consistente, y que mejoren
la experiencia en plataformas a gran escala.

Mirando hacia atras, lo méas valioso del doctorado fue
aprender un “oficio”: formular problemas, disefiar solucio-
nes, validarlas con rigor y comunicarlas de forma convin-
cente. Ese aprendizaje queda para siempre, y es el puente
que me permite moverme con naturalidad entre la frontera
cientificay el impacto en aplicaciones reales.
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Gradual Retrieval, Ranked
Enumeration, and Lazy
Evaluation of Graph
Database Joins

Estudiante Asuncion Gémez
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Profesor guia Gonzalo Navarro

En bases de datos de grafos, el join es de las operaciones
mas costosas y, al mismo tiempo, méas frecuentes. Los sis-
temas tradicionales usan algoritmos de join de a pares, lo
cual se ha demostrado que es sub6ptimo. Nuevos enfoques
consisten en hacer el join de multiples tablas a la vez, lo cual
puede reducir el tiempo y espacio, y ha permitido disefar
algoritmos worst-case optimal, es decir, 6ptimos en el peor
caso. El uso de estructuras de datos compactas ha permitido
ir méas alla: no sélo crear algoritmos worst-case optimal, sino
también reducir considerablemente el espacio requerido,
sin afectar la eficiencia en las operaciones. Arroyuelo et al.
(2018) disefiaron un nuevo algoritmo de join basado en el uso
de gdags, una versién compacta de los arboles quadtree. En
su algoritmo buscan optimizar el tiempo de cémputo total
del join asi como el espacio en memoria. Si bien este algorit-
mo es competitivo e incluso mas eficiente que otros algorit-
mos usados en los actuales sistemas de bases de datos de
grafos para calcular todo el join, en muchos casos nos basta
con encontrar unos pocos resultados.

El objetivo de esta tesis es disefiar e implementar estrate-
gias para disminuir el tiempo de obtencién de algunas tuplas
del join. La primera parte de este trabajo, “Gradual retrieval’,
busca entregar resultados lo antes posible. La segunda par-
te, “Ranked enumeration” busca obtener aquellos resultados
mas importantes ordenados de acuerdo a un peso o prioridad.
La tercera parte, “Lazy qdags’, tiene como objetivo implemen-
tar la versién perezosa de los gdags, la cual permite evaluar
toda el algebra relacional (no sélo el join) sobre bases de da-
tos y, ademas, puede disminuir el tiempo de cémputo de los
primeros resultados en algunos casos. El cédigo del proyecto
se encuentra publico en www.github.com/asugomez/qdags.

Este trabajo fue presentado en el 2do Congreso de Estu-
diantes de Postgrado de la Universidad de Chile (su poster
quedd en tercer lugar). Un resultado en particular fue luego
extendido en conjunto con otros investigadores de A Coru-
fia, Espafia, y publicado en el articulo:

Antonio Farifia, Adrian Gémez-Brandoén, Asuncion Go-
mez-Colomery Gonzalo Navarro. Cache-Friendly Compres-
sed Boolean Matrices. Proc. SPIRE'25, pags. 95-108.

Asuncion fue una estudiante muy entusiasta, participan-
do en todas las oportunidades que se le presentaron don-
de compartir su investigacion, incluyendo workshops del
IMFD, del DCC, y otros. Hoy en dia realiza su doctorado en
Francia.

An RDF Database Compact
Representation for

Time- and Space-Efficient
Regular Path Queries

Estudiante Josefa Robert
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Profesor guia Gonzalo Navarro

La tesis contribuye al problema de manejar y consultar ba-
ses de datos tipo Resource Description Framework (RDF)
de manera eficiente, con un enfoque en las Two-way Regular
Path Queries (2RPQs). La primera contribucién de este tra-
bajo es laimplementacion de una representacién compacta
para grafos introducida por Navarro, junto con un conjunto
de métodos para extraer informacion valiosa del grafo. De-
sarrollamos, sobre esta representacién, un algoritmo para
resolver 2RPQs, que utiliza autématas de Glushkov para
manejar las expresiones regulares y que simula el autémata
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en el grafo para identificar los caminos validos. Para llevar
a cabo esto, se utilizan en gran medida los métodos imple-
mentados anteriormente para el grafo. Evaluaciones empi-
ricas muestran mejoras en la velocidad de procesamiento
de las consultas y en el uso del espacio en comparacién con
soluciones existentes, particularmente para 2RPQs que in-
volucran una Unica variable. En general, esta tesis presenta
un enfoque competitivo para resolver 2RPQs y establece un
rumbo para futuras investigaciones en el area.

Los resultados de este trabajo fueron publicados en una
conferencia:

Gonzalo Navarro y Josefa Robert. Compressed Graph Re-
presentations for Evaluating Regular Path Queries. Proc.
SPIRE'24, pags. 218-232.

Josefa fue una alumna muy independiente, que demostré
gran madurez académica. En particular, se encargé ella de
buena parte de la escritura del articulo.


https://www.github.com/asugomez/qdags

MobilityHexVis: Analyzing
Socioeconomic Urban
Mobility Patterns

through Small Multiples
Visualization

Estudiante Alan Acevedo
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Profesores guias Eduardo Graells-Garrido y
Horacio Samaniego

El estudio “MobilityHexVis: Analyzing Socioeconomic Urban
Mobility Patterns through Small Multiples Visualization®, de-
sarrollado por Alan Acevedo en su tesis de magister en el
DCC junto a Eduardo Graells-Garrido (DCC) y Horacio Sa-
maniego (Universidad Austral de Chile), aborda la dificultad
de analizar fenémenos socioespaciales con datos masivos
de telefonia movil. Entender el desplazamiento de grupos
seglin su nivel socioecondémico es necesario para la plani-
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ficacién urbana, pero el volumen de datos complica su anéa-
lisis. MobilityHexVis es una plataforma interactiva basada
en small multiples y glifos hexagonales. Esta herramienta
permite comparar patrones de movilidad por nivel socioeco-
némico y distancia. Cada hexagono usa una divisién bicolor
para mostrar proporciones de origen y destino, e integra el
indice de Gini para medir la mixtura social urbana.

La relevancia de esta investigacion esta en la integracion
de visualizacion de datos y ciencia urbana, con una publi-
cacion en la revista “Environment and Planning B". El sis-
tema, aplicado en Santiago, identificé centros de empleoy
brechas en la movilidad seglin el estrato social. El proyecto
destaca por su enfoque multidisciplinario, donde la compu-
tacién aporta evidencia para el disefio de ciudades inclusi-
vas. Esta labor, vinculada a un proyecto Fondecyt Regular,
validala calidad del postgrado en el DCC. El trabajo conjun-
to entre estudiantes y académicos genera tecnologia con
impacto social y cientifico, al proponer herramientas com-
putacionales para resolver problemas urbanos complejos.

Desarrollo de lineamientos
para el deployment
personalizado del producto
de software TIMA

Estudiante Cristébal Carmona

Tesis de magister

Profesor guia Sergio Ochoa

El objetivo de esta tesis fue generar lineamientos especifi-
cos para mejorar el proceso de deployment personalizado
del software TIMA (TIMining Aware), un gemelo digital 3D
de apoyo a faenas mineras. Cada faena minera es particular
y, debido a esto, cada proceso de deployment de TIMA se
vuelve particularmente complejo. La complejidad surge a
partir de la cantidad y diversidad de actividades que el ge-
melo digital debe apoyar, y de la variedad de datos que debe
manejar en cada faena. Esta heterogeneidad genera alta in-

certidumbre e ineficiencia, y también una alta dependencia
de personal calificado.

Los lineamientos generados en el marco de esta tesis estuvie-
ron enfocados en abordar esta problemaética. Particularmen-
te, se definieron guias especificas para abordar tres aspectos
clave: 1) automatizacion de subprocesos “cuello de botella’, 2)
testing automatizado de funcionalidades, y 3) uso de buenas
practicas para la definiciéon de conectores y procesos.

Los resultados de aplicar estos lineamientos fueron exito-
sos, facilitando el proceso de deployment personalizado de
TIMA segln las caracteristicas de cada faena minera. Tam-
bién redujo significativamente la dependencia de personal
calificado para llevar a cabo este proceso. Aunque este
trabajo logré los objetivos planteados, la diversidad de fae-
nas mineras es tan amplia que hace que se requieran mas
pruebas en produccion para robustecer las capacidades de
este gemelo digital.
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