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INTRODUCCION

X Encuentro interacadémico 2021
Inteligencia artificial: una mirada
multidisciplinaria

JUAN CARLOS FERRERI y LUIS ALBERTO ROMERO

La consideracion de la Inteligencia Artificial (IA) ha crecido exponencialmente
en todos los ambitos de la actividad humana. Este volumen es un ejemplo de los
variados aspectos en que afecta la vida social y personal. La generalidad con que se
usa la terminologia ha llevado a distintos grupos de expertos a formular definicio-
nes precisas. Tales definiciones no son definitivas; por el contrario, son modifica-
das con frecuencia, a medida que la expansion de nuevas tecnologias -liderada por
la industria informdtica- alimenta las reconsideraciones en el campo académico.
Una discusion de fondo, siempre renovada, se refiere a la distincion entre la inteli-
gencia' y la conciencia humana.

1 La inteligencia puede definirse como la capacidad de encontrar una respuesta a los
problemas que plantean situaciones nuevas. En el caso de la experiencia sensible realiza una
reestructuracion de sus materiales a fin de organizarlos de otra manera. En el caso de la vida
intelectual hace frente a los problemas que suscitan cuestiones formuladas lingUisticamente
como teorias, conjeturas o interrogantes. En todos los casos, el ejercicio de la inteligencia
contrasta, por su asociacion con la novedad, con conductas que se sustentan en la adquisicion
de habitos o la asociacion con experiencias pasadas. (Comunicacion privada del académico
Roberto Walton)
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Es conveniente tener en cuenta, como marco conceptual, una definicién formal
reciente del Grupo de Expertos de Alto Nivel en IA, que generaliza una previa?,
generada en el 4mbito de la Unién Europea. La definicion actualizada por en 1A
expande y actualiza la definicion

“.. para clarificar algunos aspectos de la IA como disciplina cientifica y como
tecnologia para evitar malentendidos, alcanzar un conocimiento comiin de la
IA que pueda ser utilizado por no-expertos en IA y para proveer detalles que
puedan ser iitiles para la discusion de lineamientos de aspectos éticos y de reco-
mendaciones en politicas de IA.” El documento concluye que “Los sistemas de
Inteligencia Artificial (IA) son sistemas de software (y posiblemente también de
hardware) diseiiados por humanos (los humanos disefian los sistemas de IA di-
rectamente o pueden ser asistidos por sistemas de IA para optimizar su diserio)
que, dado un objetivo complejo, actiian en una dimension virtual o fisica por
percepcion de su ambiente a través de la adquisicion de datos, interpretando los
datos recolectados de manera estructurada o no estructurada, razonando sobre
el conocimiento adquirido o procesando la informacion derivada de los datos
y decidiendo sobre la mejor accion a tomar para el lograr el objetivo asigna-
do. Los sistemas de IA pueden utilizar reglas simbdlicas o aprender un modelo
numérico y pueden también adaptar su comportamiento analizando como su

ambiente es modificado por sus acciones previas.”

El documento contiene varios aspectos relacionados con los diversos tipos de
aproximaciones y técnicas que emplea la IA. En funcién de los tipos de activi-
dades posibles, se puede considerar que todas ellas estdn presentes en la IA. Este
enfoque permite la consideracion de un agrupamiento general que engloba la IA 'y
es consistente con la aproximacién de la IEEE a la cuestidn, bajo la denominacién
de Tecnologias Inteligentes.’ La importancia de la actividad multidisciplinaria estd
implicita en la creacion reciente del “Center for Research on Foundation Models
(CRFM), del Stanford Institute for Human-Centered Artificial Intelligence (HAI),

2 Communication from the Commission to the European Parliament, the European Council, the
Council, the European Economic and Social Committee and the Committee of the Regions on
Artificial Intelligence for Europe, Brussels, 25.4.2018 COM(2018) 237 final.

3 IEEE Computational Intelligence Society, ;What is Computational Intelligence? 17/02/2020
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Stanford University, EEUU. En este sentido es ttil considerar su informe fundacio-
nal*. Una institucion lider en el desarrollo de Tecnologias Inteligentes (TIs) es el
Massachussets Institute of Technology (MIT), EEUU. Los avances en las activida-
des relacionadas con las Tecnologias Emergentes pueden ser consultadas a través
de su actividad de difusién o en la bibliografia cientifica relacionada.

A medida que las nuevas herramientas asociadas a la IA se desarrollan, sur-
gen conceptos interesantes como el denominado “la Singularidad™ Se trata de “un
periodo futuro en el que el régimen de cambio tecnoldgico serd tan rdpido y su
impacto tan profundo que la vida humana seréd transformada irreversiblemente”.
La Singularidad serd alcanzada cuando se complete la fusion de lo bioldgico y la
mdquina y se postula que en la post-Singularidad no habré distincién entre hombre
y maquina o entre lo fisico y lo virtual. Cuestionable o no, esta vision -que tiene ya
quince anos- da una idea de la amplitud de las miradas sobre la evolucion tecnold-
gica y sus consecuencias.

La creacion de maquinas conscientes permanecerd por muchos afios en el marco
de la especulacién y es actualmente parte de trabajos principalmente filoséficos. La
aparicion de robots humanoides capaces de hacer una mimica del razonamiento,
del comportamiento humano y de los sentimientos contribuye a generar confusion
fuera de los dmbitos de especialistas.

En este volumen, dedicado a la “Inteligencia Artificial. Una mirada multidisci-
plinaria”, se abordan los distintos aspectos en que la IA ya estd modificando la vida
humana tal como la conocemos.

La capacidad computacional es cada vez mayor; un ejemplo notable del proce-
samiento de grandes masas de datos con aplicacion al lenguaje y la discusion puede
verse en el IBM Project Debater®.

Algunas actividades, como la medicina a través de las técnicas diagnosticas, la
bioquimica aplicada a la generacién de farmacos, la produccidn agropecuaria, con

4 Rishi Bommasani et al., On the Opportunities and Risks of Foundation Models, Center for
Research on Foundation Models (CRFM), Stanford Institute for Human-Centered Atrtificial
Intelligence (HAI), Stanford University.

5 Kurzweil, Ray, “The singularity is near: when humans transcend biology”, Penguin, 2005
6 Slonim, N. et al., An autonomous debating system, Nature, vol. 591, pp 379-384, 2021
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sistemas aplicados en tiempo real a junto a la informacion meteoroldgica, y tam-
bién la economia a través de los sistemas de gestion han sido influidas notablemen-
te desde hace ya unos cuantos afios. En la creacion artistica, la IA estd abriendo un
campo de experimentacion inédito, como ser en la creacion imitativa de musica y
robots que dibujan y pintan a partir de imagenes.

En la educaciodn, la IA permite hoy un notable desarrollo del aprendizaje tute-
lado o autoaprendizaje. Es justamente en este campo en el que la desigualdad y la
exclusién social se hace mds notoria y es imprescindible generar una nocién nueva
del concepto de alfabetizacion universal, que incluya la dimension digital.

Las consideraciones sobre las implicancias legales, el futuro del trabajo, las
pautas éticas que deben respetarse para el desarrollo de las aplicaciones, la preser-
vacidn de los derechos de las personas, el cambio, la gestion y evolucién de la in-
dustria y la ecologia son, entre otras, explicitadas en los distintos trabajos incluidos
en este volumen.

Una de las cuestiones mds importantes se da en el marco de la generacién y
aplicacion de las leyes, puesto que gobiernan la coexistencia social. La IA y las
grandes bases de datos son un soporte de la actividad, pero en este terreno no hay
reemplazo razonable de la accién humana. El zanjado automadtico de las disputas
puede admitirse solamente para cuestiones menores y bajo estricta regulacion.

Hay aplicaciones que generan preocupacion cuando se aplican a la calificacion
de las personas. Es dificil evitar que arrastren los sesgos ideoldgicos o sociales
de los desarrolladores cuando evaltan, por ejemplo, las particularidades étnicas o
econdmicas de distintos grupos de personas. Estos sesgos, inevitables en cualquier
calificaciéon humana, suman el riesgo de la aparente objetividad y el ocultamiento
de la responsabilidad.

La ética es uno de los aspectos que importan cuando estd asociada a la IA. La
IA es solo una herramienta y los conceptos éticos se aplican a los desarrolladores y
a los objetivos asociados a la aplicacion desarrollada. La asociacion con las neuro-
ciencias genera un campo de especulacion sobre la base de los neuroderechos, que
se analiza en este volumen. Un buen ejemplo de esa interaccién puede encontrarse
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en las reuniones especificas’ donde los desarrolladores consideran de manera ex-
haustiva las cualidades que deben reunir las aplicaciones y su interaccion con la
neurotecnologia.

La necesidad de la regulaciéon de las aplicaciones de la IA no puede ser sufi-
cientemente enfatizada. Ejemplo de ello son las armas auténomas que, elegido
un blanco, aseguran el éxito de la mision. Las aplicaciones han comenzado, con
asesinatos selectivos. Es interesante considerar que, si se establece que la decision
es de la mdquina, el atacante humano queda libre de responsabilidad. Hay docu-
mentos® que establecen pautas éticas para la aplicacion de la IA en la defensa. La
duda que surge inmediatamente es: ;qué es la ética de la guerra? Al parecer, estas
aplicaciones de la IA, sumédndose a otros mecanismos existentes de ocultamiento
de las responsabilidades de quienes toman las decisiones, estan profundizando el
proceso de naturalizacion de la guerra.

La lectura de los trabajos de este volumen permite tener una idea actualizada de
las distintas visiones y aplicaciones de la IA en un amplio abanico de actividades,
y particularmente la dimension ética del desarrollo de sus aplicaciones. Tal vez,
permiten concluir que deberia asignarse “a las mdquinas lo que es de las maquinas
y a las personas lo que corresponde a las personas”.

7 S. Berger y Francesca Rossi, The Future of Al Ethics and the Role of Neurotechnology,
AlofAl’21: 1stWorkshop on Adverse Impacts and Collateral Effects of Artificial Intelligence
Technologies, Montreal, CA, 2021

8 Zoe Stanley-Lockman, Responsible and Ethical Military Al, Allies and Allied
Perspectives CSET Issue Briefing, 2021
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ACADEMIA NACIONAL DE AGRONOMIA Y VETERINARIA

La revolucion de las nuevas tecnologias
digitales en ciencias agropecuarias

Cantet Rodolfo, Carrillo Bernardo, Carugati Alberto, Casas Roberto,

Crisci Jorge, Errecalde Jorge, Frank Rodolfo, Gimeno Eduardo, Gomez
Nélida, Hall Antonio, Leotta Gerardo, Miguens Luciano, Oesterheld
Martin, Palma Eduardo, Portiansky Enrique, Reca Lucio, Sadir Ana Maria,
Salamone Daniel, Sanchez Rodolfo, Satorre Emilio, Schnack Juan, Schudel
Alejandro, Valle César.

Introduccion

Las nuevas tecnologias digitales (NTD) estdn dando lugar al crecimiento de la
capacidad productiva de la humanidad toda. Entre las nuevas tecnologias podemos
mencionar: Internet de las Cosas (loT, por sus siglas en inglés), datos abiertos,
andlisis de macrodatos (Big Data), banda ancha mévil, computacién en la nube,
software robético, blockchain, biometria para identificacién y autenticacion e inte-
ligencia artificial (IA), entre otras.

La difusién de las NTD nos deposita en las puertas de una “Cuarta Revolucién
Industrial”. La revolucidn digital que actda como un revulsivo para generar nuevas
oportunidades y respuestas para los emprendedores y empresas, dard lugar a la
reingenieria, reinicio o lanzamiento de procesos novedosos.

La magnitud de las cadenas alimentarias en el mundo y, particularmente en
nuestro pais, otorga a la digitalizacién un rol critico e impostergable, que segura-
mente actuard como potenciador del proceso todo. No obstante, las NTD impactan
en todas las disciplinas mds alld de las vinculadas con la alimentacién. Los progra-
mas de Educacion, Investigacion, Extension, Servicios, Salud, Medio Ambiente,
entre otros, irdn siendo reformulados y adaptados a las NTD.
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Tecnologias digitales e inteligencia artificial en la
agricultura

Los alcances mas simples de la IA, aquellos en los que las maquinas han podido
reemplazar a las personas en sus célculos, ha estado en el estudio e investigacion de
distintas ramas de la ciencia y procesos de la agricultura argentina desde mediados
de la década de 1980. El primer paso podria identificarse en la modelizacion mate-
madtica de procesos bioldgicos, en el campo de la bio-ecologia de malezas y en el
de crecimiento y desarrollo de cultivos. Desde entonces, han alcanzado amplio uso
en el pais y el mundo los Modelos de Simulacion Agronémicos (MSA).

Aplicaciones de Inteligencia Artificial, entendida como la capacidad de la ma-
quina de imitar el razonamiento humano, identificando el cambio de escenario o de
procesos de Machine learning o Deep learning como aplicaciones a la solucion de
procesos en la agricultura son ain incipientes. El reconocimiento de patrones en
imagenes o datos que se utilizan luego automdticamente para tomar decisiones son
los pocos ejemplos que se pueden reportar de aplicaciones al agro en la actualidad.
Procesos de Deep learning en los que se “autoriza” a la méaquina a aprender y razo-
nar por si misma, generando resultados y predicciones automdticamente, diferen-
ciandose, a modo de ejemplo, de aquellos modelos matematicos de simulacion de
aplicacion agrondmica en que no hay que programarlos especificamente para cada
escenario, no han adn llegado al agro, aunque seguramente pronto lo hardn. Una
limitante para estos desarrollos es la cantidad y calidad de la informacion disponi-
ble para el entrenamiento de los algoritmos. Las empresas de Agtech, que lideran
el mercado, identifican la necesidad de un esfuerzo colectivo y coordinado para
poder acceder, en tiempos breves, a la cantidad y calidad de informacion que se ne-
cesita. Asi como la conectividad representa una barrera a los desarrollos digitales,
la calidad, homogeneidad y cantidad de informacidn lo es, en la actualidad, para la
expansion de la IA en los procesos de la agricultura.

A partir de principios de la década de 1990, los MSA se incorporan como siste-
mas expertos de apoyo a la toma de decisiones en agricultura y alcanzan aplicacio-
nes practicas, permitiendo explorar interacciones novedosas entre factores que no
eran evidentes, o que previamente no habian sido identificadas experimentalmente,
contribuyendo a motorizar transformaciones de impacto en el agro. La generacion
de experimentos virtuales a partir de las rutinas integradas en los MSA, permiti6
explorar aspectos tales como (i) los rendimientos alcanzables y su variabilidad
frente a la expansion de los cultivos hacia nuevas regiones pobremente exploradas
por la agricultura extensiva; (ii) el impacto sobre la produccion de cultivos de po-
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sibles cambios en el clima asociados al Cambio Climatico Global; y (ii1) la poten-
cialidad productiva de diferentes regiones en el pais y el efecto de modificaciones
en las tecnologias usualmente utilizadas por el productor. Esta tecnologia digital,
reuniendo amplios conocimientos de la ecofisiologia vegetal, la dindmica del agua
y los principales nutrientes y sus relaciones con distintos tipos y propiedades de los
suelos y el clima, serviria de base para acelerar cambios relevantes de la agricultura
extensiva entre los afios 1990 y 2010.

Los MSA han sido usados en Argentina para desarrollar aplicaciones que brin-
dan apoyo a distintos procesos de toma de decision. Usados en conjunto con los
datos climéticos de una larga serie de afios, son una herramienta ttil para el andlisis
de estrategias de manejo y para caracterizar y cuantificar el riesgo asociado a dis-
tintas opciones de manejo del cultivo susceptibles de ser aplicadas a planteos de
produccién. En Argentina, modelos de la familia DSSAT (por sus siglas en inglés,
Decision Support System for Agrotechnology Transfer) fueron calibrados y demos-
traron ser lo suficientemente robustos como para reproducir el comportamiento de
cultivos de trigo, maiz, girasol y soja sobre diferentes tipos de suelo y condiciones
climdticas de nuestra region productiva. Un importante esfuerzo de investigacion,
desarrollo y transferencia integré el uso de modelos a la investigacién y experi-
mentacion convencional a campo, liderando su aplicacién para guiar al productor
en la resolucién de un importante nimero de las complejas interacciones e incer-
tidumbres que dificultan la toma de decision e interpretacion de las respuestas de
los cultivos al manejo. Asi, estas herramientas digitales contribuyeron a desarrollar
modelos tecnoldgicos para el manejo de los cultivos de trigo, maiz, girasol y soja,
fundamentalmente en las nuevas dreas sobre las que se expandié rapidamente la
agricultura desde mediados de la década de 1990. Asi también, contribuyeron a
promover y consolidar tanto manejos novedosos, tales como la siembra tardia de
maiz, que hoy alcanza cerca del 50 % de la superficie de este cultivo en Argentina,
como a identificar los margenes de mejora de productividad alcanzable por los cul-
tivos extensivos en las distintas regiones productivas del pafs.

En los ultimos afos, sin embargo, estas aproximaciones relativamente simples
de las aplicaciones atribuibles a la digitalizacion dieron paso a procedimientos mas
complejos, que incluyeron el registro de datos a través de sensores remotos y su
aplicacion en las acciones de maquinas que operan ejecutando procesos de reco-
nocimiento, aprendizaje, e intervencidn en distintos procesos de la produccion y
comercializacién de granos. De este modo, junto con los modelos mateméticos
mencionados previamente, hacia fines del siglo pasado, las tecnologias digitales
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comenzaron a ingresar en el agro a través de la deteccion de propiedades de la
cobertura vegetal con sensores satelitales y la aparicion de cosechadoras con mo-
nitores capaces de registrar el rendimiento y su posicion espacial en tiempo real.
Esto permiti6 desarrollar una agricultura susceptible de aplicar criterios de manejo
sitio- especifico de cultivos, la que se extendid en los dltimos afios. En la actua-
lidad, las diferencias entre ambientes (suelos, relieve, etc.) no s6lo permitieron
aplicar criterios agrondmicos a la siembra en densidades o dosis de fertilizantes
variables en escala submétrica dentro de lotes de cultivo de decenas de hectareas,
sino también influyé en la definicién de las rotaciones de los distintos sectores de
esos lotes dentro de un establecimiento. Asimismo, de la mano de la informacion
remota, originada en sensores instalados en las pulverizadoras y con redes neuro-
nales de decision sujetas a procesos de entrenamiento y decision, han permitido
que cada pico de una pulverizadora en una barra de hasta 50 m pueda actualmente
realizar aplicaciones de un agroquimico s6lo en las dreas indicadas, por ejemplo,
con presencia de malezas. El gran potencial para la utilizacién de tecnologias
geoespaciales, de sensores, de informacién y comunicacion es una realidad que ya
permite la planificacion y realizacién de tareas en multiples establecimientos del
pafs, a través de numerosas empresas de servicios de base nacional e internacional.
En pleno proceso de expansion, estas tecnologias y las vinculadas a la robdtica, ya
permiten la ejecucion de labores en el agro con mdquinas auténomas; tractores,
sembradoras, pulverizadoras y cosechadoras se encuentran actualmente realizando
tareas en forma auténoma sobre los cultivos agricolas extensivos e intensivos (Ta-
blal). La eficiencia y reduccion del riesgo asociado a las técnicas de aplicacion de
productos agroquimicos posibilita reducir al maximo su utilizacién y la de combus-
tibles fosiles, ajustandose a las necesidades reales de cada situacién y protegiendo
los recursos ambientales y la salud de las personas.

Tabla 1- Tecnologias digitales en maquinarias utilizadas en agricultura. Nimero
de equipos en 2010 y 2019, en Argentina, con distintos componentes de una agri-
cultura digital y su factor de multiplicacion (*).
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COMPONENTE 2010 2019 FACTOR
COSECHADORAS CON MONITORES DE 7400 16140 x2.18
RENDIMIENTO

SEMBRADORAS CON DOSIFICACION 1801 4608 X 2.56
VARIABLE

SEMBRADORAS CON MONITORES DE 12160 30800 X253
SIEMBRA

BANDERILLEROS SATELITALES EN 12298 21018 X171
PULVERIZADORAS

EQUIPOS CON GUIA AUTOMATICA 1150 17174 x 149
PULVERIZADORAS CON CORTE POR SECCION 640 4351 x 6,80
SEMBRADORAS CON CORTE POR SECCION 25 319 x 12,76
EQUIPOS CON TELEMETRIA 50 1877 x 37,54
PULVERIZADORAS CON CONTROL SELECTIVO SD 328

DE MALEZAS

SD: Sin datos

(*) Adaptado de: Villarroel, D; Scaramuzza, F.y R. Melchiori (2020). Estima-
cion de la Evolucion en la adopcion de componentes de agricultura de precision de
cara al inicio de una década de agricultura digitalizada. Informe conjunto de EEA
INTA Manfredi y EEA INTA Parand, 8 pg. https://repositorio.inta.gob.ar/xmlui/
handle/20.500.12123/9513.

Simultdneamente con el desarrollo de tecnologias aplicables a campo, en los ul-
timos quince afos aparecieron aplicaciones digitales orientadas a la mejor gestion
de los recursos y a la reduccion de costos y pérdidas de rendimiento. Comenzaron a
difundirse sistemas para el monitoreo de los cultivos que guardan los datos en apli-
caciones y plataformas accesibles remotamente (tabletas o celulares). La mejora
en la conectividad y la amplia difusion de dispositivos méviles resultaron estraté-
gicos para la expansion de estas herramientas digitales en el agro, que se encuentra
en plena expansion y crecimiento. De la mano de estas tecnologias, la gestion de
insumos y la logistica, transporte de mercaderias y cosechas se han convertido
en aliados necesarios de los productores, mejorando la eficiencia de los miltiples
procesos ejecutados dentro de una empresa durante el planeamiento, gestion pro-
ductiva y comercializacién de los productos del agro moderno.

La Argentina ha expandido rdpidamente el desarrollo digital y la creacién de
empresas innovadoras que buscan solucionar las diferentes necesidades y demandas
de un sector agropecuario muy diverso. Hay emprendimientos que incorporan sen-
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sores de todo tipo, algoritmos, redes neuronales e inteligencia artificial. Un trabajo
reciente enumero cerca de sesenta empresas o emprendimientos locales que inclu-
yen aplicaciones digitales en distintos procesos del manejo o de la toma de decision
en el proceso productivo. Muchos de ellos han alcanzado el mercado local y ya se
han expandido a otros paises en el mundo. Sin embargo, los datos del tltimo Cen-
so Agropecuario y reportes recientes sobre empresas de tecnologia agraria (“Agte-
chs”), muestran la existencia de una brecha importante entre las multiples tecno-
logias digitales disponibles y su adopcion o uso efectivo por parte de productores.

A través de lo resumido en los parrafos anteriores puede evidenciarse que la
digitalizacion esta haciendo una contribucion de relevancia en la agricultura y se
proyecta su crecimiento sostenido en las proximas décadas. La IA acompaiia este
proceso y, seguramente se acelerardn sus aplicaciones en los préximos afios.

La revolucién de las nuevas tecnologias en el agro recién estd comenzando. Sus
nuevos aportes continuardn impactando en distintas escalas en el amplio nimero
de publicaciones académicas que dan cuenta de investigaciones y aplicaciones en
vias de desarrollo. Por un lado, el impacto de tecnologias de IA en las ciencias se
puede proyectar a partir de trabajos que exploran mecanismos fundamentales, los
que podrian ser de gran relevancia en el mejoramiento genético, en el aumento de
la productividad de los cultivos o en su adaptacion a los nuevos escenarios. Esto
podria repercutir en diversas dreas, incluyendo el cambio climético (Ver apartado
1, abajo). Por otro lado, en los numerosos trabajos de universidades y centros de
investigacion de Argentina y el mundo explorando las aplicaciones de la IA a la
produccidén de cultivos y animales y al monitoreo de los ambientes en que estos se
desarrollan. A modo de ejemplo, tecnologias de IA estan siendo evaluadas para la
proteccion de cultivos extensivos e intensivos, a campo y en invernaculos. Apli-
caciones ligadas al reconocimiento de plantas o dreas de cultivo enfermas o en-
malezadas son estudiados para optimizar el uso de pesticidas y reducir el impacto
ambiental y mejorar la calidad y seguridad de los alimentos.

El manejo del agua y los suelos es crucial en los sistemas de produccién agri-
colas. La estimacion precisa de la evapotranspiracion resulta importante para el
manejo del riego de los cultivos y la mejora de la eficiencia del uso del agua,
particularmente en regiones aridas y semidridas. Modelos computacionales ELM
(Esemble Learning Models) integran datos diarios de distintas variables y sensores
meteoroldgicos para predecir la demanda de agua de los cultivos y optimizar su
uso, donde este recurso es escaso. Estas lineas de desarrollo, vinculadas al moni-
toreo del ambiente de los cultivos se complementa con métodos de Machine Lear-
ning aplicados al seguimiento del desecamiento de los suelos, al monitoreo de sus
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caracteristicas incluyendo, humedad y temperatura, para tomar decisiones sobre su
manejo y evaluar su impacto en el funcionamiento de los agroecosistemas.

En conjunto, a partir de las aplicaciones existentes y de aquellas que surjan de
las investigaciones en marcha, se espera que de la mano de la revolucion digital y
la IA se contribuya a una agricultura mds precisa y a aumentar los rendimientos y
la eficiencia de uso de los recursos que serd necesario alcanzar antes del 2050, para
mejorar la calidad de los productos del campo y reducir el impacto de la actividad
sobre el ambiente y la sociedad.

Apartado 1: Posible nueva aplicacion de la IA a la agricultura

Las proteinas son componentes esenciales para la vida. Comprender su estruc-
tura y las funciones derivadas de ella puede ayudar a una mejor comprension de
los mecanismos a través de los cuales las proteinas operan en los organismos y en
la naturaleza. La prediccidn de la estructura tridimensional de las proteinas, de las
que depende su funcién bioldgica, a partir de una secuencia de aminodcidos, que
son sus piezas fundamentales, ha demandado mucha investigacion en las dltimas
décadas. Llevar a cabo esta tarea ha sido una actividad laboriosa y costosa, s6lo
aplicada al momento a unos pocos casos. El desarrollo de un método computa-
cional que pudiera predecir la estructura atomica y espacial de las proteinas con
minimo error permanecia como una posibilidad lejana.

Sin embargo, los tiempos de la ciencia se acortan y el equipo cientifico de la
empresa DeepMind desarrollé una nueva version de un modelo basado en una red
neuronal que denominaron AlphaFold, que llevo a cabo exitosamente la prediccion
de estructuras de proteinas conocidas y el de otras 100.000 estructuras no identifi-
cadas con los métodos convencionales. AlphaFold aplica el principio de Machine
learning a una amplia base de conocimientos fisicos y bioldgicos sobre la estruc-
tura de las proteinas, lo que le permite usar un procedimiento de Deep learning al
razonamiento y prediccion de la estructura y funcion de las proteinas.

En el campo de las ciencias agrondmicas estos avances podrian proyectarse a
la posibilidad de desarrollar (crear) proteinas que tengan funciones especificas a
distintos objetivos tales como aumentar la resistencia de las plantas al cambio cli-
matico o acelerar un proceso bioldgico como la descomposicién o reciclado de un
pléstico en la naturaleza.

Adaptado de: Jumper, J., Evans, R., Pritzel, A. et al. Highly accurate protein

structure prediction with AlphaFold. Nature (2021). https://doi.org/10.1038/
s41586-021-03819-2
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Impacto de las nuevas tecnologias digitales (ntd) en
ciencias veterinarias

Muchos son los aspectos que abarcan las Ciencias Veterinarias y, concomitan-
temente, muchas son las dreas en donde la inteligencia artificial (IA) puede parti-
cipar, aportando, positivamente, al desarrollo de la actividad profesional. Dentro
de las grandes dreas de las Ciencias Veterinarias, la produccion pecuaria de las
diferentes especies domésticas, la sanidad animal y el manejo clinico de especies
domésticas de compaiiia, y la produccién y control del procesamiento alimenticio
destinado a la poblacion humana o animal son los ejes fundamentales que nuclean
a la gran mayoria de los profesionales veterinarios. Es en estas areas donde se han
desarrollado, se encuentran en desarrollo o se impulsard la produccién de sistemas
de IA que contribuyen o contribuirdn con el mejor desempefio de estos profesio-
nales. Sin embargo, no debe olvidarse que tanto la formacién educativa de estos
profesionales como el trabajo de investigacion cientifica basica o aplicada de estos
actores es de total relevancia para lograr una sinergia entre el saber veterinario y el
aporte de las NTD.

La automatizacion de los sistemas de crianza intensiva es algo que viene aplican-
dose y evolucionando desde hace tiempo. Sin embargo, esa evolucion hacia siste-
mas “inteligentes”, permitird un control mucho mads preciso de todas las variables,
incluso la completa o, al menos, parcial autonomia de los sistemas. Los robots or-
defiadores fueron introducidos en los tambos hace afios, sin embargo, su evolucién
y sofisticacion lleva a un nivel de manejo que tnicamente las NTD hacen posible.

La IA incluye sistemas expertos que integran conocimientos adquiridos a tra-
vés de repeticiones de datos, que son respaldados por modelos matematicos y de
computos. Se apoya, ademds, en sistemas periféricos, como sensores fisicos y me-
canicos. En este punto, los sistemas de registro optico se han convertido en una
herramienta indispensable para el avance de esta nueva ciencia en desarrollo.

Actualmente existen empresas que desarrollan tecnologias para integrar la IA
a la produccion animal. Muchas de estas tecnologias estan orientadas a la produc-
cién bovina. Uno de los principales objetivos es el monitoreo exterior e interior del
animal. Para implementarlo, es necesario contar con sensores ubicados en collares
que registren parametros externos del animal o que se introduzcan por via oral,
para que, al ser deglutidos, se alojen dentro del reticulo (proventriculo), donde per-
maneceréan por el resto de la vida del animal. De esta manera, es posible controlar
la temperatura corporal, el movimiento y la acidez estomacal, entre varios de otros
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parametros. Exteriormente, estos sensores pueden establecer la geolocalizacion del
portador, asi como detectar cambios de comportamiento a campo y determinar el
ritmo cardiorrespiratorio, asi como la frecuencia de ingesta y rumiacién. La des-
carga de todos estos datos se produce cuando el animal se acerca a un detector
inaldmbrico. Asimismo, los animales pueden ser monitoreados mediante cdmaras
de video convencionales y térmicas, que permiten su reconocimiento individual,
proceso que se lleva a cabo mediante andlisis digital de imagenes. Los datos apor-
tados por los sensores, sumados a los registrados en los videos son analizados,
estadisticamente, a través de sistemas informadticos disefiados para tal fin.

Todos estos datos pueden ser utilizados para encontrar patrones de compor-
tamiento y de salud. El monitoreo constante de los animales mediante IA permi-
te prevenir enfermedades incluso dias antes de ser detectadas por el profesional,
permitiendo, de ser necesario, el aislamiento del animal. De esta manera, se evita
la propagacion de la enfermedad al resto del rodeo. Asimismo, favorece el trata-
miento temprano y, por consiguiente, es beneficioso para el bienestar animal, ya
que recibe una atencion personalizada y se reduce la cantidad de farmacos y otros
insumos a ser administrados.

El constante monitoreo sin restricciones de horarios genera un significativo be-
neficio. Si los datos registrados por los sensores se combinan con el monitoreo del
uso de bebederos y comederos automaticos, esta tecnologia se puede utilizar para
determinar la eficiencia de la conversion basada en la evolucion del peso del ani-
mal, la produccion lactea directa (o indirecta a través de la variacion del peso de
los terneros al pie), entre otros indicadores productivos. En conjunto, estos datos
también pueden servir para establecer una seleccién genética. Al seleccionar los
animales mas productivos se podra reducir el impacto ambiental.

En lo que hace particularmente a la mejora genética, el aprendizaje automati-
zado (ML; del inglés: machine learning) es una coleccion diversa de tecnologias
que podrian impactar sobre la cria, en la medida que la informacion genotipica
no estructurada y la fenotipica se expandan. Adicionalmente, se observa que las
técnicas y potenciales del ML y del andlisis de las grandes masas de bases de datos
(big data) no han sido adecuadamente apreciadas en la comunidad cientifica de la
mejora genética animal, donde su reconocimiento es fragmentario. Las razones de
las limitaciones de uso se pueden hallar en el sustento tedrico de la disciplina frente
al empirismo del ML y big data y la ausencia de bases de datos apropiadas para
el anélisis de técnicas con ML y big data en la mejora genética animal, debidas al
costo de las tecnologias gendmicas que generan bases de datos astrondmicas.
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Ciertamente, la limitacion a la expansion de las tecnologias gendmicas, gene-
radoras de una desbordante cantidad de informacidn, es el costo para el criador
comercial de animales. El proyecto de los “1000 genomas de toros” ha permitido
generar conocimientos trascendentes sobre el determinismo genético de caracteres
reproductivos, en especial, pero los costos de secuenciacidn son todavia muy supe-
riores al precio de los animales. Por otra parte, el empleo de ML tiene sus limitacio-
nes particulares para su difusion en la mejora genética, especificamente la inmensa
cantidad de datos necesarios para aprender en profundidad. Se espera, en un futuro,
que el esfuerzo y precio a pagar para alcanzar el mismo nivel de precisién en las
predicciones que alcanzan los modelos tedricos que siguen procesos estocasticos
(econometria, epidemiologia, genética cuantitativa, entre otras), justifiquen el cam-
bio paradigmadtico. Esto podria alcanzarse cuando desciendan significativamente
los costos de las tecnologias “6micas” (fendmica, protedmica, etc.).

El uso de IA en la produccion animal podria favorecer la certificacion de bienes-
tar animal de los alimentos de consumo humano, dada la enorme cantidad de datos
posibles de recolectar. Esto permitird que los consumidores sepan cudles son las
condiciones de vida de las vacas lecheras o de carne y como fueron tratadas durante
todo el proceso productivo. Todos los datos acerca de la higiene, nutricién y salud
de los animales, asi como las actividades que realizan al aire libre, podran estar
disponibles al consumidor en el momento que lo requieran.

Las estaciones meteoroldgicas inteligentes pueden advertir cambios en las con-
diciones climaticas. Estas estaciones, asociadas con el monitoreo del desarrollo
de los forrajes y los datos personalizados de los animales podran realizar ajustes
precisos de la carga animal.

Entre las grandes ventajas de la implementacion de IA se podria mencionar la
deteccion temprana de mastitis en vacas lecheras, enfermedad que genera cuantio-
sas pérdidas econdmicas y afecta el bienestar animal. En reproduccién animal se
podrian utilizar algoritmos de aprendizaje automadtico para determinar el momento
del celo en los animales o detectar los primeros signos de parto hasta con 15 horas
de anticipacion.

La IA también podria ser aplicada al resto de los animales de explotacion pecua-
ria que, si bien tienen una vida productiva mucho mds limitada que la de los bovi-
nos, no por ello tienen una importancia menor, tanto en lo que hace a su bienestar,
como en el beneficio del alimento que producen para el consumo humano.

Como se menciond anteriormente, la IA puede ser implementada en las précti-
cas clinicas de nuestros animales domésticos. Asi, en nuestro pais se desarrollé un
modelo de entrenamiento de un sistema experto en diagndstico clinico veterinario
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de tumores mamarios. Para la construccion de este algoritmo se tuvieron en cuenta:
datos de la resefia e interrogatorio, caracteristicas morfoldgicas del tumor, com-
promiso de linfonddulos locales y a distancia y la presencia de metdstasis en otros
drganos. Asimismo, se consignaron los resultados de los métodos complementarios
(laboratorio e histopatologia) de cada paciente. Los datos recogidos fueron releva-
dos localmente, a los que se sumaron los provistos por otros bancos de datos na-
cionales e internacionales. Este modelo permite identificar la existencia de tumores
mamarios en animales de compaiiia, en base a los datos ingresados por el usuario.
Los nuevos datos ingresados permitirdn incrementar la base de datos inicial y au-
mentar la precision de la respuesta. Este algoritmo se encuentra disponible para la
realizacion de consultas por parte de docentes y alumnos.

Como método complementario para el estudio de los tumores, la histopatologia
tradicional también esta siendo apoyada por la IA. En la conceptualizacion actual
de la IA, las decisiones que los sistemas informdticos buscan dentro del drea in-
cluyen, entre otras, la interpretacion de datos de imagenes para definir e identifi-
car estructuras, tejidos y cambios anormales dentro de estas imagenes. Mediante
Aprendizaje Profundo (del inglés: Deep Learning), los algoritmos también tienen
el potencial de unificar mdltiples tareas en patologia digital y andlisis de imédgenes
de tejidos, ya que generalmente son buenos para detectar mitosis, clasificar tejidos
y analizar tinciones inmunohistoquimicas. Especificamente, ya se encuentra de-
sarrollado un clasificador Deep Learning para la deteccién automdtica de cancer
de mama con receptor de estrégeno positivo, que examina numerosos campos de
gran cantidad de estos tumores para medir la relacion entre el nimero de nticleos
tumorales sobre el total de nucleos de la muestra. De esta manera, establece la
correlacion de esta relacion con la categoria de diagndstico de oncotipos. De la
misma manera, se pueden estudiar otros pardmetros morfométricos, tales como el
perimetro nuclear y la excentricidad, para arribar al diagnéstico.

Varios otros estudios muestran que los algoritmos de ML funcionaron a la par
que los profesionales patdlogos en la deteccion del céncer. Estos algoritmos no
solo eran precisos para detectar y clasificar un subtipo de cdncer, sino que también
podian predecir un cancer especifico o0 mutaciones genéticas basado en imédgenes
de patologia. Dichos algoritmos tienen el potencial de aumentar la sensibilidad
diagnostica al tiempo que reducen el tiempo de respuesta de la muestra, la varia-
bilidad entre las interpretaciones clinicas, la carga de trabajo de los pat6logos y el
costo total por diagndstico.

Los avances en Sanidad Animal tanto en las aéreas de Diagndstico, Epidemio-
logia, Vacunologia, Farmacologia, entre otras, se han visto impulsadas tanto por el
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uso de técnicas bioinformaticas como de IA. Particularmente, tanto en Vacunologia
como en Farmacologia, el uso de la 1A, el Machine Deep Learning y el Machine
Soft Learning no son expresiones de deseo futurista, sino que, en muchos casos,
son herramientas tecnoldgicas que ya se estdn siendo aplicadas por empresas y/o
laboratorios de investigaciéon mas avanzados.

La Vacunologia Reversa (VR), ha cambiado y acelerado la produccién de vacu-
nas contra diferentes agentes etioldgicos. A diferencia de los métodos tradicionales
que utilizan patégenos atenuados o modificados, la VR usa la informacion genética
de estos organismos y, mediante secuenciacién gendmica, genera una bateria de
epitopes (péptidos més inmunogénicos). Mediante el uso de algoritmos bioinfor-
maticos, se determinan las proteinas y epitopes con mayor probabilidad de ser can-
didatos para la produccién de vacunas.

La prediccion de la estructura secundaria y terciaria (3D) de una proteina a par-
tir de una secuencia genémica, tiene su regla de oro en la crio microscopia electr6-
nica de alta resolucion, que usa algoritmos bioinforméticos para el procesamiento
y seleccion de imdgenes. Utilizando aprendizaje reiterativo (Deep Learning), se
predijeron estructuras proteicas con altisima eficacia, similares a las obtenidas por
cristalizacién de rayos X o crio microscopia electrénica (ver apartado 1 arriba).
Este tipo de tecnologia esta siendo actualmente utilizado en el desarrollo de vacu-
nas contra el SARS-CoV 2.

Las tecnologias basadas en la produccién de vacunas utilizando plataformas
de vectores virales, subunidades proteicas 0o mRNA entre otras, usan estas nuevas
tecnologias y, en algunos casos la A, para analizar el impacto y nuevas alternati-
vas frente a la seleccidn de variantes virales. La rdpida respuesta en el desarrollo
de vacunas para Covid-19 es un ejemplo. No fue necesario desarrollar un nuevo
algoritmo para Covid-19, ya que las empresas lo habian hecho para la tecnologia
de mRNA en general.

Agencias especializadas pertenecientes a diferentes paises del mundo, asi como
organismos internacionales, han desarrollado “programas inteligentes” para prede-
cir brotes de enfermedades infecciosas, en respuesta a la emergencia y re-emergen-
cia de enfermedades del hombre y de los animales (UNA SALUD). Estos progra-
mas se basan en el manejo de cuantiosos datos e informacion sobre los patogenos
emergentes y re-emergentes, la respuesta del hospedador a esos agentes y datos
del medio ambiente en tiempo real. Su objetivo es contar con “alertas tempranas”
que faciliten la preparacion de la humanidad para una eventual contingencia. La
pandemia del COVID-19 y las emergencias de la Influenza Aviar de Alta Patogeni-
cidad (HPAI), la Fiebre de Ebola y Marburg, la Fiebre del Nilo del Oeste (WNF),
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la Peste Porcina Africana y otras, estdn siendo escrutadas en forma permanente, a
fin de mantener actualizados los anélisis de riesgo de emergencias que alimentan a
los tomadores de decisiones.

Al establecer ese monitoreo estas organizaciones estdn abordando una necesi-
dad critica de mejorar la capacidad de los gobiernos para pronosticar y modelar las
amenazas emergentes para la salud humana y animal, expandiendo la colaboracién
a través de la interoperabilidad, la accesibilidad y un mayor énfasis en el apoyo a
las decisiones de los responsables de la formulacién de politicas y la comunicacién
hacia el publico.

En el campo farmacoldgico, hacia la década de 1980, con el advenimiento de
las primeras computadoras, se comenzaron a modelar firmacos y sus receptores,
y componerse las primeras bibliotecas farmacoldgicas informatizadas. En poco
tiempo se comenzd a trabajar en el disefio de nuevos farmacos. En base a estruc-
turas definidas, se avanzaba en modificaciones espaciales adaptables a receptores
conocidos, se las modificaba y se las seleccionaba, en etapas previas a su introduc-
cién al laboratorio. A comienzos de la década de 1990, se comenzé a utilizar una
nueva metodologia, el screening de alto rendimiento (tamizaje virtual). Era capaz
de testear varios miles de compuestos en pocos meses. Era revolucionario. Se de-
terminaba, a través de una reaccion muy simple, rdpida y de claro punto final, el
efecto que ejercian diversos farmacos sobre determinado paso metabdlico, unién a
receptor, etc.

El screening de alto rendimiento evoluciond. Dado que las grandes compafiias
farmacéuticas cuentan con bibliotecas de cientos de miles de compuestos quimi-
cos, el perfeccionamiento de esta metodologia permitié analizar millones de com-
puestos en pocos dias. Esta metodologia, que se desarrolla literalmente al azar,
puede ser guiada, en algunos casos, por la selecciéon computarizada de compuestos,
basada en el conocimiento de la estructura de los receptores blanco o dianas. De
esta manera, se identifican fairmacos, considerados como cabezas de serie, para su
posterior transformacion en candidatos para el desarrollo clinico, validacién de
dianas para su uso terapéutico, etc.

Estas metodologias no son revolucionarias. Solo representan la evolucién de
tecnologias que ya llevan afos de prictica y que se vuelven mds poderosas con el
aumento del conocimiento y del armamento cientifico y computacional disponible.
La incorporacién de la robdtica a estos sistemas de screening los transforma en
laboratorios integralmente automatizados, con capacidades cada vez mayores. La
velocidad y capacidad de estos sistemas ha permitido, no solamente el descubri-
miento de nuevos farmacos en poco tiempo, sino que ha dado lugar al proceso de
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reposicionamiento de viejas moléculas para nuevos usos, o farmacos con indica-
ciones concretas para los que se descubren nuevos usos.

El uso de aplicaciones basadas en IA ha ido creciendo en los dltimos afos. Tal
es asi que, actualmente, hay departamentos especializados en estas tecnologias e
incluso compaiifas que se basan en sistemas informatizados inteligentes en forma
exclusiva para el descubrimiento y desarrollo de nuevas moléculas con actividad
farmacoldgica. Es indiscutible el impacto que la innovacion y la evolucion en la
busqueda de nuevos farmacos tiene y tendrd, cada vez més, en la salud y calidad
de vida de los seres humanos y animales y, en definitiva, en la salud del planeta.

La inteligencia artificial en la administracion de las
empresas agrarias

La ejecucién de las tareas usuales en la administracion de la empresa agraria ha
evolucionado a lo largo del tiempo pasando de la realizacion manual a la mecani-
ca, luego de ésta a la digitalizacion y quedaria una dltima etapa, que llamariamos
inteligente, con el empleo de la IA. Dos ejemplos para ilustrar y clarificar esta
evolucion. En primer lugar, la contabilidad de doble partida, desarrollada por el
matematico italiano Luca Pacioli a fines del siglo XV, cuyos principios basicos han
permanecido inalterados a lo largo del tiempo. S6lo hubo precisiones en su empleo
y ajustes a nuevas situaciones, asi como adaptaciones a las prestaciones que fueron
ofreciendo los nuevos medios.

ETAPA TECNICAS MEDIOS USO ACTUAL
Manual Anotaciones manuales en papel. Libros contables En desuso
£ Introduccién manual de datos a
Mecinica . Méquinas de contabilidad Obsoleta
maquinas.
Introduccion manual de datos a Computadoras con software de
Digital archivos, lectura de datos de los contabilidad (luego ampliado a En uso
archivos por la computadora. tareas asociadas como facturacion,
control de inventarios, etc.)
. Biusqueda auténoma de datos, Computadoras con software que
Inteligente PR En proyecto?
analisis de resultados, toma de usa IA
decisiones.
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Etapas de la evolucion de la contabilidad de doble partida

El otro ejemplo es el planeamiento de la empresa, que desde mediados del si-
glo XX ha tenido una evolucién notable. Las principales innovaciones fueron la
incorporacion de métodos provenientes de la investigacion operativa adaptados a
la empresa agraria, la aplicacion de métodos estadisticos en el tratamiento de datos
(principalmente la econometria) y andlisis de resultados. Las amplias capacidades
de célculo de las computadoras permitieron realizar operaciones que antes no esta-
ban al alcance del cdlculo manual.

Etapas de la evolucion del planeamiento de la empresa agraria

ETAPA TECNICAS MEDIOS USO ACTUAL

Manual Presupuestos (cdlculos manuales) Cdlculos sobre papel. En uso,
Estimaciones mentales con principalmente en
pocos indicadores (precios, pequefias empresas

rendimientos, etc.)

Presupuestos y calculos de Calculadoras mecdnicas y

Mecdnica . . En uso
madrgenes brutos (calculadoras) electrénicas
Cilculo de mérgenes brutos, Computadoras con software

Digital programacién lineal, simulacion, apropiado En uso
andlisis de datos y resultados
Bisqueda auténoma de Computadoras con software que
informacién, determinacién usa [IA

Inteligente de nuevas alternativas para la En proyecto?

empresa.

La administracion de una empresa agraria puede considerarse como un proceso
circular en el cual en cada instante hay un futuro para el que se debe planear y deci-
dir, un presente en el que se debe ejecutar y controlar, y un pasado del que se obtie-
nen resultados que se deben registrar y analizar, y que a su vez alimentan los datos
empleados en el planeamiento. Desde luego, el peso de cada una de estas acciones
o tareas varia a lo largo del tiempo. En una empresa predominantemente agricola
con cultivos anuales, que se caracteriza por la estacionalidad de sus actividades, el
planeamiento es una tarea importante en otofio, una vez obtenidos los resultados de
los cultivos estivales, pues se deben tomar decisiones sobre la proxima campaiia,
mientras que en primavera y verano la administracion se centrara en la ejecucion y
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el control. En un tambo, en cambio, debido a la continuidad mas o menos uniforme
de sus tareas a lo largo del afio, la ejecucion, el control y la registracién serdn las
acciones mds frecuentes, mientras que el planeamiento se centrard, principalmen-
te, en la alimentacién animal (cadena forrajera, cdlculo del alimento balanceado
de minimo costo, etc.) y otros insumos (programa sanitario, etc.). S6lo ocasional-
mente habrd planeamiento a largo plazo, cuando se estudia la introduccién de una
innovacion que requiere inversiones en bienes durables.

En el proceso administrativo, la IA es inexistente, o al menos no se han conoci-
do al presente aplicaciones difundidas que la emplean. En cambio, hay una buena
cantidad de software en la etapa de la digitalizacion (de acuerdo con la definicion
empleada aqui) que usan algoritmos altamente automatizados que pueden calificar-
se de linderos con la IA. Una orientacién acerca de la etapa en que se hallan las di-
ferentes acciones del proceso administrativo se esquematizan en la siguiente Tabla.

ETAPA ACCIONES TECNICAS ETAPA
Evaluaci6n de inversiones Digital
Futuro lejano Planeamiento a largo plazo. (mejoras, maquinas). Planificaciéon

del desarrollo de la empresa.

. Presupuestos, simulacion, £
Planeamiento a corto plazo. P . L. Mecanica
Futuro cercano programacion lineal, otras técnicas (presupuestos) y
de investigacién operativa. digital
Consideracién de datos Posible
. provenientes del planeamiento, del aplicacién de la
Futuro en general Toma de decisiones . .
entorno de la empresa y subjetivos IA, con ciertas
del empresario. limitaciones
. » Aplicacién de las técnicas propias Manual y
Presente Ejecucién ivi i
de cada actividad productiva. mecdnica. TA?

. . Inspeccién. Monitoreo mediante ..
Pasado inmediato Control P . Manual, digital
software especifico,

Planillas (hoja de cédlculo).

Pasado cercano Registracion Contabilidad

Digital

. iy . Contabilidad. Informes. Datos .
Pasado lejano Registracién. Andlisis . Digital
para el planeamiento.
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El proceso administrativo y la etapa en que se hallan sus técnicas

Es muy probable que en el futuro la IA asuma un rol mayor en el proceso admi-
nistrativo. Esto le permitird al empresario ir delegando mas y mds acciones en la
IA. Una situacién parecida se estd dando actualmente, en especial, en explotacio-
nes pequefas y medianas, en la creciente contratacion de servicios ejecutados por
terceros en lugar de ser realizados personalmente por el productor y su personal.
Buenos ejemplos son los contratistas de maquinaria agricola, los profesionales que
realizan tareas de monitoreo de cultivos y controles sanitarios de los animales,
los contadores que toman a su cargo las intrincadas y cambiantes declaraciones
impositivas, etc. Todas estas tareas se realizan sobre situaciones objetivas y por
consiguiente delegables en terceros. Sin embargo, hay una accién que en principio
es indelegable: la toma de decisiones. Es asi porque la facultad del empresario de
tomar decisiones en su empresa implica asumir las consecuencias de esas decisio-
nes, y entre ellas, asumir el riesgo inherente. La posicion de las personas frente al
riesgo es claramente subjetiva. Hay quienes tienen aversion al riesgo y prefieren
aceptar un resultado algo menor pero mas seguro. Otros, los que tienen preferen-
cias por el riesgo, priorizan un resultado mas alto aunque sea mds riesgoso. Por
ejemplo, el productor que asegura su cultivo contra granizo tiene aversion al riesgo
pues el pago del seguro es un costo adicional (y por lo tanto un ingreso menor),
a cambio de un ingreso mds seguro (una compensacion por parte de la compaiiia
de seguros en caso de pérdidas por granizo). Todo esto lleva a preguntarse si en el
futuro la IA también puede hacerse cargo de la toma de decisiones, pues la solucion
de problemas nuevos puede llevar inherente el desconocimiento del riesgo de la
solucién hallada.

El proceso administrativo sélo se refiere al &mbito interno de la empresa, pero
la misma estd insertada en el medio externo con el cual hay una comunicacion
constante. Ademds, muchas otras interacciones como por ejemplo transporte (de
insumos y productos), tramites (ante proveedores, compradores y autoridades), etc.

Solamente considerando las comunicaciones hay una enorme diversidad: desde
consultas de precios de insumos y productos hasta el estudio de prondsticos meteo-
roldgicos, desde lecturas de informes técnicos hasta pagos a proveedores mediante
transferencias bancarias, desde la atencion del correo electronico hasta comunica-
ciones telefonicas. Intervienen muy diferentes técnicas en estas comunicaciones
y tratar de conocer en qué etapa se encuentran y por consiguiente en qué medida
interviene la IA excede totalmente las posibilidades de este informe. Aun asi, puede
estimarse razonablemente que en pocos casos se recurre a la [A.
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Concluyendo, se puede decir que en la administracion de la empresa agraria la
IA juega, en el mejor de los casos, un papel escaso o casi nulo. Las mdquinas han
reemplazado los brazos y las manos del hombre en muchas tareas que exigen pre-
cision o que pueden automatizarse. Han reemplazado sus piernas cuando necesita
trasladarse a distancias mayores. Ha reemplazo sus musculos cuando una tarea
requiere cierta fuerza. Ha reemplazado su memoria cuando es necesario almacenar
muchos datos. ;La IA reemplazard su inteligencia?

Conclusiones

Con el avance de las ciencias informaticas, el concepto de A y las NTD se fue
modificando hacia la capacidad de las computadoras de tomar decisiones propias a
partir de la introduccién de millones de datos que proveen informacion. Es posible,
que una vez que se alcance el nivel deseado de independencia por parte de las com-
putadoras, el concepto de IA y NTD se traslade a otros objetivos.

La IA es consistentemente superior a los humanos para realizar tareas repetiti-
vas y detalladas de forma rdpida y precisa. La IA llegard a desempefiarse de manera
similar a lo que puede realizar el profesional, pero es de esperar que sea una he-
rramienta de ayuda al profesional, al que dificilmente pueda reemplazar. Diversos
estudios han demostrado que el rendimiento de ciertos algoritmos es comparable
con el de un profesional experto, y sin limitaciones de tiempo. Sin embargo, es
importante remarcar el alto nivel de conocimientos que proporciona el profesional
frente a las ventajas computacionales de la IA. Tal vez, pensando en el futuro, lo
ideal serfa establecer un sistema mixto que compatibilice las ventajas del procesa-
miento informético con los conocimientos profesionales.

Sin dudas que las tecnologias que incorporan IA en distintos niveles, han llega-
do para quedarse, desarrollarse, evolucionar y transformar los campos de accion de
las ciencias Agrondmicas y Veterinarias. Estd en los diferentes profesionales del
area la tarea de orientar estos desarrollos en pro de una transformacion sustancial
para mejorar la alimentacién de una poblacién mundial creciente, que la demanda
en cantidad y calidad, en un marco de cuidado ambiental.
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ACADEMIA NACIONAL DE CIENCIAS ECONOMICAS (ANCE)

Efectos de la Inteligencia Artificial (IA) en la
economia y el analisis econdémico

Dres. Rinaldo Antonio Colomé, Victor J. Elias y Fernando Navajas
Contribuciones de los Académicos Dres. Hildegart Ahumada, Omar
Chisari, Juan Carlos De Pablo, Victor J. Elias, José Maria Fanelli, Leonardo
Gasparini, Daniel Heymann, Luisa Montuschi y Fernando Navajas.

Introduccion

Los aportes de los Sres. Académicos de la ANCE evalian los efectos de la In-
teligencia Artificial (IA) en la economia y en el andlisis economico. Con respecto
al impacto de la IA en la economia, se brindan estimaciones en las inversiones en
infraestructura, en el empleo en general y en sectores que utilizan procesos auto-
madticos, en diversas ocupaciones, en la distribucion del ingreso personal, y en el
crecimiento econdmico. Se brindan estimaciones de salarios del personal dedicado
en el proceso de registro y uso de datos con el objeto de medir el alcance actual del
uso del “Machine Learning” (ML) y “Big Data”. Se hace un aporte a la utilizacion
de datos y métodos automaticos de estimacion y prondstico econdmico.

Con respecto al andlisis econémico, se discute el impacto de la IA en el proceso
de las decisiones, en la dindmica macroecondmica, del mercado laboral, del cre-
cimiento econdmico, la organizacidon industrial y competencia, y de la educacion.
También se muestran avances de la medicion de la innovacion.

Una descripcion de los grandes cambios que se observaron en la economia mun-
dial ayuda a la evaluacidn de los impactos de la innovacidn y a ver como la economia
pudo ajustarse a los mismos, destacando el rol crucial de los efectos precio e ingreso.

Leonardo Gasparini (2021) menciona que “Muchos afirman que en las ultimas
décadas del siglo XX se inicid otra revolucidn, impulsada por el uso masivo de
nuevas tecnologias de procesamiento y comunicacion, que estdn transformando
una vez mas las formas de produccion. La mecanizacion y automatizacion, ini-
cialmente en el agro y en la industria manufacturera, pero ya extendida a mucho

40

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

sectores de servicios, ha ido transformando la estructura de empleo y de ingresos;
primero en los paises desarrollados y progresivamente en el resto del mundo. A
ese proceso de cambio tecnoldgico acelerado, en los dltimos afios, se ha sumado
un nuevo fendmeno de caracteristicas inéditas: la inteligencia artificial, IA” ... “Lo
inédito de la A respecto de cambios tecnoldgicos anteriores es que esta vez la tec-
nologia desarrollada es capaz de realizar tareas que normalmente requieren inteli-
gencia humana en lugar de reemplazar actividades manuales y rutinas mecdanicas o
tareas bdsicas repetitivas” ... “A diferencia de la gran mayoria de los temas, donde
la investigacion econdmica se nutre de evidencia empirica sobre hechos pasados,
el andlisis de la IA es en gran parte atin prospectivo, y por lo tanto necesariamente
mds especulativo y menos riguroso”.

Luisa Montuschi (2021) destaca que existen tres tipos de IA: IA débil, IA gene-
ral e IA fuerte. Habitualmente se trabaja con las dos primeras, pero se sefiala que el
futuro de la IA habrd de ser la IA fuerte ... Otro desarrollo habitualmente analizado
en conexion con la IA se refiere a la “robdtica”. Los desarrollos observados en esta
disciplina han llevado a muchos a identificarla con la IA. Pero no es asi. Ambas
pueden coincidir en pequeiias proporciones. La robética es la rama de la tecnologia
que se ocupa de los robots fisicos. Y los robots son mdquinas programables que
pueden llevar a cabo una serie de acciones autdnomas o semi-autonomas. Los ro-
bots son artificialmente inteligentes ... muchos robots no son inteligentes. Solo una
pequeiia proporcion lo es. La robética se orienta a disefiar, construir y programar
robots fisicos que puedan interactuar con un mundo fisico, y la IA implica progra-
mar la inteligencia.

Victor Elias (2021) destaca que “la innovacion y los bienes (productos y servi-
cios) pueden definirse de diversas maneras. En el caso de la innovacion, el econo-
mista la define como todo aquello que produce una baja del costo de producir los
bienes. Con ello se cubre todo tipo de innovacion tecnoldgica y organizativa. Esta
definicién ayuda al andlisis de las fuentes del crecimiento que responden a inver-
siones estimuladas por la baja en los precios de los servicios de los insumos. Una
forma alternativa dual, es considerar el cambio en la productividad de los insumos
de la produccion. También para analizar su impacto en la economia (tamafio y dina-
mica), se la clasifica de diversas formas: ahorrador de trabajo, ahorrador de capital,
objetivos generales, objetivos especificos, entre otros. En lo referente a la IA, se
pone énfasis en el componente GPT (tecnologias con propdsitos generales) que in-
cluye la robética y la automatizacion, y el componente de “machine learning”. Esta
clasificacion sirve también para generar una teoria tratando de explicar qué tipo de
innovacion es la que surge y cual se desarrolla mds. Para los bienes una forma mds
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flexible de definirlo, es en base a los servicios que prestan. El servicio transporte,
por ejemplo, puede ser prestado por diversos tipos de bienes, como ser: automévi-
les, bicicletas, trenes, aviones, Omnibus, camiones, comunicacion telefonica, entre
otras. Ello permite una medicion continua del bien y para analizar el impacto de la
innovacion, incorporando los cambios en calidad de los bienes”.

De acuerdo a Jose M. Fanelli y Ramiro Albrieu (2021) (Fanelli y Albrieu,2021)
“la continua acumulacién de cambios estd produciendo una revolucion de facto en
las organizaciones heredadas de lo que Carles Boix 1lam6 el “capitalismo de De-
troit”, en referencia a la ciudad manufacturera norteamericana. La forma de orga-
nizar la cooperacion entre capital y trabajo del capitalismo de Detroit favorecia la
cohesion social porque: (a) la produccidn en masa de bienes estandarizados generé
una demanda de empleo muy dindmica que pudo ir absorbiendo el fuerte creci-
miento de la poblacion en edad de trabajar. (b) se establecieron relaciones laborales
de largo plazo y se cred una cultura de carrera dentro de la empresa; esto posibilitd
la implementacién de politicas publicas orientadas a administrar los riesgos que
las personas enfrentan a través de su vida (vejez, desempleo, salud). (c) buena
parte de los trabajos eran relativamente rutinarios y poco desafiantes en términos
cognitivos: repeticion de tareas manuales especificas, procesamiento de datos e in-
formacion, seguimiento de secuencias o procesos dentro de la empresa. Al tratarse
de habilidades y conocimientos para el trabajo que se podian codificar, fue posible
que la factorfa educativa para la acumulacion de capital humano se desarrollara
junto con la gran factoria productiva”.

“En los paises emergentes, si las oportunidades lucrativas de recurrir a la IA
fueran aprovechadas, impulsarian la productividad de las organizaciones. Pero los
obstaculos para que ello se traduzca en un incremento de la productividad media
de toda la economia no son menores porque el contexto es muy diferente al de las
economias avanzadas. Los mercados laborales y las organizaciones han seguido
s6lo parcialmente las huellas de Detroit y de las TICS en los paises avanzados.
Junto a algunas grandes factorias y servicios de alta productividad, la cooperacion
entre capital y trabajo toma muy frecuentemente la forma de contratos informales,
autoempleo y contratos de corto plazo con minima administracion de los riesgos.
En la India, por ejemplo, Bangalore encontré suelo fértil en una economia donde
el 80% de los puestos de trabajo son de tipo de informal. Son economias duales.
Es lo que podriamos llamar el capitalismo de Bombay. En este tipo de capitalismo,
el modelo de Detroit y las firmas en el campo de las TICs sélo son una porcion del
mercado de trabajo; tipicamente la porcion formal, con acceso al sistema de segu-
ros de salud, vejez y desempleo. El resto de los trabajadores accede, en el mejor de
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los casos, a mecanismos como las transferencias condicionadas. Los sistemas de
aprendizaje también estdn segmentados y los bienes ptiblicos no son de calidad, lo
que afecta la acumulacién de capital humano. En un contexto asi, la cohesidn social
es mas dificil de lograr, como también lo es consolidar un buen clima de negocios.

Las economias latinoamericanas de ingreso medio combinan en diferentes pro-
porciones y matices los capitalismos de Detroit y de Bombay; ya en los setenta
Bacha decia que Brasil era Belindia, una combinacion de Bélgica y la India”.

“Se siguen, entonces, dos conclusiones generales. La primera es que se nece-
sitan élites en la politica y la economia con incentivos para promover reformas
que generen un marco institucional funcional para innovar en la tecnologia y las
organizaciones y para velar, simultineamente, por una distribucién de los recursos
que viabilice la acumulacién de capital humano, un minimo de cohesién social y
una economia politica que sea un aliado y no un obstaculo para el crecimiento. La
segunda es que la capacidad de disefiar un proceso de transicidn para adaptarse de
forma de crear las condiciones requeridas para adoptar la IA va a ser un factor tan
determinante para el crecimiento como el hecho de que existan proyectos para los
que resulte potencialmente rentable adoptar la IA. La rentabilidad es una condicion
necesaria, pero no suficiente” (Fanelli y Albrieu, 2021).

Victor Elias (2021) destaca que “A diferencia de la fisica, que tiene cuatro fuer-
zas fundamentales que explican los fendmenos fisicos (electromagnética, gravi-
tatoria, nuclear fuerte y nuclear débil) la economia tiene solo dos: el precio y el
ingreso (efectos precios y efectos ingresos). Ello nos indica que para estudiar los
cambios o efectos que puedan producir en la economia la irrupcién de la IA tene-
mos que ver primero qué efectos tiene la IA en los precios y en el ingreso. En tér-
minos técnicos, al ver los procesos de produccion a través del tiempo, en realidad
la automatizacion registré un proceso continuo, no es solo un salto.

En el espiritu del ML de la IA hubo muchos esfuerzos relacionados que algunos
economistas incursionaron. En el siglo 18 Francois Quesnay trataba de aprender
del funcionamiento de la economia asimildndolo al funcionamiento del cuerpo hu-
mano. Irving Fisher y William Philips, en el siglo 20, disefiaron mdquinas para que
generen la dindmica de la economia. Herbert Simon a su vez, con la cibernética, se
orientaba hacia la IA para entender el proceso de decision de los agentes econdmi-
cos, y mejorarlo con el uso de mayor informacién. Por su lado, Guy Orcutt gener6
una computadora que permite el célculo de los estimadores de minimos cuadrados
ordinarios”.

43



Estimaciones del impacto econdémico de la TA
IA e infraestructura

Con el uso de simulaciones de Equilibrio General Computado (EGC), Omar
Chisari (2021) estima el impacto de la aplicacion de métodos de IA (IA automa-
tizada e IA asistida) en los sectores de infraestructura (Electricidad, Gas, Agua,
Transporte y Comunicaciones). Ello se hace para seis paises de América Latina y
el Caribe: Argentina, Bolivia, Chile, Jamaica, Costa Rica y Peru. Se mide por sepa-
rado las ganancias en la calidad de los servicios de la infraestructura.

A partir de estudios del BID se presentan los costos y beneficios de los métodos
de digitalizacion en infraestructuras tales como medidores inteligentes para con-
trolar el consumo de electricidad a nivel residencial, aplicaciones digitales para
auditar los consumos de los electrodomésticos, sistemas digitales remotos de ma-
cro-medicion para mejorar el manejo de la presion del servicio de agua potable,
y pantallas en las paradas de émnibus que indiquen la demora de la llegada de la
proxima unidad. Estas técnicas digitales permiten a los proveedores ahorrar insu-
mos o incrementar sus capacidades para ofrecer los servicios, pero para ello debe
invertirse en medidores y teléfonos inteligentes e infraestructura incrementando la
cobertura de redes 5G.

Un 15% de mejora en la eficiencia en el uso de insumo y un incremento similar
en la productividad a lo largo de 10 anos, beneficidndose de la implementacion de
tecnologias digitales, se generan ganancias via reduccién de precios, y a su vez,
requiriendo un aumento del 10% de capital de los proveedores de los servicios de
infraestructura. Las ganancias promedio con respecto a la trayectoria base al cabo
de 10 afios en puntos porcentuales del PIB varfan del 4 al 9% para los 6 paises con-
siderados. Cuando este beneficio se desagrega por nivel de ingreso de los consumi-
dores, se estima que los de menores ingresos se benefician en 1 punto porcentual
del PIB adicional con respecto a los de mayores ingresos.

En este mismo ejercicio surgen otros dos efectos. El primero es una ganancia
inesperada de calidad en los servicios de infraestructura del orden de 1% del PIB
(con mayor efecto en los tramos de ingresos bajos). El otro efecto es del tipo “dutch
desease”, al requerir a toda la economia el uso de tecnologias mds capital intensi-
vas, generando una pérdida aproximada al 1.5% del PIB.
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IA vy el empleo

Victor Elias (2021) describe estimaciones realizadas por diversos investigado-
res sobre el efecto de la automatizacién en el empleo. Los resultados son diversos
dependiendo de la metodologia utilizada. Cuando se utiliza la cantidad de robots
como medida de la automatizacion, el efecto en el empleo es negativo (un robot
adicional en la zona produce una pérdida de 6 empleos en EEUU y de 11 empleos
en el caso Francia). También produce una baja en el salario por hora y afecta més
a los de menor cantidad de afnos de educacién. Cuando se utiliza la metodologia
que mide la automatizacién por empresas en base al consumo de energia eléctrica
de las méquinas que forman parte de procesos automaticos, el efecto en el empleo
es positivo. Un 1% de aumento de la automatizacion hace aumentar el empleo un
0.25% al cabo de 2 afios, y el 0.40% al cabo de 10 afios.

Luisa Montuschi (2021) destaca que “la rdpida e impactante expansién de la
IA ha originado un cierto temor relativo a una eventual pérdida de empleos que
la misma puede generar (como sefalaba Keynes en 1930, “A new desease is tech-
nological unemployment”)” ...” Es cierto que la evolucién de la IA ha eliminado
muchos puestos de trabajo, pero simultdneamente, ha creado y transformado otros,
y el balance para algunos aparece como positivo”.

Montuschi (2021) destaca que, mirando los desarrollos tecnoldgicos del pasado
que se tradujeron en incrementos en la demanda de trabajo y en los salarios, que
no hay razén para suponer que en el presente los cambios habrian de ser sistema-
ticamente distintos y desfavorables para el trabajo humano. Por otro lado, parece
que “ya estd asumida la existencia potencial en la IA y en la robdtica para reempla-
zar actividades antes ejecutadas por los trabajadores humanos con un importante
efecto desplazamiento en el empleo, que también habria de afectar los ingresos
asalariados. Pero también habrd de generarse un potencial de demanda de nuevas
habilidades en el mercado de trabajo generadas por la IA que se habran de reflejar
en nuevas y ampliadas demandas de educacion”.

Leonardo Gasparini (2021) describe que “Es muy probable que en el corto plazo
la incorporacion de tecnologia impacte negativamente sobre la demanda de trabajo
en aquellas ocupaciones desafiadas, y en consecuencia afecte el nivel y la estructura
de empleo. En cambio, los efectos de equilibrio general sobre el empleo y los salarios
en el largo plazo son mas dificiles de determinar y no necesariamente negativos”.

“Las maquinas desplazan a los humanos, incluso en tareas que hasta hace poco
parecian a salvo de la ola tecnoldgica ... a este efecto desplazamiento se le opone
un efecto reincorporacion”. “El balance entre los efectos es incierto y depende del
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plazo que se considere, de las rigideces del mercado laboral y de la velocidad en
cerrar el mismatch generado por la demanda de nuevas habilidades”.

En un estudio en nuestra regién, Gasparini (2021) encuentra que en las dltimas
décadas el crecimiento del empleo fue significativamente menor en las ocupacio-
nes mds faciles de automatizar. En otro trabajo “encuentran que los distritos mas
expuestos a la adopcion de robots tuvieron un peor desempefio en relacion con los
menos expuestos en términos de desempleo, informalidad e ingresos. La incorpo-
racién de tecnologia es inicialmente un proceso traumatico’.

“La determinacion de ganadores y perdedores naturalmente depende del cambio
de tecnologia puntual bajo estudio. El proceso de mecanizacién de la produccion
de la industria manufacturera de las tltimas décadas del siglo XX fue claramente
sesgado en contra de la mano de obra no calificada. En cambio, al menos para
muchos paises desarrollados, los avances mas recientes en automatizacion y robo-
tizacién han perjudicado en mayor medida a los trabajadores semi-calificados en
empleo de salarios medios caracterizados por tareas rutinarias”.

Gasparini (2021) destaca que “muchas de las tecnologias de IA estdn avanzando
en reemplazar tareas tipicamente realizadas por trabajadores calificados (ej. conta-
dores, abogados, arquitectos). Por ahora, sin embargo, la amenaza sobre estas ocu-
paciones de salarios muy altos parece algo lejana. En un trabajo utiliza indicadores
de perspectivas futuras de automatizacién por ocupacién a partir de la prediccion
de expertos en machine learning para la préxima década, y los aplican a la estructu-
ra ocupacional de las seis economias mas grande de América Latina, concluyendo
“que al menos por ahora, y de acuerdo a estas proyecciones, es probable que los
trabajadores no-calificados y semi-calificados sigan asumiendo la mayor parte de
los costos de ajuste ante el cambio tecnoldgico”.

Efectos sobre la distribucion del ingreso

Gasparini (2021) destaca que “las nuevas tecnologias tienen efectos asimétricos
sobre la demanda de los distintos factores de produccion, por lo que el impacto
sobre la desigualdad puede ser significativo y perdurable”.

“La prediccion mds usual es que las nuevas tecnologias reforzardn una ten-
dencia iniciada hace décadas hacia el aumento de la participacion del capital y la
reduccidén de la participacion del trabajo en el ingreso nacional. Desde la mayor
concentracion de la propiedad del capital en los percentiles superiores de la distri-
bucion del ingreso, el impacto esperado es desigualador. En esa misma direccion
opera el incremento de las rentas de los innovadores, esperable en un contexto
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de mercados para la innovacion no perfectamente competitivos. Las predicciones
sobre el aspecto asimétrico sobre los distintos tipos de trabajo son mads inciertas.
Algunos prevén la continuacion del sesgo pro-trabajo calificado, que ha resultado
significativamente desigualador. Otros, en cambio, sostienen que los factores de
cambios tecnoldgicos asociados con la IA afectaron mds a los trabajadores de me-
diana y alta calificacidn, con el impacto distributivo”.

“Es esperable que no solo la distribucion del ingreso interno de cada pafs, sino
también la distribucion del ingreso entre paises se vea afectada por el desarrollo de
tecnologias avanzadas de IA. En particular los paises “off shore”, dado que el costo
laboral se vuelve menos relevante. Las nuevas tecnologias tienden a ahorrar mano
de obra y recursos naturales, los factores de produccién mds abundantes en los
paises en desarrollo. Adicionalmente muchas de las nuevas tecnologias implican
una dindmica del “ganador se lleva todo”, en la que los paises en desarrollo tienen
menos chances de competir.

Gasparini (2021) concluye que “las consecuencias distributivas de las innova-
ciones tecnoldgicas suelen ser entonces muy relevantes, hasta el punto de, incluso,
amenazar su sustentabilidad. Los avances en la IA suponen un cambio tecnoldgi-
co de magnitud y consecuencias todavia impredecibles. Los préximos afios serdn
seguramente fértiles en la investigacion sobre estos temas, a medida que las tec-
nologias se expandan y generalicen, y comiencen a generarse datos que permitan
estudiar sus efectos con menor conjeturas y mds seguridad”.

Medicion de las innovaciones y sus efectos en el
crecimiento

Elias (2021) enfatiza que “Para poder cuantificar el impacto de las innovaciones
en la economia, es necesario poder medirlas como un insumo mds en el proceso
econdmico. Los especialistas en Cuentas Nacionales, tienen como prioridad gene-
rar mediciones razonables del proceso innovativo (ver Jorgenson, 2021: The Ad-
visory Committee in Measuring Innovation in the 21st Century Economy, 2008),
incluso midiendo los que se generan en los hogares, y los que tienen que ver con
aspectos organizativos. Para Estados Unidos, en el 2010, se estima en 20.2 miles
de millones de ddlares los R&D de los hogares (que surge de valuar 14.7 dias por
innovacion, 1.9 proyectos por afio, y 16 millones de innovadores, lo que representa
un 52% de los R&D que gastan las empresas en productos de consumo). Estas in-
novaciones incluyen “DIY Artificial Pancreas”, “Phone App that identifies colors”,
“New sport or equipment”, “New craft and shop tools”. A su vez, estiman las inver-
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siones en intangibles que se adicionan a las tradicionales inversiones tangibles (ac-
tivos fisicos). En Estados Unidos, el componente intangible alcanzé a representar
la mitad del total de inversiones. Los estudiosos del proceso innovativo, apelaron
a distintos indicadores entre los que se destacan la cantidad de patentes generadas
por los innovadores, y las inversiones que realizan las empresas y el sector publi-
co que se denominan R&D (Research & Development). También se la aproxima
midiendo el componente de capital que incorpora los avances tecnoldgicos como
el caso de la tecnologia informativa (TIC) y la IA. En el sub-periodo 1989-2004,
el capital tipo TIC contribuy6 con 0.46 al crecimiento mundial anual del 3.78%, o
sea un 12% del crecimiento y un 35% de lo que contribuye todo tipo de capital (el
capital TIC incluye hardware, software, computadores, equipos de oficina, compo-
nentes electronicos, telecomunicaciones)”.

Segun Fanelli y Albrieu (2021) “como ocurre con toda tecnologia de uso difun-
dido, la TA promueve el crecimiento al influir en la productividad de un conjunto
amplio de actividades y aumentar asi la productividad media. Para Garcia Zaballos,
el verdadero potencial de la IA estd en su capacidad para complementar y enriquec-
er los factores de produccion tradicionales. Se trata de un hibrido entre capital y
trabajo que permite realizar, por un lado, tareas laborales a mucha mayor velocidad
y escala, asi como tareas imposibles para las personas y, por otro, en cuanto capital,
puede incrementar su valor en el tiempo, gracias al autoaprendizaje y las mejoras.
Dos canales fundamentales para el incremento de la productividad son los vehicu-
los auténomos y sistemas de inteligencia asistida e inteligencia aumentada y, tam-
bién, el incremento del consumo, resultado de la aparicién en el mercado de nuevos
productos y servicios perfeccionados y personalizados. La rentabilidad potencial
de la IA, que es esencial para su aplicacidn, se refleja en el hecho de que, segin
el McKinsey Global Institute, el 70% de las empresas del mundo habra adoptado
algun tipo de IA hacia 2030”.

“Otro factor que podria debilitar la productividad es la falta de insumos comple-
mentarios por fallas en las organizaciones o escasez de capital humano. Citando el
efecto Baumol, Aghion llama la atencién sobre el hecho de que el crecimiento no
es determinado por aquello en lo que la economia es mejor sino por la oferta de lo
que es esencial pero dificil de mejorar”.
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Impacto en el andlisis econémico
Aspectos macroecondomicos

De acuerdo a Daniel Heymann y Pablo Mira (Heymann & Mira, 2021), “la ven-
taja comparativa en la construccion y operacion de los modelos pasa del restringido
ambito académico a entidades privadas (ademds de publicas) con gran obtencién
de datos y masas de informacién procesable, y que pueden tener un interés especial
para la elaboracion de instrumentos destinados a representar y proyectar la evolu-
cién macroecondémica”. Por otro lado, “se puede conjeturar que los esquemas de
andlisis subyacentes en los productos macroeconémicos de IA tenderdn a diferir
de las representaciones de equilibrio general donde los comportamientos de los
agentes se postulan a partir de problemas 6ptimos, y se moverdn hacia modelos de
multiples agentes”.

Por otro lado “tenderfan a producirse o acentuarse asimetrias en la calidad de las
decisiones entre quienes tengan acceso a los sistemas artificiales y quiénes no. Al
mismo tiempo, la velocidad de cambio del contexto econdmico podria acelerarse
debido a los procesos colectivos de aprendizaje y adaptacion de los sistemas de IA,
sobre todo si estos son mds responsivos que los “agentes humanos”. La influencia
de la IA puede repercutir significativamente en el desempefio macroeconémico,
que depende crucialmente de las percepciones y expectativas de los actores. En
particular surge la pregunta sobre como puede afectar la IA a la emergencia de
crisis sistémica” ... “No habria garantia de que no emerjan en el cambio errores col-
ectivos con implicancias macroeconomicas, como ha ocurrido en varias oportuni-
dades con decisores humanos, especialmente en periodos de transiciéon econémi-
ca y tecnologica. Es decir, seria dificil esperar que la IA convierta a las crisis en
hechos del pasado”.

Procesos decisorios y decisiones economicas

Juan Carlos De Pablo (2021) y Heymann y Mira (2021) brindan diversos
posibles efectos de la IA en los procesos decisorios y especificamente las deci-
siones econdmicas. De Pablo (2021) se pregunta si la IA puede mejorar la toma de
decisiones y por consiguiente los resultados.

Heymann y Mira (2021) establecen que es natural que sistemas dedicados al
procesamiento de informacidn se apliquen a procesos de decision econdmica. “Ex-
isten fondos de inversion que se publicitan como manejados por la IA ... se ha veni-
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do explorando el uso de la IA como instrumento para mejorar el disefio de mecanis-
mos de transaccion y contratacion ... La utilizacién de algoritmos por empresas a
efectos de la determinacion de precios de venta ha venido tomando importancia,
no siempre con resultados exitosos ... El avance de la sofisticacion de los sistemas
y de los alcances de su aplicacion podria derivar en una creciente delegacion de
aspectos centrales de las decisiones del usuario humano. En contextos econémicos,
estas circunstancias dan lugar naturalmente a problemas de principal-agente, aun-
que con un ‘“agente artificial” la interaccién adopta caracteristicas peculiares. En
una relacidn tipica, el principal se vincula con un agente con intereses y objetivos
propios, que ademas cuenta con informacion y conocimientos superiores en los
ambitos relevantes para la interaccion. Estas condiciones podrian condicionar la
difusién de “contratos inteligentes”.

De Pablo (2021) enfatiza que “la decision humana comete errores con mayor
frecuencia, y el costo del que cabe imaginar ... sesgo y ruido son componentes del
error humano”. El comportamiento humano varfa por y durante el dia, y su grado
de percepcion depende del tamafio del error. También es afectado por lo social y
manifiestan un exceso de confianza. También destaca que los prondsticos de los
modelos no son notablemente superiores al de los humanos, y que los modelos
simples frecuentemente son mejores.

Un algoritmo que se utiliza para pronosticar puede estar sesgado y aun asi ser
menos imperfecto que el discernimiento humano. También es importante distinguir
entre reglas y normas especialmente en las decisiones judiciales. Los algoritmos
pueden ayudar bastante en el disefio de ellos.

Luego considera alternativas para la reduccion de los ruidos que complican las
decisiones. Para ello encuentra importante la auditoria del ruido y la llamada hi-
giene decisional, la cual tiene 6 principios: objetivo, criterio estadistico, por etapas,
tiempo, independencia, y relatividad, sin olvidar la “sabiduria de la multitud”.

De Pablo (2021) finaliza destacando que la economia del comportamiento ya
es un instrumento incorporado al andlisis econdmico. Los algoritmos mejoran la
decisiéon humana, porque no son perfectos, pero estdn libres de sesgos y ruidos, y
por consiguiente deben ser tomados en serio. Ignorar la IA es una tonteria.

Andlisis del mercado laboral

Heymann y Mira (2021) destacan que la IA abrird complementariedades con
las habilidades personales, sea con individuos encargados de “asistir” al algoritmo
(ya sea por entrenamiento o calibracién), o bien utilizando sus servicios. También
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esperan una considerable sustitucion de mano de obra. Sefialan que es probable que
la presencia ubicua de la IA se vea acompaiiada por una considerable asimetria en
las maneras que las personas se vinculan con ella.

“En el ambito especifico del uso de la IA en la produccidn, se han distinguido
categorias de ocupaciones como los “entrenadores” de sistemas, los “comunica-
dores” de tecnologia que explican las salidas de los sistemas de IA a los clientes, y
los “verificadores” para monitorear el rendimiento de los sistemas de [A 'y el cum-
plimiento de estdndares predeterminados”.

“La difusion de la IA también afectard por canales diversos la division interna-
cional del trabajo”. Habria efectos de escala de calibracion y de externalidades de
conocimiento. Ello podria generar la concentracion geografica de la actividad de
punta, algo que ya ocurre en EEUU, China y Europa.

También destacan “que refugiarse en el rol de consumidores pasivos de innova-
ciones empaquetadas es una opcién poco atractiva e incluso riesgosa, porque im-
plicaria acotar capacidades de adaptacion en entornos probablemente inestables.”

Victor Elias (2021) propone un esquema conceptual para analizar el posible im-
pacto de la IA en el empleo. Este impacto se produce via los efectos en los salarios
que es uno de los determinantes de la demanda laboral. La respuesta de la cantidad
de demanda de trabajo, ya sea en las empresas o al nivel agregado de la economia,
depende de la participacion de los salarios en el producto, de la elasticidad de sus-
titucion entre trabajo y capital, de la elasticidad de demanda del producto, y de la
elasticidad de oferta del capital. También combina este enfoque con el de las fric-
ciones que existen en la bisqueda de trabajo, y con las expectativas de un nuevo
empleo que tienen los trabajadores, en este caso asociado al nivel de desempleo.

Segtin Fanelli y Albrieu (2021), “como la IA modifica la “divisién de tareas”
entre las personas y las maquinas, la creacion de entornos ricos en datos implica
para una empresa en particular digitalizar buena parte de los procesos que eran
realizados en forma analdgica y por personas. Esto desafia a un conjunto amplio
de puestos de calificacion baja y media, usuales en el capitalismo de Bombay, pero
también a la C-Suite. Al respecto, Andrew McAfee y Erik Brynjolfsson estudiaron
como la aplicacion de sistemas de IA en los modelos de negocios genera una fuerte
competencia entre las estrategias que se desprenden de los datos y las que surgen de
las opiniones de las personas mejor pagadas de las empresas (HiPPO por sus siglas
en inglés). Existe, por ende, el temor de que la IA produzca un gran “desempleo
tecnoldgico”. Sin embargo, Daron Acemoglu y Pascual Restrepo mostraron que
el efecto sobre el desempleo es complejo. Segun estos autores, la IA dispara dos
tipos de efectos en el mercado de trabajo: uno de desplazamiento y otro de com-
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plementariedad (o “reintegracion” a través de la creacion de nuevas tareas para las
personas). En base a este enfoque, lan Cockburn, Rebecca Henderson y Scott Stern
bucearon en bases de datos sobre publicaciones cientificas y patentes y detectaron
un patron interesante: los sistemas de IA se van redireccionando desde aplicaciones
asociadas a robots a otras intensivas en machine learning; las primeras ponian el
foco en ahorrar mano de obra, pero las segundas en complementar habilidades de
las personas. Otro argumento que reduce los riesgos de desempleo tecnoldgico es
la cuestién de la demanda. Como remarca James Bessen, si bien la IA puede redu-
cir las tareas asociadas con cada bien que se produce, si aumenta la cantidad total
de bienes que se venden, la demanda de empleo no se reducird. Bessen encuentra
que en la primera y segunda globalizacién no hubo caida en los niveles de empleo,
incluso en los sectores donde el proceso de automatizacién fue mds acelerado. Re-
cientemente, el Asian Development Bank realiz6 un diagndstico sobre las TICs e
IA para Asia, y encontrd un resultado similar: si bien la automatizacion avanzara,
la suba en los ingresos propia de la resurgencia de China y paises vecinos mds que
compensara ese shock negativo para el mercado laboral”.

“La adopcién de la IA se asocia con incrementos en el premio por estudios
terciarios debido al sesgo en favor del trabajo calificado de las tecnologias incorpo-
radas al capital. También aumenta la participacion del capital por la sustitucion del
trabajo. Una fuerza que actiia en sentido contrario en el caso de la IA, segin Agh-
ion, es la “enfermedad de los costos” de Baumol: el incremento de la productividad
en las ramas dindmicas va acompafado por el incremento de salarios en las ramas
de menor aumento de la productividad. Més alld de esto, debido a la desigualdad
en la distribucién en América latina, es de esperar que los sesgos redistributivos in-
ducidos por la IA plantearan dificultades mayores que en los paises desarrollados”.

[A v la organizacion industrial y competencia

Micaela Kulesz y Fernando Navajas (Kulesz y Navajas, 2021) discuten “en
modo selectivo algunos de los efectos de la IA sobre aspectos centrales de la orga-
nizacién industrial y la politica de la defensa de la competencia de los mercados
como son la discriminacion de precios y la colusion algoritmica”.

“La asimetria de la informacién fueron ampliamente analizados para compren-
der el funcionamiento de los mercados a partir de la disponibilidad y flujos de
informacion que median entre los agentes econdmicos” (comprador y vendedor).

“La IA entra en esta dindmica como un tercer agente que reduce el costo de la
asimetria de informacion ... Las nuevas empresas de tecnologia -las famosas “start-
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ups’- encuentran su nicho en estas asimetrias, y mediante el uso de la IA se apro-
pian de las ineficiencias que antes se concentraban principalmente en uno de los
agentes ...” Las reglas que rigen la organizacién de los mercados en este momento
se estan reformulando para alojar este nuevo integrante, y los efectos de esta nueva
organizacion sobre el bienestar atin no se conocen por completo. Pero sin duda,
van a cambiar nuestra visiéon convencional de la morfologia de los mercados y de
su regulacion.

La discriminacién de precios es una practica que se utiliza en algunas empresas
(energfa, transporte, por ejemplo), lo cual estaba limitado por el acceso a mayor
informacion sobre los consumidores. La capacidad discriminatoria de las empresas
con la mayor informacién que le brinda la IA puede aplicar lo que se llama discri-
minacidén de primer grado cobrando diferentes precios por un mismo bien y poder
segmentar a los consumidores en base a sus gastos y preferencias logrando que
paguen el maximo precio que estaria dispuesto a pagar por un bien (caso de Uber
por ejemplo). Las mayores preocupaciones sobre las pricticas algoritmicas de dis-
criminacion de precios estan relacionadas con los enormes volumenes de datos per-
sonales compartidos y procesados sin restriccion”. “Varios trabajos demostraron
la existencia de discriminacién de precios algoritmicos como una discriminacién
de primer grado; pero a la fecha estamos al tanto de pocos estudios que evalian
empiricamente las consecuencias para los consumidores de que las firmas adopten
perfilamientos tecnoldgicos™.

Kulesz y Navajas (2021) advierten que el “pricing” algoritmico puede derivar
en précticas colusivas tdcitas de dificil deteccidn. Esto puede ocurrir en mercados
no concentrados o atin muy competitivos: ... los algoritmos no conocen las regula-
ciones, sino de restricciones ...

Los algoritmos de 1A son inteligentes porque aprenden de su entorno”. Ellos
presentan resultados de diversos trabajos con simulaciones que convalidan la ten-
dencia a colusion o monopolio en diversos casos y que ese tipo de colusion no es
tipificable bajo los procedimientos habituales de deteccion de colusidn tacita.

Si bien adn no existen comprobaciones empiricas de ello, algunos resultados re-
cientes sobre los efectos de la adopcidn de IA van en la direccion esperada por los
resultados tedricos, como es el caso de los margenes del mercado de gasolina en Ale-
mania, con efectos de subas significativas en casos donde habfa competencia previa.

“El desarrollo de la digitalizacién, ahora favorecido por la pandemia del Co-
vid-19 ha generado un rdpido movimiento hacia el comercio online, algo que es
sumamente Util y beneficioso para los consumidores”, pero “el mismo comercio
online, al traer informacion y transparencia a la vista de los competidores, podria
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generar efectos extrafos o inesperados en la competencia hacia lo que se denomina
un equilibrio de rdpida respuesta”.

“La respuesta de la politica regulatoria frente a estos problemas se encuentra
en un estado incipiente y en la espera de mayor evidencia y conocimiento de los
resultados que van a brindar importantes esfuerzos que hacia esta tematica se estan
realizando y que van a ocupar un lugar destacado en el andlisis econémico en los
proximos afios”.

La discriminacidn perfecta de precios, si bien llevaria a las empresas a producir
como en competencia, genera una redistribucion de ingresos de consumidores a
productores que pueden ir a ganancias o salarios. Las mediciones de las Cuentas
Nacionales se verian afectadas ya que ahora todos los bienes y servicios se valian
a un precio Unico.

Fanelli y Albrieu (2021) destacan que “Coase y los institucionalistas plantearon
que los limites entre la firma y el mercado no vienen dados exégenamente, sino
que dependen de los incentivos que enfrentan los agentes. Con la IA, hacia dentro
de las firmas los contornos entre funciones y las jerarquias se van desdibujando y
redisefiando de la mano de la unificacién de los datos generados por los distintos
departamentos y dreas funcionales. Pero lo que se vuelve realmente borroso es el
contexto exterior de la firma: no es tan sencillo detectar donde termina la organi-
zacién —con sus reglas y jerarquias propias— y donde empiezan las transacciones
de mercado. Ese contorno difuso estd ocupado ahora por las plataformas de inter-
mediacion laboral. Estas plataformas estdn proveyendo un medio ideal para pasar
del esquema contractual del largo plazo —tipico del capitalismo de Detroit— a otro
basado en contratos cortos o por pequefias tareas (al limite, un gig). En relacién
con esto, es clave para las economias emergentes generar modelos eficientes para
la profesionalizacidn del sector servicios™.

“Las organizaciones cambian con la adopcion de la IA. Pero ademds de quién hace
qué, importa en qué marco se da la cooperacion entre capital y trabajo, y cdmo ese
marco estd cambiando. Por lo tanto, habrd que adaptar el marco institucional de la
economia. Por ejemplo, si bien hablamos de “mercado” de trabajo, en el capitalismo
de Detroit las transacciones laborales eran principalmente mediadas por las jerarquias
existentes dentro de la firma. Hoy, el contrato se usa mds que la jerarquia para muchas
tareas y, consecuentemente, las politicas publicas para el bienestar, el manejo de ries-
gos y la distribucion tendrdn que ser reformadas al estar muchas de las existentes aso-
ciadas directamente con la relacién laboral y con las transacciones que ella genera. Las
nuevas formas de contratacion eliminan un “punto de entrada” para la politica puiblica,
y ello en la practica puede derivar en pérdidas de beneficios para los trabajadores”.
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Pero las reformas de las reglas de juego pueden no ser sencillas. La adopcion de
tecnologias crea ganadores y perdedores entre empresas, trabajadores y localida-
des. Esto es inherente al proceso de destruccion creativa usualmente asociado con
los avances tecnoldgicos. Los cambios distributivos que resultan tienen efectos no
s6lo sobre el bienestar de los diferentes grupos sino, también, sobre la economia
politica que es la que determina en dltima instancia la viabilidad de las reformas”.

[A v prondsticos econémicos

Hildegart Ahumada (Ahumada, 2021) destaca que es necesario precisar varios
conceptos que comprenden desde los algoritmos, pasando de la definicién de mejor
modelo y hasta la definicion misma de prondstico.

“En referencia a economia y otras ciencias, IA puede pensarse como un con-
junto de métodos que permitan aprender de los datos para realizar tareas a través
de la adaptacion. Dentro de ella encontramos desde la robética hasta lo que mds
nos interesa como investigador machine learning. Asi podemos describir Machine
Learning (ML) como un 4rea de IA que construye algoritmos que pueden aprender
de los datos. Su relevancia no puede aislarse del advenimiento y desarrollo de Big
Data en distintas disciplinas. Para estos conjuntos amplios de informacién como
los provenientes de teléfonos celulares, transacciones online, o redes sociales, ML
aparece como sumamente poderosa’.

“En ML es posible distinguir dos campos relacionados pero diferentes, ambos
con potenciales usos para pronosticos: el aprendizaje supervisado y no supervisa-
do”. En ciertos casos ambos son complementarios.

“Una diferencia notable de este enfoque con respecto a las estadisticas cldsicas
y por lo tanto econometria cldsica, es el foco en la variable Y (a predecir) y no en la
representacion, muy frecuentemente paramétrica del proceso generador de datos Y.

Para ello, el investigador que utiliza un algoritmo de ML debe definir una fun-
cién de pérdida que penalice el alejamiento de Y (la prediccién para Y) del Y ob-
servado ...” En uno de los algoritmos de ML mas usado en economia, tanto aplica-
dos a la muestra como para hacer prondsticos, LASSO (Least Absolute Shrinkage
and Selection Approach), la funcién objetivo de minimizar ECM (Error Medio
Cuadrético) puede implicar obtener estimadores sesgados pero que la ganancia en
reduccidn de varianza sea mayor ... Otros enfoques de ML usan esquemas de arbol
como el CART (Classification and Regression Tree) donde van introduciéndose
variables en funcion de la contribucion al objetivo (e.g. menor ECM) ... En estos
algoritmos es comun que las observaciones sean particionadas para la estimacion
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y la evaluacion de la funcion objetivo (e.g. menor ECM). Esto se realiza frecuen-
temente por la técnica llamada de “validacién cruzada”; donde las observaciones
disponibles se particionan en subconjuntos que se consideran de entrenamiento,
reservando uno de ellos para la evaluacion y repeticion del proceso”.

“Un algoritmo que retne aspectos de ML con la posibilidad de realizar infe-
rencia estadistica tradicional es Autometrics ... Una extension de este algoritmo
incluye el caso de Dummy Saturation de gran utilidad para el tratamiento de valo-
res extremos, y especificamente quiebres en los modelos, el talén de Aquiles de los
prondsticos econémicos”.

“... el concepto de prondstico en sentido amplio mds alla del tipo (econdmico o
de otra naturaleza) y del método que utilicemos (desde una simple extrapolacion
hasta el mds sofisticado) necesita que: i) existan regularidades; ii) dichas regulari-
dades sean informativas sobre el futuro; iii) tales regularidades puedan ser encap-
suladas en un método; y iv) las no-regularidades puedan ser excluidas del mismo”.

“Un concepto relevante para entender la naturaleza de los prondsticos es el de
prediccion que es distinto al de prondstico ... prediccién depende del conjunto de
informacioén, pero también del horizonte ... prediccidn es condicién necesaria pero
no suficiente para pronéstico ... ello “nos llevan al ejercicio de validacién cruzada
para la seleccién del modelo. En prondstico es mds frecuente considerar los da-
tos disponibles particionando en ventanas de estimacion (fija o variables debido
a Rolling y/o Recursive estimations) y de prondstico (pseudo out of sample). Es
importante notar que no toda particién mecénica de las observaciones de la muestra
es util para prondstico si el horizonte que nos interesa es otro o la informacién no
estd disponible en el momento de partida. Un ejemplo de esto se da cuando se ana-
lizan el valor de los precios futuros de las Commodities para pronosticar precios
spots”. ... La discusion forma parte de la literatura de quiebres “anticipados” que se
complementa con la literatura de los quiebres “no anticipados” en donde desde los
mecanismos naive ... los modelos tradicionales de series de tiempo univariados la
correccion de la ordenada y otros métodos robustos hasta la combinacién de pro-
ndsticos tienen ventajas en prondsticos. Finalmente, y no menor, es la cuestion no
resuelta de las diferentes medidas de evaluacion que implica basarse en diferentes
funciones de pérdida y que ha llevado a arduas discusiones”.

“La mayor evidencia reciente sobre el uso de ML para prondsticos es prevista
por los resultados de la M4 Competition. Esta competencia forma parte de una se-
rie de competencias iniciadas en 1982 (con 1000 series) con el objetivo de utilizar
los resultados sobre la performance de prondsticos para mejorarlos a través de he-
chos estilizados y asi favorecer el avance de la teorfa y préactica de prondsticos. M4
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se diferencid de las anteriores por el mayor nimero (100.000) de distintos tipos de
series provenientes de finanzas, industria, macro, micro, etc., de diferentes periodi-
cidades y el uso de ML. Los principales resultados son los siguientes:

1) La combinacion de métodos es el rey de M4; ii) ... los mejores prondsticos
fueron hibridos, combinando métodos estadisticos y de ML; iii) el segundo mejor
método fue una combinacién de 7 métodos estadisticos y uno de ML; iv) los 6 mé-
todos de ML puros tuvieron resultados muy pobres.

“Un panorama mads optimista sobre el éxito de algoritmos de la IA puede ser ob-
servado en la M5 Competition. Esta competencia es diferente de las anteriores ya
que esta aplicada a un caso concreto, las ventas de una empresa con una estructura
jerarquica de datos (agrupados) y por un mayor nimero de usuarios de ML. En este
caso un algoritimo de buisqueda por drboles, el método Light 6BM, fue superior ...
se observo también que las ventajas de combinacion siguen manteniendo utilidad”.

“Los prondsticos econdmicos deben dar cuenta de la naturaleza dindmica y evo-
lutiva de la economia. De alli que es dificil dar por sentado que el pasado serd
necesariamente como el futuro y discriminar cambios permanentes de transitorios.
En otras palabras, frecuentemente habré que lidiar con quiebres”.

La [A y la economia cuantitativa

Seguin Elias (2021) “de acuerdo a algunos autores el componente “Machine
Learning” (ML) de la IA, es una rama de la estadistica computacional que se usa
como herramienta de prediccidn, en especial el algoritmo llamado “deep learning”
(que es mds IA que “data mining”, la cual utiliza mds la IH -inteligencia humana).
Su uso se expandid con diferentes resultados. De acuerdo a Steven Levitt una difi-
cultad que tendria, es que ello no fue acompafiado por una mayor imaginacion de
sus usuarios y mucho de su uso, hasta ahora, no fue muy relevante para responder
desafios claves de la economia.

La informacién es un elemento muy relevante en la toma de decisiones de los
agentes econdmicos y es parte de la explicacion de los diversos valores que toma
el mismo producto, o insumo, al mismo tiempo y en el mismo mercado. En ello, el
“deep learning” tiene mucho para mejorar.

Expertos en Cuentas Nacionales estiman que para Estados Unidos el costo la-
boral de la economia de los datos que utilizan ML y “Online Job Postings”, basado
en las ocupaciones que trabajan con datos y en la frecuencia en que lo hacen, en el
afio 2015 se estima en 200.000 millones de délares, que equivale al 1.6% del total
de salarios de la economia.

57



La economia cuantitativa tiene diversos desafios. Entre estos estd la estima-
cion de parametros de diversas relaciones econdmicas y la prediccion temporal y
espacial de variables relevantes a la toma de decisiones. Para ello se desarrollaron
diversos métodos econométricos paramétricos y no-paramétricos, base de datos
generados cada vez mds por los propios investigadores en base a métodos de bus-
queda tradicionales y por experimentacién (H. Varian menciona que solo Google
hace unos 10,000 experimentos por afio). Los métodos de interpolacion para com-
pletar datos faltantes (ya sea con formulas matematicas, o por series relacionadas),
y el promedio mévil para tratar “outliers”, o la excesiva volatilidad en las series (a
veces a las de periodos cortos) fueron muy utiles. El método Bayesiano brinda la
estructura estadistica-probabilistica para combinar la informacién ya acumulada
con las nuevas evidencias. Muchos de los métodos econométricos, con el desarro-
llo de software y algoritmos especiales, permiten ampliar notablemente la iteracion
que lleva a elegir los modelos y estimaciones mds apropiados bajo el criterio esta-
distico. Los métodos mds avanzados no brindan en general soluciones explicitas de
los estimadores que permitan compararlos con los métodos clasicos. A pesar de ello
la visién de gréficos simples siguen siendo una herramienta valiosa para el inves-
tigador. Desde ya que es muy util comparar los resultados de ML con los métodos
anteriores con mayor participacion humana.

La mayor disponibilidad de datos y técnicas mds répidas para el ensayo de alter-
nativas permiten estimaciones de caracteristicas mds especificas de las variables,
y en un trayecto mas amplio (“consumer” y “producers” “surplus”, por ejemplo).

Gran parte de los datos disponibles de las empresas surgen por la necesidad
misma de ellos para la toma de sus decisiones. En general son empresas grandes.
Muchos de los datos generados hoy por la tecnologia informatica no surgen de un
motivo especifico para su uso.

Debe destacarse que los indicadores coyunturales de la economia (indicadores
lideres, coincidentes y atrasados) utiliza una importante base de datos y la evolucion
de su metodologia permite evaluar las contribuciones que puede proveer el ML.

Es interesante destacar que las metodologias, como los insumos, tienen rendi-
mientos decrecientes”.
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Roles de la IA en los procesos educativos

De acuerdo a Montuschi (2021) “los procesos educativos tienen un rol prepon-
derante para indicar cambios en la fuerza laboral. Eso puede darse por las nuevas
demandas que se originan en la vigencia de la IA como por los cambios que la
misma IA (y el ML y la robética) aplicados a dichos procesos educativos generan
en la educacién”.

“Adoptar la tecnologia de la A en la educacion habra de transformar, de manera
positiva, la forma en que ensefiamos y aprendemos. Y, sin duda, habrd de mejo-
rar el aprendizaje, extenderlo y profundizarlo. Pero, no puede dejarse de tener en
cuenta que la educacién también deberia ajustarse a las nuevas demandas laborales
generadas por la aplicacion de la IA en los mercados de trabajo” ...”la IA debe ser
considerada como un instrumento de indiscutible relevancia para los educadores”.

“Se ha sefalado que la conexion entre la IA y la educacién comprende tres
areas: 1) el proceso de aprender con IA que implica utilizar los instrumentos de IA
en el aula; 2) aprender acerca de la IA (sus tecnologias y técnicas); 3) prepararse
para la [A; es decir que se trata de hacer posible para todos los habitantes la com-
prension del impacto potencial de la IA en las vidas humanas™.

“Debe tenerse presente que la IA no reemplaza a los educadores como muchos
temian, y atin temen, y que la misma sirve de apoyo a la capacidad humana y le
permite llegar mucho mds lejos operando en conjunto, uno al lado del otro”.

“Una vez decidida la adopcién del nuevo enfoque deberd procederse a una
aplicacion adecuada de la IA a fin de mejorar los procesos educativos. Para ello
habra que personalizar la educacion y a la IA le corresponderd individualizar los
conocimientos y necesidades del estudiante procediendo al ajuste de sus estudios
e incrementando la eficiencia de los mismos. La IA habrd de generar contenidos
inteligentes que se actualizaran diariamente y toda vez que lo haga la IA. También
habra de contribuir a la automatizacion de tareas docentes y administrativas. Ello
permitird a los docentes concentrarse en sus actividades especificas imposibles de
ser delegadas ala IA. También la IA facilitara las tutorias para estudiantes ausentes,
los mantendré al dia. Y a los estudiantes con necesidades especiales (reduccion de
audicion y/o vision, y otras limitaciones) les podrd asegurar el acceso a la educa-
cion toda vez que resulta posible generar los instrumentos de la IA adecuados a
tales fines”. “En definitiva, puede asegurarse que la IA habra de resultar beneficiosa
de ver facilitado su acceso al aprendizaje con un mejor nivel de compromiso y una
menor presion”.
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Indicadores de los impactos de las innovaciones en la
economia y la sociedad

Victor Elias (2021) enfatiza que “para poder analizar los impactos que podria
tener la IA, es instructivo mencionar distintas evoluciones econdmicas y socia-
les que ocurrieron durante los dltimos 200 afios en nuestra economia y sociedad:
i) La productividad de los insumos de la produccion aumentaron a un ritmo del
1.5% al 2% anual.

i) La esperanza de vida aument6 al ritmo de 1 afio cada 10 afios.

ii1) El nivel educativo formal por persona aument6 a un ritmo de 1 afio cada 10
anos.

1v) Las horas promedio de trabajo por persona y por dia, disminuy6 a un ritmo
de media hora cada 10 afios.

v) La altura de las personas subi6 a un ritmo de 1cm cada 10 afios.

vi) El tamafio promedio de las familias bajé de 12 a 4 miembros.

vii) En los paises avanzados, la proporcion de la fuerza laboral en el sector agro-
pecuario bajo del 70% al 5%.

viii) La poblacién urbana aumenté del 10% al 80% de la poblacién total.

ix) Hubo caso de paises que crecieron a tasa altas sostenidamente, y otros que
crecieron a tasas altas en un cierto periodo y luego se estancaron (trampa del
ingreso medio), y otras que se mantuvieron estancadas o con baja tasa de cre-
cimiento.

X) Aument6 por un tiempo el componente manufacturero del PIB, y creci6 sus-
tancialmente el componente servicio.

xi) El componente de inversiones intangibles aumenté sustancialmente, y bajé
el componente de plantas en las inversiones tangibles.

xii) Aument6 el tamano de las firmas y la importancia de las firmas super-stars.
xiii) En la distribucién de los ingresos de las personas, mientras que baj6 el
indice de desigualdad de Gini, subi6 el “top income inequality”, y la tasa de
participacion de los salarios en el PIB luego de mantenerse estable en casi todo
el siglo 20, comenzé a descender suavemente subiendo el “mark up”, aumentd

60

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

la movilidad social; la tasa de interés real se mantuvo estable durante gran parte
del siglo 20, descendiendo en los ultimos 20 afios, el “wage premium” del tra-
bajador preparado respecto del no-preparado bajé sustancialmente al comienzo
del siglo 20 y permanecio constante posteriormente con algunas pequeas fluc-
tuaciones.

xiv) Los movimientos ciclicos de la economia registraron una gran depresion
en 1929, luego se fue suavizando, volviendo a ser preocupante a finales de la
primera década del siglo 21.

xv) La tasa de participacion laboral de las mujeres casadas aument$ continua-
mente durante todo el siglo 20.

xvi) La asi llamada *“wage profile” (salario en relacion a la edad para cada nivel
de educacién) se mantuvo estable.

xvii) Las recientes evidencias sobre la desaceleracion de la productividad, las
grandes innovaciones, y el flujo de nuevas ideas, llevaron a algunos a pensar que
habria un futuro estancamiento.

xviii) En los dltimos afios se observo un aumento de la varianza en la producti-
vidad entre empresas y de la varianza de los salarios en las firmas.

xix) En el aspecto organizativo se realizaron numerosas innovaciones que baja-
ron mucho los costos del tiempo y las transacciones, y aument6 mucho la trans-
parencia, como ser: el dinero como medio de pago, la partida doble contable,
la llamada “colleganza”, supermercados y centros comerciales, management en
las empresas, tipos de marketing, entre otros.

xx) Aumento sostenido del comercio y la migracion entre paises y entre regio-
nes en los paises.

xx1) El cambio climatico con el calentamiento global provocado por las emi-
siones de gases de efecto invernadero (principalmente CO,). La concentracion
de CO, en la atmésfera era estable hasta 1820, inferior a 280 ppm (partes por
millén), pasando a 410 ppm en 2018.
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ACADEMIA NACIONAL DE CIENCIAS EXACTAS, FISICAS Y NATURALES

Desmitificando la Inteligencia Artificial

Laura Acién!, Laura Alonso Alemany?, Enzo Ferrante?®, Eric Litzow
Holm®, Vanina Martinez® Diego H. Milone?, Ricardo Rodriguez®, Guillermo
Simari®, Sebastian Uchitel”

La computacion ha transformado al mundo en sucesivas olas. Las computado-
ras digitales, las computadoras personales, internet y los dispositivos méviles son
ejemplos que la sociedad reconocid, en distintos momentos y con justa razon, como
tecnologias disruptivas que estaban por cambiar nuestro mundo para siempre. La
Inteligencia Artificial es, sin dudas, el drea que hoy estd por cambiar sustancialmen-
te nuestro mundo, y hablamos en potencial porque aunque el impacto de la inteli-
gencia artificial hoy es palpable e impactante, atin cuesta imaginar lo que se viene.

1 Instituto de Célculo, CONICET/UBA.
2 Facultad de Matematica, Astronomia y Fisica, Universidad Nacional de Cérdoba.

3 Instituto de Investigacion en Sefales, Sistemas e Inteligencia Computacional, Universidad
Nacional del Litoral, CONICET.

4 Instituto de Célculo, CONICET/UBA.

5 Departamento de Computacion, Facultad de Ciencias Exactas y Naturales, Universidad de
Buenos Aires e Instituto de Ciencias de la Computacién, CONICET/UBA.

6 Departamento de Ciencias e Ingenieria de la Computacion, Universidad Nacional del Sur e
Instituto de Ciencias e Ingenieria de la Computacion, CONICET/UNS.
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Una definicién precisa del término inteligencia artificial admite muchos deba-
tes de interés, particularmente la referencia a inteligencia. Sin embargo, lo que es
claro es que “artificial” remite al comportamiento exhibido por una miquina capaz
de realizar computo automatico. En este sentido, es fundamental, y lo hacemos en
la primera seccidn, explicar cudl es la paleta de técnicas, fuertemente enraizadas
en las ciencias de la computacion, que hoy existen para dotar a una maquina de
comportamiento que podria llamarse “inteligente”, particularizando no s6lo cémo
funcionan estas técnicas sino sus fortalezas y debilidades.

Una familia de técnicas que impulsa esta revolucion de la Inteligencia Artificial
estd orientada a que un sistema aprenda a través de ejemplos, también llamados
datos de entrenamiento, previo a su puesta en funcionamiento y/o incorporando la
experiencia adquirida mientras estd en uso. La forma en que se disefia este proceso
de aprendizaje y los datos con que se alimenta son claves en el futuro del compor-
tamiento del sistema. Claramente, quienes son responsables de hacer el disefio son,
somos, seres humanos. Consecuentemente, y aunque pueda resultar evidente para
algunos, atin no esta incorporado al sentido comun que el comportamiento de los
sistemas que incorporan elementos de inteligencia artificial pueda tener fuertes ses-
gos que repitan, o incluso profundicen, los errores, prejuicios e injusticias que co-
meten los mismos seres humanos. Abordamos esta temédtica en la segunda seccion.

Desde el reconocimiento que finalmente en el corazén de la Inteligencia Artifi-
cial estdn los seres humanos (ver el esquema mads abajo), las consideraciones éticas
son centrales. Abordamos en la tercera seccién como la ética impacta en el disefio
de sistemas inteligentes y como puede pensarse el disefio de estos sistemas para
que tengan consideraciones éticas desde su construccion misma.

Finalmente, abordamos uno de los desafios técnicos mds acuciantes que la In-
teligencia Artificial tiene por delante. La necesidad de que los resultados computa-
dos por un sistema de inteligencia artificial puedan ser explicados automaticamente
de manera que personas, tanto expertas en el dominio de aplicacién como aquellas
que no lo son, puedan entender cémo el sistema llegé a una decision particular.

Cerramos el capitulo con un llamado a fortalecer la investigacion en Ciencias de
la Computacién en general y en Inteligencia Artificial en particular en la Argentina.
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Esquema basico de la interaccion entre las personas y los sistemas con inteligencia artificial.
Las personas estan presentes en todas las fases de la produccion del sistema: desde el
desarrollo hasta su uso final. Las personas encargadas del desarrollo discuten el uso que se
le dara al sistema, introducen los algoritmos con los que este operara y obtienen y preparan
los datos para que el sistema funcione correctamente. Los datos pueden provenir de diversas
fuentes, pero son personas las que deben determinar su correcta utilizacion. El sistema toma
los datos, los procesa en base a los algoritmos y genera salidas que son interpretadas por
personas en el contexto de uso. Estas personas, a su vez, pueden incidir en el sistema 'y
repercutir en su desarrollo o en el de otros sistemas.

No es automdgico: una breve introduccion

En octubre de 1950, Alan M. Turing publicé un ensayo titulado “Computing
Machinery and Intelligence”, Mind, LIX (236): 433-460, en el que discutia la po-
sibilidad de que una médquina pudiera pensar en el sentido humano que usualmente
se asocia con ese término. Al hablar de maquinaria capaz de computar, Turing se
referia a los sistemas computacionales que en ese entonces se comenzaban a desa-
rrollar; luego de analizar las posibles objeciones a lograr ese objetivo, concluia con
una respuesta positiva'. Es interesante notar que la maquinaria fisica (hardware)
nunca fue el centro del debate salvo por su capacidad de ejecutar la programa-

1 Una buena introduccion a la historia y desarrollo de la IA puede encontrarse en: A Brief

History of Atrtificial Intelligence: What It Is, Where We Are, and Where We Are Going. Michael
Wooldridge Flatiron Books, 2021.
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cion que produciria el comportamiento inteligente. Mas tarde, en 1955, se realiz6
una propuesta liderada por John McCarthy, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester
y Claude Shannon para realizar al afio siguiente un taller de trabajo en Dartmouth
College, New Hampshire, EE.UU.; en esa propuesta aparecié por primera vez el
término Inteligencia Artificial que se debia interpretar como inteligencia realizada
en un sistema computacional. Afios después, John McCarthy expres6 que hubiera
sido mejor emplear el término Inteligencia Computacional porque hubiera sido
mds preciso, pero el término original perdurd y es el que usamos actualmente.

Resulta imposible dar una definicién precisa de la disciplina Inteligencia Artifi-
cial (IA), dado que tampoco existe una definicion clara de inteligencia. El término
es usado para describir un drea de trabajo amplisima a la que han contribuido todas
las ramas del saber humano. Por eso, es interesante explorar el concepto a través
de algunas preguntas cuyas respuestas pueden aclarar su denotacion. Estas pre-
guntas podrian ser: ;qué es la IA?, ;qué se espera de la [A? y ;codmo seria posible
concretarla?

La primera pregunta es por supuesto ontoldgica y ha tenido respuestas variadas
a lo largo de las décadas que pasaron desde la introduccién del término. Como se
ha dicho, la mayor dificultad es que no existe una comprension precisa de lo que
comtiinmente se considera inteligencia. Reconociendo esto, Turing propuso en el
trabajo mencionado un test que podria decidir si un sistema computacional exhibe
un comportamiento que fuera aceptado como inteligente. El test representa una for-
ma de decidir por comparacion con un ejemplo, que en este caso es el ser humano.
Esencialmente, el test involucra por un lado dos participantes: un sistema y un ser
humano; ademds, se agrega un interrogador que realiza preguntas a los dos partici-
pantes sin saber cudl es el ser humano, y su tarea es decidir a través del andlisis de
las respuestas a sus preguntas cual es el ser humano. Si no es posible discriminar
entre los dos interrogados, se reconocerd que el sistema es inteligente. Desde 2006
se realiza una competicion por el Premio Loebner en el escenario descrito por Tu-
ring con resultados no definitivos pero que van aproximando la solucidn.

Alo largo de los afos, se han ofrecido diversas descripciones de la IA; por ejem-
plo, si un sistema exhibe un comportamiento que se aceptaria como inteligente en
un ser humano, entonces el sistema serd considerado inteligente. Es claro que estas
descripciones siguen el modelo del test de Turing que compara el sistema con el ser
humano para decidir. Una parte importante del problema es que tenemos un solo
ejemplo de inteligencia para estudiar el concepto haciendo que sea complicado
separar lo superficial de lo esencial. Una distincion interesante y ttil es la separa-
cion en dos tipos de inteligencia: la Inteligencia Artificial General (IAG) que seria
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similar a la humana, y la Inteligencia Artificial Enfocada que seria especializada
en una tarea. Si bien existen otras descripciones ofrecidas en la literatura, la gran
mayoria se divide en dos posibles perspectivas. Una incluye la ofrecida por Turing:
se podria decir que un sistema computacional es inteligente si es percibido como
pensando en forma similar a la humana. La otra se limita al comportamiento sin
poner limitaciones internas; aqui tendriamos inteligencia computacional si esta se
comporta como un ser humano y ese comportamiento es considerado inteligente.

Al considerar la segunda pregunta acerca de lo que puede producir la IA, esta-
mos apuntando a una descripcion funcional. Crear una IAG requiere producir un
sistema que pueda comportarse de manera inteligente en escenarios diversos, como
lo hace un ser humano; i.e., un ser humano puede conducir un auto, jugar al ajedrez
y conversar inteligentemente, probablemente alternando sucesivamente entre estas
actividades y en algunos casos de manera simultdnea. Por otra parte, la Inteligencia
Artificial Enfocada intenta producir sistemas capaces de desarrollar una actividad
inteligente particular; i.e., jugar al ajedrez, mantener una conversacién o conducir
un auto; estos intentos han tenido éxito variado en los ultimos afios y son el centro
del entusiasmo actual por la [A.

La ultima pregunta nos lleva al andlisis de cdmo construir un sistema inteligen-
te. Para alcanzar el objetivo de crear un sistema computacional que exhiba un com-
portamiento inteligente, se han desarrollado herramientas variadas siguiendo las
lineas que se han trazado desde el estudio de la inteligencia humana en las diversas
areas disciplinares asociadas.

Mucho antes de que el psicélogo y economista Daniel Kahneman (premio No-
bel de Economia 2002) publicara el resultado de sus investigaciones en el libro
titulado Thinking Fast and Slow, (2011) Penguin Books, los trabajos de investiga-
cion en IA se dividieron en dos formas generales de pensar el problema de emular
la inteligencia. Estos caminos coinciden de alguna manera con los resultados de
Kahneman, quien postula la existencia de dos componentes en la estructura mental
humana: el Sistema 1, que estd siempre activo, realiza un procesamiento rapido,
reflejo, automadtico, inconsciente (no observable) y en general estereotipico; y el
Sistema 2 cuyo mecanismo, que solo se activa cuando se lo requiere, es lento, 16gi-
co y consciente (observable). Es cierto que existen formas intermedias en las que el
pensamiento actda utilizando ambos sistemas en forma concurrente y colaborativa,
y resulta dificultoso clasificarlas en una categoria precisa. El Sistema 2 usaria como
insumos las contribuciones del Sistema 1, e.g., el reconocimiento de patrones del
Sistema 1 produce un simbolo como subrogante, o substituto del patrén observado
y el Sistema 2 usa este simbolo para razonar sobre la situacion, como sucede al
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reconocer un rostro en una multitud: inmediatamente nuestros procesos mentales
asociados con el Sistema 1 recurren al nombre de la persona que fue reconocida
para continuar con su trabajo.

Al elaborar pensamientos se recurre a conexiones conocidas entre los simbolos
considerando posibles conclusiones. Los posibles vinculos (o reglas) de encade-
namiento representan relaciones: algunas son generales, e.g., conociendo la regla
general que todos los mamiferos tienen pelo puedo concluir que los seres humanos
tienen pelo; otras son personales, e.g., conociendo que los gatos son mamiferos
puedo obtener que un gato particular, Garfield, tiene pelo por ser una caracteristica
comun a todos los mamiferos. El Sistema 1 luego de muchas interacciones en situa-
ciones parecidas reconoce la conexion y la conserva para ser usada cuando sea ne-
cesario, aunque posiblemente deba modificar el resultado cuando disponga de mds
experiencias. El Sistema 1 “aprende” patrones y los usa de forma refleja al recono-
cerlos configurando una herramienta indispensable para actuar efectivamente. Pero
el acto deliberativo consciente de analizar una situacion y obtener conclusiones co-
rresponde a lo que hemos descrito como Sistema 2, y si bien es cierto que algunas
de sus “habilidades” son aprendidas a través del Sistema 1, las mds elaboradas han
desarrollado progresivamente a partir de otras destrezas que son conocidas desde
hace mucho tiempo como parte de la mente racional utilizando distintas formas de
la Légica. También es cierto que algunos procesos comienzan siendo manejados
por el Sistema 2 y luego se transforman en parte del Sistema 1, como sucede por
ejemplo con el aprendizaje de las operaciones aritméticas elementales a medida
que adquirimos experiencias.

Como deciamos, las investigaciones mds importantes en IA se han dividido en
dos grupos. Por un lado, se ha buscado comprender la forma como nuestra mente
“delibera” a partir de lo que “conoce”; por otro lado, se ha trabajado en producir
sistemas orientados al “reconocimiento de patrones” a partir de “observaciones”.

En la primera, conocida como IA simbdlica, el término “simbdlico” se refiere
a un sistema de representacion en el que los constituyentes atomicos de las repre-
sentaciones son, a su vez, representaciones. Tal sistema de representacion tiene
asociadas una sintaxis y una semdntica. Un ejemplo de sistema simbdlico es una
teorfa l6gica interpretada. En este drea se caracteriza la deliberacién como un pro-
ceso de razonamiento que puede ser descrito de distintas formas representando el
conocimiento en diferentes maneras utilizando algin tipo de formalismo 16gico
que posiblemente considere diferentes aspectos de la incertidumbre asociada con
el conocimiento.
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En la segunda, caracterizada como IA subsimbdlica o presimbdlica, una repre-
sentacion “subsimbdlica” estd compuesta por entidades que no son a su vez re-
presentaciones. Ejemplos de este tipo de representacion son: pixeles, imdgenes,
sonidos, sefiales. Asimismo, las unidades subsimbdlicas en las redes neuronales
pueden considerarse casos particulares de esta categoria. Aqui se analizan conjun-
tos de observaciones (datos) buscando encontrar los patrones que permitan obtener
conclusiones; los patrones generales permiten crear estructuras que reaccionan a
una situacion particular de manera andloga a la forma en que se reacciond en las
situaciones en que se obtuvieron las observaciones.

En el drea referida como IA simbdlica, conocida como Representacion de Co-
nocimiento y Razonamiento (en inglés Knowledge Representation and Reasoning),
se busca encontrar formas de representar informacion acerca del entorno en el que
un agente inteligente autdbnomo debe desarrollar su actividad resolviendo tareas
complejas por si mismo; se espera que el comportamiento del agente responda a
la informacién con la que cuenta, pudiendo este comportamiento ser explicado en
funcién de esa informacion. Las experiencias obtenidas en psicologia experimen-
tal, economia, l6gica, matemadtica y filosofia contribuyen a muchos de los intentos
de modelar inteligencia por esta via, donde la norma es el uso de formalismos 16gi-
cos. En inglés se usa la expresion Knowledge-driven Al haciendo énfasis en el uso
del conocimiento del dominio que se utiliza para implementar los sistemas basados
en conocimiento. La complejidad computacional, esto es, la forma en la que crece
el tiempo necesario para computar un algoritmo y la manera en la que se expanden
los requerimientos de espacio para almacenar datos, representa una gran dificultad
en la creacidn de sistemas basados en conocimiento. Estos costos son independien-
tes de la capacidad de computo de un equipo particular en un momento especifico
y las funciones que describen estos costos tienen factores de crecimiento que no
pueden ser ignorados y limitan el “tamafio” de los problemas a resolver. También
resulta problemadtica la elicitacion del conocimiento necesario para la construccion
de las bases de conocimiento que son requeridas en estas implementaciones, asi
como también su organizacién y mantenimiento a lo largo de su vida dtil. Por otro
lado, dado que la infraestructura cognitiva del sistema es explicita y estd disponible
en todo momento, las respuestas que ofrece son explicables y analizables. También
se facilita el aprovechamiento de una base de conocimiento en diferentes aplica-
ciones y la construccion de sistemas que usan multiples bases de conocimiento
provenientes de fuentes variadas.

En el 4rea que se mencioné como IA subsimbdlica, cuyo principal representante
es el aprendizaje de maquina o aprendizaje automatico (Machine Learning), se uti-

69



lizan métodos de analisis de conjuntos de datos que automatizan la construccion de
modelos basados en esos datos que son conocidos como “datos de entrenamiento”.
Estos modelos representan patrones inferidos a partir de los datos, y asi ayudan al
sistema a actuar de manera inteligente por medio de diversos mecanismos y bene-
ficidndose de las decisiones tomadas a partir de los patrones usados para crear los
modelos. Es importante destacar que no existe una programacion explicita para
la obtencion de las respuestas. En inglés se utiliza el término Data-driven Al, que
remarca el uso de los datos del dominio a partir de los que se implementa el siste-
ma. Los algoritmos de aprendizaje crean sistemas cuya complejidad computacio-
nal es mucho menor y su respuesta es en general inmediata, lo que representa una
ventaja enorme. Esto se logra realizando el aprendizaje de forma previa (offline)
al uso del sistema. Sin embargo, existen varias dificultades importantes con estos
sistemas. La mas importante, y que se propaga de varias formas en el analisis, es
su fuerte dependencia del conjunto de datos usados en el entrenamiento. En al-
gunos casos, pequeflos cambios en el conjunto llevan a cambios significativos en
las respuestas. También es importante reconocer la existencia de “inclinaciones” o
“sesgos” (biases) escondidos en esos conjuntos, lo que lleva a respuestas que son
disimiles a preguntas donde las respuestas deberian ser “cercanas” por razones que
no pueden analizarse dada la opacidad de los sistemas que luego se despliegan. La
incapacidad de explicar las razones sobre las que se fundamentan las respuestas
son complicaciones adicionales que son un foco importante de investigacion ac-
tualmente. Otro detalle esencial es que, si bien muchas de estas aproximaciones
son bio-inspiradas, generalmente no se conciben con la finalidad de ser realmente
un modelo bioldgico.

Esta division en dreas de la IA es imprecisa y existen sistemas que operan con
arquitecturas mixtas variadas. Dadas las limitaciones de espacio, no seria posible
en este texto hacer una descripcién mds detallada de las dos dreas que hemos des-
crito. La tendencia a combinar ambos abordajes en sistemas que aprovechan las
ventajas de cada uno y disminuyen los problemas estd tomando impulso en afos
recientes. Estas decisiones de disefio reflejan de manera bastante directa la forma
en que se comprenden hoy las estructuras de la inteligencia humana. La investiga-
cion en arquitecturas que combinan diversos elementos provenientes tanto del drea
simbdlica como de la subsimbdlica ha dado lugar a sistemas que demuestran que la
complejidad de la inteligencia puede ser comprendida y realizada mejor a través de
componentes diversos que se integran para mejorar el desempefio de estos sistemas.
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Finalmente, es interesante mencionar que existen diversos problemas éticos y
sociales asociados con la puesta en servicio de los sistemas de inteligencia artifi-
cial, muchos de ellos imposibles de resolver. Comenzando por la pregunta acerca
de la existencia de IAG similar a la humana y cdmo seria nuestro comportamien-
to en relacion a ella. Si es similar a la inteligencia humana, el sistema tendria
consciencia de si mismo? Si fuera asi deberfamos reconocer esta caracteristica y
tratarlos como si fueran humanos rechazando su uso como una especie esclavizada.
Estas preguntas de indole filoséfica también llevan a explorar nuestra condicién
humana tratando de entender qué nos hace especiales, objetivo que estd claramente
fuera del alcance de este capitulo. Mas adelante en este texto se analizardn otros
aspectos relacionados con la implementacion de sistemas inteligentes que afectan
a nuestra sociedad de maneras algunas veces sorprendentes?.

(Sumar no discrimina, pero dividir si? Sesgos en inteligencia artificial

En el afo 2015, el periddico estadounidense The New York Times publicé un
articulo titulado “Google Photos Mistakenly Labels Black People ‘Gorillas™”. El
articulo hacia referencia a un desarrollador de software afrodescendiente que habia
denunciado en las redes sociales como la conocida aplicacion de Google para la
gestion de imagenes habia asignado a €l y sus amigos la etiqueta de ‘Gorilla’. Pero
no es necesario remontarnos hasta 2015 para encontrar un ejemplo como este. Re-
cientemente, en Septiembre de 2021, el mismo diario se hizo eco* de la denuncia
de un grupo de personas en Facebook, a quienes luego de mirar un video donde
aparecian hombres de piel oscura, la plataforma les preguntd si les gustaria “seguir
viendo videos sobre Primates”, lo que hizo que la compaiiia investigara y deshabi-
litara la funcion del sistema de IA que generaba el mensaje. Estos casos, en donde
un sistema basado en IA comete errores sistemdticamente en detrimento de una
subpoblacion en particular, ilustran claramente el concepto de sesgo algoritmico.
En este apartado intentaremos indagar sobre dicho término, sus implicancias en
distintos contextos de aplicacion y algunas de las razones detrds de la existencia
de estos sesgos, considerando a las personas que desarrollan los sistemas, los da-
tos que usualmente se utilizan para entrenarlos y los modelos de IA que se usan
actualmente.

2 Como referencia general podemos mencionar el siguiente texto utilizado como referencia

principal en la mayoria de los cursos de IA: Artificial Intelligence: A Modern Approach (4th Ed.),
Stuart Russell, Peter Norvig.Pearson, 2020.

3 https://bits.blogs.nytimes.com/2015/07/01/google-photos-mistakenly-labels-black-people-
gorillas/

4 https://www.nytimes.com/2021/09/03/technology/facebook-ai-race-primates.html
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Si bien no es un concepto nuevo, los estudios sobre sesgo algoritmico han toma-
do gran importancia durante los dltimos afios dada la masiva adopcion de los siste-
mas de IA en la toma de decisiones, particularmente de aquellos basados en apren-
dizaje automdtico. Desde la asignacion de puestos laborales hasta el diagnostico
médico de patologias por medio de imédgenes, pasando por la traduccion de textos
y el otorgamiento de créditos bancarios, en todas estas dreas de aplicacion se estin
comenzando a considerar predicciones generadas por los sistemas de aprendizaje
automdtico para la toma de decisiones. Comencemos entonces por comprender
cémo funcionan dichos sistemas y cémo se lleva a cabo su desarrollo, para identi-
ficar cudles son los componentes y etapas que pueden dar origen a dichos sesgos.

Tal como se discutié brevemente en la introduccién de este capitulo, uno de
los elementos clave en cualquier sistema de aprendizaje automético son los datos
a partir de los cuales el sistema aprende a llevar a cabo una tarea en particular.
Dentro de lo que se conoce como el paradigma de aprendizaje supervisado, uno de
los mas utilizados actualmente, cada muestra de nuestra base de datos esta acom-
pafiada por una etiqueta, que indica la salida ‘correcta’ para esa muestra, dado el
problema que queremos resolver. Si queremos entrenar un modelo para clasificar
imdgenes en funcién de su contenido y distinguir, por ejemplo, perros de gatos,
cada imagen debera contar con la etiqueta ‘perro’ o ‘gato’, previamente asignada
de forma manual (es decir, por personas). Durante el proceso de entrenamiento, la
idea es ajustar el modelo para que encuentre los patrones en dicha imagen que per-
miten distinguir una categoria de la otra. Esos patrones estan asociados en general
a caracteristicas de la imagen como el color, la textura o las formas. La idea es en-
tonces alimentar el modelo con imégenes e ir ajustando sus pardmetros para que la
salida se comporte como lo indican las etiquetas; en nuestro caso, que sea capaz de
distinguir entre perros y gatos. Claramente, tanto para este aprendizaje como para
la posterior validacién del modelo, es clave que los datos de entrenamiento sean los
adecuados. En la actualidad, generalmente no es un problema el volumen total de
datos disponibles, pero es muy comun que estos grandes volimenes de datos estén
contaminados (por ejemplo, con imdgenes mal capturadas o que no correspondan
ni a un perro ni a un gato). También es frecuente que las etiquetas de referencia, que
uno supondria a priori correctas, hayan sido asignadas con errores, por ejemplo,
indicando cierta proporcion de imdgenes de gatos con la etiqueta ‘perro’ y vicever-
sa. A estas contaminaciones mas triviales (aunque no por eso féciles de detectar en
grandes volimenes de datos), se les suman otros problemas que afectan fuertemen-
te el entrenamiento, como el desbalance en las clases de salida (que haya muchos
mds gatos que perros), o el desbalance en algtin otro atributo oculto (y sensible) de
los datos, como vamos a analizar a continuacion.
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Dado que el modelo es entrenado a partir de una base de datos, se genera de
alguna manera una dependencia entre aquello que el modelo puede reconocer y los
datos observados durante el proceso de aprendizaje. Si bien dichos modelos nunca
son entrenados para realizar predicciones a partir de datos que ya han sido observa-
dos (;Qué sentido tendria, si esa misma base de datos de entrenamiento ya contiene
las salidas correctas?), la hipdtesis subyacente es que los datos nuevos, sobre los que
se realizaran predicciones (también conocidos como ‘datos de prueba’), seguirdn de
alguna manera patrones similares a los observados. Pensemos el siguiente ejemplo:
nuestro clasificador es entrenado con una base de datos que solo posee gatos negros
y perros blancos. Un clasificador ideal para este problema se podria obtener igno-
rando todas las caracteristicas del animal, excepto su color. Si es negro, asigna la ca-
tegoria ‘gato’. Si es blanco, asigna ‘perro’. Ahora imaginemos que nuestro conjunto
de prueba incluye gatos blancos. Es claro que el sistema fallara sistemdticamente en
la clasificacion de gatos blancos, presentando de esta forma un rendimiento inferior
en dicha subpoblacion, y por lo tanto resultando en un sistema sesgado.

A partir del ejemplo anterior, se torna evidente que las bases de datos pueden
ser una fuente de sesgo algoritmico. Si la base de datos con la que contamos no
es lo suficientemente diversa como para representar bien a la poblacién objetivo,
entonces es probable que el clasificador resultante presente un rendimiento dispar
en la poblacidn subrepresentada. Pero los clasificadores de imédgenes no son el
tnico ejemplo. Tomemos por caso los sistemas de traduccién basados en IA, que
permiten traducir automaticamente de un idioma a otro. Abundan ejemplos en la
literatura® donde se ponen en evidencia casos de sesgo de género en las traduccio-
nes: al convertir palabras de un idioma con pronombres neutros como el hlingaro
a otro como el inglés, el sistema automaticamente perpetuaba estereotipos de gé-
nero asignando el género femenino a términos como enfermero/a, panadero/a y
organizador/a de bodas, pero traduciendo al masculino las palabras ‘médico/a’,
‘cientifico/a’ o ‘ingeniero/a’. Ciertamente este comportamiento estd relacionado
con la frecuencia de aparicion de dichos términos en los textos utilizados para
entrenar al traductor. Pero por mds que dicha frecuencia sea una medicién objetiva
de las asimetrias propias de una sociedad como la actual, donde lamentablemente
aln existen roles de género asociados a distintas actividades, un modelo sesgado
por los datos de entrenamiento sélo contribuye a amplificarlas, dado que continda
incorpordndolas en futuras traducciones.

5 Prates, Marcelo OR, Pedro H. Avelar, and Luis C. Lamb. “Assessing gender bias in machine
translation: a case study with google translate.” Neural Computing and Applications 32.10
(2020): 6363-6381.
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El segundo componente clave en los sistemas basados en IA es el modelo en
si mismo. Como se dijo anteriormente, en la actualidad practicamente todos estos
modelos estdn basados en aprendizaje automadtico, y particularmente en los dltimos
afios en lo que se denomind aprendizaje profundo o también redes neuronales pro-
fundas. Para entender los fundamentos de esta reciente revolucion en la IA hay que
entender primero qué es una neurona artificial, y luego simplemente conectar la
suficiente cantidad de neuronas para que, gracias a los grandes volimenes de datos
disponibles y los recursos de cémputo actuales, podamos entrenar una red neuronal
tan ‘profunda’ como requiera el problema a resolver.

La neurona artificial se inspir6 inicialmente en la forma en que las neuronas na-
turales procesan la informacién que reciben y envian un pulso de salida a través de
su ax6n. Hoy por hoy, ya sin pretender ser un modelo de la neurona bioldgica, una
neurona artificial es basicamente una unidad elemental de computo, que de forma
similar a la neurona natural: recibe entradas, las procesa, y da una salida. Tanto las
entradas como las salidas son ndmeros, y por lo tanto el procesamiento que realiza
la neurona es de tipo numérico. Las entradas podrian ser, por ejemplo, la tempe-
ratura de una persona (37.5 o0 38.3, en °C) y si tiene tos (1 si tiene, O si no tiene).
La salida podria ser 1 para indicar que la persona tiene sintomas compatibles con
determinada enfermedad, o O en caso de que no lo sean. Y el procesamiento que
hace la neurona es muy simple: sélo multiplica y suma. Basicamente multiplica
cada entrada por un peso sindptico (un nimero), suma las entradas pesadas, y si esa
suma supera cierto umbral de referencia (otro nimero mds), la neurona da 1 como
salida. Por ejemplo, si la persona tiene 38 °C con tos, y los pesos sindpticos fueran
0.5y 50, 1a cuenta serfa 38x0.5 + 1x50 = 69. Si suponemos un umbral de referencia
es 60, la salida de la neurona sera 1. Es decir, la neurona estaria decidiendo que los
sintomas son compatibles con la enfermedad. En caso contrario, si no se supera el
umbral, la salida serd O y la neurona estaria decidiendo que los sintomas no son
compatibles con la enfermedad a diagnosticar. Vale aclarar que estos valores para
los pesos sindpticos y el umbral de salida no son definidos manualmente como hi-
cimos en este ejemplo, sino que cada neurona los tiene que aprender a partir de los
datos de entrenamiento.

Es claro que una sola neurona no va a poder resolver problemas de cierta com-
plejidad, como la deteccion de patologias en imdgenes, donde cada pixel es una
entrada (un simple nimero que indica su intensidad) y sabemos que hay millo-
nes de pixeles en una imagen capturada por un celular. Entonces el paso siguiente
consiste en conectar muchas neuronas y asi formar redes neuronales, que con el
tiempo se constituyeron como las principales representantes de lo que se conoce
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en IA como modelos conexionistas. Pero ;qué es conectar neuronas? Bueno, sim-
plemente hacer que el nimero O o 1 que sale de una neurona sea el nimero que
entra en la otra. De esa forma, al entrar ese 0 o 1 se multiplicard por el correspon-
diente peso sindptico de la neurona siguiente, se sumara con las otras entradas, y
determinard asf la salida de esa segunda neurona que ha sido conectada. Sin entrar
en los detalles técnicos acerca de todas las formas en que podriamos interconectar
a las neuronas, podemos ver entonces que estos modelos no dejan de ser simples
operaciones como sumas y multiplicaciones que, al componerlas, permiten realizar
tareas mds complejas. Como se puede ver, los sistemas basados en IA no son crea-
ciones ajenas a quienes las crean, que pueden tomar decisiones arbitrarias de forma
independiente mds alld de como fueron disefiadas y entrenadas. A fin de cuentas,
quienes discriminamos somos las personas, ya sea en forma directa o (potenciados)
con los artefactos tecnoldgicos que disefiamos.

En el proceso de creacion de estos sistemas basados en IA, y particularmente
en aprendizaje automdtico, ademads de los ya mencionados datos de entrenamiento,
existen varios aspectos asociados al modelo que pueden dar como resultado un sis-
tema de IA sesgado. Mds precisamente, se trata de aspectos que si no son conside-
rados adecuadamente en el proceso de disefio, seguramente van a generar modelos
sesgados, e incluso no seremos capaces de detectar tales sesgos en el sistema. En
este proceso de disefo y creacion se puede identificar: i) la arquitectura, que inclu-
ye particularidades acerca de cémo computan las neuronas, cémo se conectan entre
ellas y otras unidades de computo que pueden incluirse en el modelo; ii) el apren-
dizaje, que determina la forma en que se adaptan los pardmetros del modelo (pesos
sindpticos en el caso de las redes neuronales) para que resuelvan correctamente
el problema que tienen que resolver; y iii) la selecciéon del modelo definitivo y su
puesta en funcionamiento, lo que involucra principalmente a los esquemas de vali-
dacién y las medidas de desempefio adecuadas. En estos tres niveles se desarrolla
actualmente una intensa tarea de investigacion, proveyendo nuevas arquitecturas
y algoritmos de entrenamiento robustos a los sesgos por desbalances (explicitos o
implicitos) de variables sensibles en los datos, asi como también metodologias que
permitan validar correctamente los modelos y medir los sesgos resultantes, mds
alld de las tradicionales métricas de clasificacion y calibracién.

Cuando estos sistemas basados en IA comienzan a ser desplegados en dmbitos
como la justicia, la salud o la seleccion de personal para puestos laborales, resul-
ta simple imaginar las consecuencias inmediatas de dichos sesgos, especialmente
cuando las asimetrias y desigualdades de nuestra propia sociedad se cuelan por
medio de los datos y las decisiones de disefio (muchas veces inconscientes) de
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aquellas personas que llevan adelante estos desarrollos. Los datos son entonces
importantes, y construir bases de datos diversas que representen al conjunto de
la poblacién puede ser una estrategia de mitigacion de sesgos. Pero como vimos,
no son la unica causa. A fin de cuentas, la decision de qué incluir o excluir en una
base de datos es una decision tomada por personas. Estas personas son quienes
llevan adelante no sélo la construccién y curado de las bases de datos, sino que
implementan y supervisan el proceso de entrenamiento de los modelos, eligen las
tareas a resolver, ponen los sistemas con IA en funcionamiento y monitorean su
rendimiento a lo largo del tiempo. En todas estas etapas que constituyen el ciclo
de vida de desarrollo de un sistema de IA, son las personas quienes toman las
decisiones, y muchas de esas decisiones pueden generar sesgos algoritmicos, o
permitir que sean detectados a tiempo y mitigar sus impactos. Como veremos en la
préxima seccion, medir si un sistema de IA es justo o no, no es tarea simple. Las
definiciones formales de justicia algoritmica tienden a ser mutuamente excluyen-
tes, en el sentido de que no todas pueden ser satisfechas al mismo tiempo, y por
tanto nuevamente las decisiones humanas, sobre qué criterios de justicia han de ser
priorizados, se vuelven relevantes. Por esa razon, contar con equipos diversos, con
integrantes que manifiesten distintos puntos de vista, que puedan auditar tanto los
datos como los modelos, antes, durante y después del proceso de desarrollo, consti-
tuye una herramienta fundamental en la construccién de sistemas de IA més justos.
Lamentablemente, todavia estamos lejos de esta realidad. Tanto a nivel nacional®
como internacional’, las cifras reflejan que la composicion de la comunidad CTIM
(ciencia, tecnologia, ingenieria y matematica) en general, y la de informadtica en
particular®, cuenta con una terrible subrepresentacion de mujeres y diversidades en
su composicion.

6 Ana Inés Basco, Cecilia Lavena y Chicas en Tecnologia: «Un potencial con barreras. La
participacion de las mujeres en el area de Ciencia y Tecnologia en Argentina», Nota Técnica No
IDB-TN-01644, bid, 2019.

7 Sarah Myers West, Meredith Whittaker y Kate Crawford: «Discriminating Systems: Gender,
Race and Power in Al», Al Now Institute, 4/2019

8 Informe de la Red Disciplinar de Informética y Comunicaciones, CONICET, 2019: https://
proyectosinv.conicet.gov.ar/redes-disciplinares/
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El ojo del amo...: ética y responsabilidad

A medida que ampliamos las funciones que involucran a los sistemas con inte-
ligencia artificial (SIA) en asuntos practicos, como los vehiculos auténomos, los
sistemas de diagndstico y de apoyo para toma de decisiones, las consideraciones
éticas surgen inevitablemente. La ética, como rama de la filosofia, pretende ana-
lizar y responder la siguiente pregunta: ;Qué debo hacer? Permite delimitar lo
“correcto” de lo que no lo es, lo “bueno” de lo “malo”, de acuerdo a un proceso
de reflexiéon que determina las acciones de un agente, o un grupo de ellos, en base
a un conjunto de valores, principios y propositos. Uno de los principales desatios
en relacion a la ética es determinar qué valores deben considerarse y como deben
priorizarse en caso que haya interaccion.

En la seccidn anterior vimos que los sesgos son la principal fuente de compor-
tamientos discriminatorios, al violentar los derechos humanos y la privacidad. Por
tanto los sistemas que tomen decisiones sesgadas son éticamente cuestionables.
En esta seccidn nos ocuparemos de describir distintos aspectos sobre como evitar
comportamientos antiéticos y de qué manera garantizar la responsabilidad en caso
que a pesar de nuestro esfuerzo no puedan ser evitados. Dado que los documentos
de las otras academias abordaran los fundamentos empiricos y epistémicos de la
ética, aqui s6lo nos referiremos a ella como un concepto sellado y para explorarlo
sugerimos la lectura de esos documentos. Lo que si consideraremos aqui es que
detras del desarrollo de cualquier SIA estan los seres humanos y por lo tanto somos
nosotros los responsables tltimos de “asegurar” el resguardo de los aspectos éticos.

En ese sentido consideramos que los sistemas informéticos no son herramientas
puras y neutras, sino productos de su contexto socio-técnico, y deben ser conside-
rados como tales. Asumiremos que los SIA siempre pueden entenderse en un nivel
superior, intensionalmente en términos de sus disefios y objetivos operativos, y
extensivamente en términos de sus entradas y salidas. Concluiremos que a menos
que un SIA sea auditado correctamente no deberia ser puesto en funcionamiento.

Para derivar eso, plantearemos qué valores/pardmetros deberian ser auditados.
Al respecto cabe aclarar que si bien en los ultimos afios se ha desarrollado una plé-
tora’ de valores y principios que los SIA deben promover y respetar, al dia de hoy
existe un acuerdo amplio de que deben incluirse justicia y equidad, transparencia,
confiabilidad/confianza, explicabilidad, rendicion de cuentas/justificacion y res-
ponsabilidad. Independientemente de cudl es el conjunto preciso de valores y prin-
cipios que debemos tener en cuenta, hay un fuerte consenso hacia dénde dirigirnos:

9 Ver https://ssrn.com/abstract=3518482
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el objetivo es crear y promover una IA basada en valores humanos. Esto implica
por un lado un intento sistematico de incluir valores de importancia ética en todo
el ciclo de vida de un SIA y por otro hacernos responsables de los artefactos que
construimos. Pero para responsabilizarnos de una pieza de tecnologia necesitamos
comprender para qué fue disefiada, coémo fue delineada para hacer eso y por qué fue
diagramada de esa manera en particular en lugar de otra alternativa. Los productos
de software, y en particular los que se desarrollan en base a encontrar patrones en
los datos utilizando técnicas como el aprendizaje automadtico, no son diferentes.
Comprender como se disefian y construyen los sistemas informéticos, incluida la
comprension de cudndo quienes los disefiaron, hicieron concesiones entre objeti-
vos en competencia y por qué, permite disipar gran parte de la inescrutabilidad que
pueden tener los sistemas cuando se los ve como un todo o desde la perspectiva de
alguien afectado por tal situacion.

Hacia una IA responsable

La realidad socio-tecnoldgica en la que vivimos plantea una comprension dis-
tinta de la ética respecto al control y la autonomia. Los SIA son un producto hu-
mano, estdn pensados, disefiados, construidos y usados por humanos, y por tanto,
una aproximacion basada en valores implica un compromiso de responsabilidad de
todos los involucrados a través de todo el ciclo de vida de los SIA.

Responsabilidad implica necesariamente la habilidad de prevenir y medir.

1) Prevenir

Dignum'® propone un enfoque a la ética de la IA apuntalado en tres dimensio-
nes: ética en el disefio, ética por disefio, y ética para disefiadores. En esta seccion
pretendemos mostrar cémo a priori desde el disefio de los sistemas de aprendizaje
automdtico es posible despejar la creencia de que estos son necesariamente ines-
crutables y que es imposible revertir esa condicion de opacidad.

En la seccidn siguiente se expondrd como la explicacion es una forma externa
para lidiar a posteriori con dicha opacidad. Aqui abordaremos el problema a través
del concepto de desarrollo responsable. En particular mostraremos como tales sis-
temas de IA pueden y deben entenderse en términos de sus objetivos de disefio y
los mecanismos de su construccion y operacion.

10 Responsible Artificial Intelligence: Designing Ai for Human Values. Dignum, Virginia. ITU
Journal Special Issue No. 1. Sept. 2017
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La ética por diseno se refiere a los métodos, algoritmos y herramientas necesa-
rias para dotar a sistemas autonomos de la capacidad de razonar sobre los aspectos
éticos de sus decisiones y los métodos, herramientas y formalismos para garantizar
que el comportamiento de los mismos permanece dentro de limites morales que
determinamos.

Una discusidn sobre la primera parte queda fuera del alcance de este articulo,
por lo que nos enfocaremos en la segunda. Asegurar que se mantiene esta dimen-
sion humana en los resultados de los sistemas auténomos implica que todos los ac-
tores en el ciclo de vida de los mismos, incluyendo investigadores y profesionales
de la IA, deberén tener la capacidad de tomar en cuenta valores morales, sociales y
legales. Para poder lograr este objetivo se necesita trabajar en la forma de obtener,
representar y traducir estos valores en técnicas y requisitos del sistema y poder de-
mostrar que las soluciones de disefio efectivamente verifican los valores deseados.

Esto también implica un cambio cultural en el proceso de desarrollo de estos
sistemas. La concepcidn de un sistema de IA pensado como un sistema socio-tec-
noldgico requiere que mejorar el desempefio no sea el tnico objetivo conductor del
proceso de disefio y desarrollo, sino que se consideren como bdsicas propiedades
que tienen que ver con la interpretabilidad del modelo, la transparencia de todo el
proceso, la capacidad de poder explicar las acciones o decisiones que el sistema
toma y el establecimiento de una cadena de responsabilidad adecuada en relacion
a las mismas, como medios base para la implementacion sistemdtica de los valores
y principios de la [A.

Desarrollar de manera responsable sistemas de IA requiere desarrollar e imple-
mentar, a priori, medios que permitan vincular las decisiones del sistema de IA con
el uso justo de los datos y las acciones de las distintas partes interesadas involucra-
das, directa o indirectamente, en los resultados que el sistema ofrece.

2) Medir

Si bien el asegurar que los sistemas de IA son disefiados de manera responsable
favorece la confianza que podemos tener en ellos, eso no suele ser suficiente desde
el punto de vista legal.

Ademds, atn cuando la informacion sobre el proceso de disefio casi siempre
existe y puede mejorar la comprension de un sistema informético, la misma gene-
ralmente no esta disponible para las personas que la necesitan para su revision. Y
aunque pueda estarlo, quizds resulta poco dtil para auditar un SIA, dado que suele
ser dificil predecir completamente en la etapa de disefio como este interactuard
con su contexto. Por ambas razones, se hace imprescindible disponer de métricas
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y/o herramientas que permitan valorar la confiabilidad de un sistema en funcio-
namiento. Como ya ha sido mencionado en el capitulo anterior los sesgos pueden
generarse en cualquiera de las etapas del ciclo de vida de un SIA: recoleccion de
datos de entrenamiento o de conocimiento del dominio, en la generacién del mo-
delo y en la utilizacion del mismo. Para cada una de dichas etapas existen métricas
y metodologias para evaluar y mitigar los comportamientos injustos en los SIA.
Recientemente, han surgido un conjunto de herramientas de evaluacion de equi-
dad que son de cddigo abierto con el fin de hacerlas ampliamente accesibles. Lo
interesante de estas herramientas es que también pueden integrarse al proceso de
desarrollo, pudiendo identificar los problemas en forma temprana. Algunos de esos
modelos son: AIF 360 (IBM), Fairlearn (Microsoft), What-If (Google), Audit-Al
(PyMetrics), Aequitas (UChicago).

Demos un ejemplo para clarificar la cuestion central de como actian estos mo-
delos. Supongamos que una entidad bancaria desea automatizar el otorgamiento de
créditos personales hasta un cierto monto. Supongamos que recaba todas las solici-
tudes de los ultimos 10 afios para generar el modelo buscado. La primera cuestion
que aparece es si los distintos segmentos poblacionales estian bien representados,
si hay atributos sensibles o protegidos (género por ejemplo), si los propios datos
tienen “encriptado” un tratamiento injusto (porque la practica histérica incluye fac-
tores ocultos), etcétera. La resolucion de la injusticia que produciria entrenar un
modelo con esos datos puede ser por reduccion de la discriminacién (ocultando los
atributos sensibles en la generacion del modelo) o por generar igualdad de oportu-
nidades (ecualizando la representacion de los distintos segmentos poblacionales).
En la literatura, la forma de verificar la justicia de otorgamiento del préstamo se
focaliza en tres medidas: la paridad demografica que muestra que dentro de los
casos que recibieron un crédito los distintos grupos tienen la misma presencia, la
paridad predictiva que sefiala que el otorgamiento del crédito es independiente al
grupo de pertenencia, y la paridad ecualizada determina que fijados ciertos atribu-
tos “relevantes” todos los grupos tienen la misma posibilidad de obtener el benefi-
cio. Lamentablemente, hay un resultado teérico de imposibilidad que establece que
esas tres métricas son mutuamente excluyentes, lo que “imposibilitaria” garantizar
la completa equidad de un SIA. Esa es una de las razones por la cual muchas de las
herramientas mencionadas arriba complementan su evaluacién con métodos cua-
litativos de completar planillas de caracteristicas. En particular, esa es la base del
Marco de la OCDE para su metodologia de clasificacién de SIA.

Volviendo al ejemplo, supongamos que después de tratar y “limpiar” la base de
entrenamiento, procedemos a generar el modelo que igualmente genera decisiones
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inequitativas, por ejemplo, que las mujeres son sistematicamente relegadas a pesar
que el género no fue un atributo visible durante el entrenamiento. Eso puede pasar
porque otros atributos son predictores indirectos del género. A esta altura tenemos
identificado un efecto no deseado (que hasta pocos afios atrds era invisible) que
eventualmente se puede mitigar (hay algunos métodos conocidos) o en su defecto
ser consciente de su imperfeccion y usar el SIA con cautela.

Para terminar esta seccion dejaremos algunas preguntas de investigacion en
torno a la revisidn de sistemas disefiados de manera responsable y correctamente
auditados. Por ejemplo, incluso los sistemas que sortean todo el proceso propuesto
de creacion y evaluacién pueden, en algunos casos, equivocarse o causar resultados
negativos para sus sujetos. Para estos casos, es importante desarrollar una teoria de
negligencia de software para igualar los regimenes de negligencia en otros campos
como la medicina, el derecho y la ingenieria civil. Es importante destacar que el
mero hecho de identificar un error no es suficiente para definir negligencia; mas
bien, la negligencia implica situaciones en las que los malos resultados podrian ha-
berse evitado mediante un comportamiento mas responsable por parte de quienes
controlan un sistema. Hasta ahora, la cuestion de qué constituye, en concreto, un
comportamiento suficientemente responsable estd casi por completo inexplorada.

[A: si sos tan inteligente, jexplicamelo! Explicabilidad en
los sistemas con inteligencia artificial

Los SIA son ubicuos en nuestra vida cotidiana. Sin embargo, el tamaifio y la
complejidad de estos sistemas muchas veces dificultan que una persona pueda en-
tender los mecanismos por los que una maquina toma una decision. Este problema
es mds preocupante en el caso de los sistemas basados en aprendizaje automati-
co. Especialmente en casos donde los riesgos asociados son grandes, como el uso
de vehiculos auténomos o el diagndstico de una enfermedad, es importante que
los sistemas empleados puedan explicar sus decisiones de manera comprensible y
acorde al contexto de uso.

La explicabilidad debe hacer a un modelo mds predecible y controlable que si
no fuera explicable y esto debe ayudar a aumentar las capacidades humanas a la
hora de tomar decisiones. Cuando los SIA pueden explicar sus decisiones se puede
alcanzar mayor transparencia para derivar responsabilidades hacia las personas in-
volucradas: desde quienes los desarrollan y auditan, hasta quienes los usan, segin
corresponda. Especialmente en contextos de riesgo o cuando se ven afectados los
derechos de las personas.
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Los desarrollos de modelos de aprendizaje automdtico mas exactos y complejos
suelen priorizar su rendimiento con respecto a alguna métrica de negocio antes
que su capacidad de ser explicados, basdndose en la presuncién de que un mayor
desempefio implica mayor complejidad y, por lo tanto, menor explicabilidad. Sin
embargo, hay trabajos interesantes que muestran que esta idea es infundada y que
la explicabilidad puede y debe ser desarrollada a la par de los nuevos sistemas.

Aqui llamaremos explicabilidad a la capacidad de un SIA de comunicar de forma
eficaz a una persona las razones por las que tom¢é una determinada decision. La expli-
cabilidad de los SIA es un drea activa de investigacion donde confluyen y dialogan,
entre otras, la computacion, las ciencias sociales y la filosofia, ademas de los campos
especificos donde se aplican estos sistemas como medicina, economia, derecho, bio-
logfa, fisica, etcétera. En esta seccidn discutiremos la explicabilidad en cuanto a sus
posibles definiciones, sus probleméticas actuales y sus perspectivas a futuro.

¢Qué es la explicabilidad?

La palabra explicar deriva del latin explicare"', que significa desdoblar o des-
plegar —un concepto, una idea, un conocimiento complejo—. El modelo que usa-
mos en una explicacion busca facilitar la comprension de quien la recibe. Entonces,
podemos decir que una explicacion involucra al menos dos nociones fundamenta-
les: una intencion y una interpretacion. En el campo de la Inteligencia Artificial,
la intencién de una explicacion debe ser pensada y discutida desde el desarrollo
mismo del sistema. Esta intencion debe tener en cuenta el puiblico al que apunta y
el contexto en el que serd usado el SIA. Por ejemplo, al utilizarse en un contexto de
diagnéstico por imdgenes médicas, un SIA debe explicar sus decisiones a profesio-
nales de la salud utilizando informacidn especifica del campo de la medicina y no
del campo de las matematicas. Por otro lado, la interpretacion esta sujeta a la per-
sona que recibe la explicacion: sus conocimientos previos, sus propias intenciones,
sus sesgos, etcétera. Los métodos de explicabilidad se suelen utilizar para generar
conocimiento, encontrar fallas en un sistema, justificar y mejorar los modelos.

Asi como en la vida cotidiana, los STA pueden exhibir distintos tipos de explica-
ciones. Ejemplos frecuentes son reglas de decisiones, explicaciones contrafécticas
y las explicaciones basadas en ejemplos. Las reglas explicitan las relaciones entre
caracteristicas de un caso y la decision que se tomd para ese caso, Como una serie
de pasos condicionados: si se cumple esta condicion, luego seguir por este paso; si

11 En inglés, la traduccion de explicar es to explain (del latin ex-planare, hacer plano). Plain se
puede traducir como simple, claro; to explain seria simplificar o clarificar.
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no, seguir por ese otro. De hecho, las reglas son un mecanismo basico para auto-
matizar conocimiento experto y un modelo basico de aprendizaje automatico. Con-
sideramos que las reglas pueden ser buenas explicaciones si la cantidad de reglas
y el detalle de las caracteristicas son las adecuadas para la persona que requiere
entender la decision. Las explicaciones contrafdcticas cuentan qué decision se
habria tomado de haber sido diferentes ciertas condiciones: por ejemplo, un valor
de entrada diferente. Las explicaciones basadas en ejemplos resultan mds féciles de
entender para cierto tipo de decisiones como las imagenes, en las que las caracteris-
ticas de los casos son presimbdlicas (pixeles, conjuntos de pixeles). Entre las mds
efectivas, las explicaciones basadas en ejemplos adversarios nos ayudan a entender
una decision aportando casos con cambios minimos para los que el SIA toma una
decision distinta. Al analizar las alternativas, una persona puede darse una intuicién
de como el SIA toma sus decisiones.

Interpretabilidad y transparencia

La explicabilidad estd intimamente relacionada con la transparencia (o su con-
traparte, la opacidad), la comprensibilidad y la interpretabilidad. En algunos tra-
bajos, la transparencia indica la medida en que una persona puede ver o entender
qué es lo que el sistema estd haciendo. Un SIA completamente transparente es
aquel que brinda toda la informacion necesaria para que una persona por su cuenta
pueda llegar a las mismas respuestas a partir de los mismos datos. Dependiendo de
la situacion, esto en la practica puede ser sencillo, como en un modelo simple con
pocos datos (por ejemplo, si hace de 20 grados y sopla viento, me pongo abrigo),
pero en la mayoria de los casos es irrealizable, por el tamaifio de los modelos o su
complejidad, especialmente en el caso de los modelos inferidos mediante aprendi-
zaje automatico.

En contraposicion, un sistema puede ser opaco por diferentes razones: ser de-
masiado complejo como para que una persona lo pueda entender, o ser propietario,
es decir que solo conocen y controlan su funcionamiento interno las personas a
quienes pertenece. En ambos casos, para poder entender cémo el SIA llegé a la
conclusion que tomo, se puede utilizar un modelo sustituto cuyo fin es explicar
los pasos que tomo el primero, obteniendo asi un sistema paralelo al original que
resulte comprensible. Esta solucién es eficaz pero puede ser problemética, ya que
el segundo modelo no necesariamente es completamente fiel al primero y sus ex-
plicaciones pueden ser engafiosas. En cambio, cuando el SIA por si mismo es trans-
parente, se dice que es interpretable.
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Argumentos, responsabilidad y confianza

Otro concepto importante relacionado al de explicacion es el de argumento.
Mientras que una explicacién intenta desplegar un fendémeno o una idea para ha-
cerla mds entendible, un argumento intenta dar razones pertinentes y convincentes
por las que algo es o debe ser de determinada manera. Una explicacion no necesa-
riamente incluye un argumento en sus razonamientos o una causalidad explicita.
Un SIA puede informar en su explicacién qué relacion hay entre los datos que usé
como entrada y los que predijo como salida, pero esto no quiere decir que haya cau-
salidad entre esas variables, ni que ese resultado sea justo o ético. En este sentido,
podriamos pensar que una explicacidn es aceptable si se ajusta a los mecanismos
de justificacion que esperamos de otros seres humanos.

Tanto la comprensibilidad como la interpretabilidad se definen y adquieren su
valor en la interaccion de un sistema con una persona determinada, en un contexto
en particular. Es decir, estan sujetas a la capacidad de un individuo de entender lo
que estd sucediendo y de que esa explicacion tenga sentido en el contexto en el que
se esté usando el SIA. Sin embargo, incluso los SIA mds avanzados solo procesan
formas, pero no sentido. Por ejemplo, una computadora es capaz de procesar miles
de libros e incluso mantener una conversacién con un humano acerca de estos, pero
es incapaz de entender que las palabras o las imdgenes apuntan a objetos, ideas
o fendmenos externos a ellos'?. Entonces, para obtener explicaciones valiosas es
necesario tener en cuenta la persona y el contexto en que se va a interpretar esa
explicacion.

Cudndo una explicacion es valida y cudndo una decision es justa también de-
penden del contexto en el que estén enmarcadas, y esto debe tenerse en cuenta a
la hora de emplear un SIA, sobre todo cuando los riesgos de su uso son altos. En
linea con lo indicado en las secciones de ética y sesgos, la explicabilidad debe uti-
lizarse como una manera de facilitar la auditoria de un SIA durante su desarrollo y
en su uso final. Este abordaje incluye no s6lo a quienes desarrollan software, sino
también a organismos libres de conflictos de interés, como un comité de ética, que
incluya personas expertas en el campo de uso y personas que representen a quienes
consintieron el uso de sus datos para la generacion del SIA, entre otras. La explica-
bilidad entonces no debe entenderse como una manera de adjudicar la responsabi-
lidad solamente a quien use un SIA para asistir a la toma de decisiones.

12 Para un ejemplo cléasico, ver el argumento de la habitacion china, de John Searle.
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Cuando se puede facilitar una explicacion pertinente y convincente para la per-
sona, se avanza en la confianza de esa persona en la decision automadtica, que es
uno de los objetivos tltimos en la integracién de los mecanismos de inteligencia
artificial en la sociedad.

Actualidad y perspectivas a futuro

A pesar de que la explicabilidad de los SIA se investiga desde hace varias dé-
cadas, los dltimos cinco afios han sido explosivos, con mayor profundidad tedrica,
mds métodos disponibles y mayor discusion de sus usos que nunca. Atn asi, persis-
te en algunas comunidades una falsa dicotomia entre rendimiento y explicabilidad.
Afortunadamente, la explicabilidad de los SIA estd en vias de convertirse en un
derecho a nivel internacional, pero quedan muchos desafios por delante para garan-
tizar un uso €tico, seguro, justo y confiable de esta tecnologia.

Reflexion y alerta final

En este capitulo hemos intentado desmitificar a la Inteligencia Artificial para
mostrar que no se trata de una tecnologia abstracta que viene dada sino que esté
sustentada por técnicas computacionales concretas, que aunque algunas veces pue-
den ser complejas, siempre estdn mediadas por profesionales de la informatica que
disefian sistemas basados en inteligencia artificial y que codifican sesgos y consi-
deraciones éticas con mds o menos conciencia de ello.

Desmitificar es un primer paso para entender, y una sociedad que comprende de
qué trata una tecnologia y es capaz de dominarla (y esto difiere enormemente de
ser simplemente usuaria) tiene herramientas para moldear su propio futuro, desa-
rrollandose social y econdmicamente.

Y en este sentido hacemos un llamado de alerta. La comunidad académica de
ciencias de la computacion (disciplina que ha sido motor decisivo de la transfor-
macion de nuestro mundo en estas ultimas décadas, y que apuntala muchas de
las nuevas tecnologias que continuardn esa transformacion, incluyendo a la Inte-
ligencia Artificial) estd debilitindose en Argentina debido a la enorme demanda
del sector industrial. La capacidad de formar y retener investigadores jovenes en
ciencias de la computacién viene disminuyendo principalmente por la abrumadora
brecha salarial que existe con lo ofrecido por la industria local y extranjera. La
pérdida de estos recursos humanos ya esté afectando la disponibilidad de docentes
universitarios en informdtica con impacto inevitable sobre la calidad y cantidad
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de personas egresadas de tecnicaturas, licenciaturas, ingenierias y doctorados, que
puedan insertarse en la industria del software local. La falta de recursos humanos
altamente capacitados ya estd afectando la productividad del sector de software'
en Argentina, y el panorama a mediano plazo es muy desalentador.

La Argentina necesita politicas cientificas diferenciadas para sostener e incre-
mentar la actividad cientifica en el area de ciencias de la computacion.

13 Reporte de coyuntura 2020 y expectativas 2021, Camara de la Industria Argentina del
Software - CESSI.
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Las tecnologias inteligentes:
multiples aspectos de su impacto

Juan Carlos Ferreri

Introduccion

Los sistemas inteligentes comienzan su historia oficial luego de la segunda gue-
rra mundial, como producto de la reubicacién de la mano de obra cientifica en el
ambito privado. El desarrollo del conocimiento que habia sido estratégico cambia
de rumbo hacia una produccién industrial. Nacen asi las tecnologias inteligentes.
Esta amalgama produce un cambio profundo que comienza en algunas partes es-
pecificas de la tecnologia industrial y robdtica, pero a lo largo de 20 afios se en-
raiza en la sociedad productiva y comienza a infiltrar todos los ambitos de la vida
cotidiana. Este florecer de las Tecnologias Inteligentes (TIs) da origen a una vasta
cantidad de areas, diversificdndolas y colocdndolas es una posicion estratégica para
el desarrollo de la humanidad. Entre otras, se han destacado la Mineria de Datos,
el Andlisis de tendencias y la causalidad para la prediccion de sus consecuencias
y el tratamiento inteligente de grandes volumenes de datos, conocidos como Big
Data. La lista es larga y crece constantemente. Todo este cambio ha llevado a la
tecnologia a disefiar un futuro conocido como Industria 4.0, donde el hombre, la
sociedad y la naturaleza estaran entrelazados y sostenidos por dos grandes ejes: las
comunicaciones y los sistemas inteligentes. Por otra parte, surgen aspectos nuevos
a considerar, en particular las cuestiones éticas vinculadas a los desarrolladores de
las TTs, la preservacion de los neuro-derechos de los individuos y las posibilidades
reales de control y regulacién del uso de las “armas inteligentes” o auténomas. La
robdtica-nova y las implicancias de su desarrollo, serdn también objeto de andli-
sis en este trabajo. El andlisis estard centrado en las cuestiones relacionadas con
los impactos sociolégicos, éticos y juridicos. Un ejemplo también relevante es el
impacto en el procesamiento y creacion en las artes en general. Los aspectos men-
cionados y otros que, por limitacion de longitud, no han sido considerados, seran
motivo de un volumen especial de la ANCBA.
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Daniela Lépez De Luise Y Carlos Alejandro Pérez’

Las TIs, clasificacion y fronteras

En su célebre ensayo Tesis sobre la filosofia de la historia', W. Benjamin escribe
una hermosa metafora del progreso inspirado en un cuadro realizado por el pintor
suizo P. Klee. Benjamin usaba esta metdfora para simbolizar la dualidad del pro-
greso, donde el cuerpo de la humanidad (el Angelus Novus de su pieza pictorica)
con el rostro vuelto hacia el pasado. El dngel desea restaurar ese ayer, ahora en rui-
nas, pero una fuerza irrefrenable (el huracan, el progreso empujado por la ciencia y
la tecnologia) lo arrastra hacia adelante.

Angelus Novus. (Wikimedia Commons)

La tempestad viene del Paraiso, la utopia del mundo perfecto también referido
por Z. Bauman?. Sin embargo, la felicidad humana se relaciona con un topos’® que
es negado en el devenir del avance.

1 B. Walter (2008) Tesis sobre la historia y otros fragmentos. ISBN 9789687943954.
2 Z. Bauman (2017) Retrotopia. Paidés.
3 Topos: método normalizado de construir o tratar un tema o argumento donde se coloca el orador.
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La humanidad experimenta una revolucion del pensamiento que la mueve del
topos, la coloca en una realidad cientifico-tecnolégica muy compleja. La disrup-
cién del topos exige la resolucién de problemas no solo de cardcter tecnolégico
sino también ético, socioldgico y filoséfico.

La denominacién “Tecnologias Inteligentes” permite englobar de manera ge-
nérica dichos conceptos, sin importar que incluya o no ordenadores tradicionales.
Los nuevos sistemas cruzan otras dreas del conocimiento que se nutren asi de la
aplicacion de sistemas bio-inspirados o Computacionalmente Inteligentes®.

Las ciencias de la inteligencia

La naturaleza transversal de los sistemas inteligentes hace que dia a dia adquie-
ran nuevas incumbencias. Por lo tanto, cualquier intento de exhaustividad en su
catalogacion y alcance estd condenado a la obsolescencia mediata. No obstante, es
posible listar sus principales dreas de estudio y una referencia a sus atribuciones (el
detalle es ilustrativo, no exhaustivo). Las mismas versan en variantes de extrapola-
cién y/o mimica de diferentes tipos y concepciones de inteligencia presentes en la
naturaleza, sus principios y/o caracteristicas peculiares. De manera no excluyente,
las temdticas involucradas pueden englobarse en el detalle que sigue.

Algoritmos y Teorias en Inteligencia Computacional: comprende el estudio de
las bases cientificas que dan origen a las tecnologias en Inteligencia Computacio-
nal. Entre ellas Computacion cudntica, Sistemas de soportes de decisiones, Siste-
mas expertos, Algoritmos genéticos, Redes neuronales, Logica difusa, etc.

Sistemas robotizados y sus extensiones: Robots de software, Robots de hard-
ware (tradicionales y blandos), Cyborgs, Bionica, Cibernética, Mecatronica y sus
implicaciones, Interfases hombre-mdquina (implantes, asistentes virtuales, etc.),
entre otros.

Sistemas de manejo de informacion: entre otros Mineria de Datos, Aprendizaje
en grandes datos, Dispositivos inteligentes, Tecnologias de Almacenamientos, etc.

Ciberseguridad y Ciberdefensa: denegacion de servicios, estrategias de claves,
monitoreo de transacciones cubren algunas de estas actividades.

Inteligencia computacional en la Sociedad: consideraciones especificas en el
marco legal y/o regulatorio, familia, ética, responsabilidad cientifica y empresarial,
normas sociales para las nuevas tecnologias, redes sociales y sus implicaciones,
ingenieria humanitaria, TIs e inclusion, sistemas inteligentes en educacién y peda-
gogia, etc.

Sistemas inteligentes en la ludificacion: juegos serios, gamificacidn, transmedia
y sus aplicaciones, planificacion ludificada, marketing ludificado, entre otros.

4 Definicién segun IEEE CIS.
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Sistemas administrativos inteligentes: e-gobernancia, control ético de la 1A,
e-comercio, e-justicia, firma digital, historia clinica digital, etc.

Sistemas inteligentes en salud: cuantificaciéon de imagen médica multimodal,
intervenciones asistidas por computacion, sistemas de telediagndstico, asistencia
al diagnostico, sistemas de planificacion de tratamiento, guiado de intervenciones,
entrenamiento por simulacion, Sistemas cirujano, y un sinnimero de nuevas herra-
mientas inteligentes dentro del sector.

Sistemas inteligentes en el arte: sistemas musicos, escritores, y pintores, arte
hibrido con nuevas tecnologias, y de las que algunos emergentes ponen en dilema
la cuestion de los derechos de autor y el concepto de pieza unica e irreemplazable
que solian tener las obras cldsicas.

Sistemas inteligentes en la industria: transportes inteligentes, materiales inte-
ligentes, cultivos de precision, sistemas de autosustentacion y ecologia, edificios
inteligentes, sistemas de redistribucion automadtica de potencia, sistemas de mer-
cadeo, etc.

Sistemas inteligentes en las comunicaciones: Las comunicaciones y TI tienen
una simbiosis importante que permiten entre otras cosas hablar de celulares con
sistemas inteligentes empotrados e interactuando con su entorno en tiempo real,
con computacion ubicua y una pretendida integracion con el resto de una red de
Industria 4.0

Conclusiones y futuro

Las tecnologias inteligentes se han convertido en una herramienta esencial y en
una manera de encarar los desafios de la ciencia. Esta nueva manera de pensar es
tanto o mds revolucionaria que la transformacion industrial del siglo XVIII. As{
es como entonces se desplazan intereses econémicos, cambia la prospeccion del
individuo, el topos integro de la sociedad muta hacia algo que atn hoy en dia no
esta claro. El horizonte es lejano, pero la ciencia y la sociedad deben comenzar a
comprender que son un todo sinérgico: uno determina al otro, lo limita, lo habilita.
La demarcacion, tal como sostienen Funtowickz e Hidalgo?, es un proceso dindmi-
co que corre permanentemente este horizonte. En tanto las nuevas tecnologias, la
ciencia inteligente del futuro, seguiran naciendo y diversificandose. Se integraran
todos los dmbitos conocidos por el hombre: el individuo, la sociedad, la ética, la
economia, la politica, la cultura, la salud, la educacion, el arte, las leyes y hasta la
naturaleza misma de su entorno. La sociedad ya estd en un futuro que hereda y en
los sistemas inteligentes hay una llave para la caja de Pandora. Abrirla o no, de-
pende de las decisiones politicas, econdmicas y juridicas que surjan en esta década.

5 S. Funtowicz, C. Hidalgo (2008) Apropiacion social de la ciencia. Biblioteca Nueva.
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ANTONIO A. MARTINO
Etica e Inteligencia Artificial
Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) se ha introducido en toda nuestra vida, desde el
uso de celulares hasta las armas auténomas, pasando por los vehiculos autogober-
nados, la produccion realizada por robots, el flujo incesante de datos como nunca
en la historia de la humanidad.® Como siempre cuando alguna obra humana es muy
original y creativa, se puede tornar peligrosa: en el siglo pasado la energia atomica
e Internet, en este la IA. Recién cuando se vuelve peligrosa se piensa en la ética que
debe acompafiar toda accion humana.

La Etica es una parte de la Filosofia. Para hacer Filosofia se requiere capaci-
dad de asombro. Detengdmonos un momento en esta capacidad de asombro: no es
sorpresa, esta puede tenerla cualquier animal. El asombro en el diccionario de la
Real Academia es gran admiracion y extrafieza y atin susto y espanto. Extrafarse
es ponerse fuera y hay algo de eso en el asombro: se pone uno fuera, fuera de todo
lo que le es familiar y por eso lo del susto o espanto. Esta es una capacidad de la
especie humana solamente, que le permite ir mds all4 de lo conocido, de lo familiar
y exponerse fuera a lo desconocido. Y dado que la Etica es una parte de la Filosoffa,
es necesaria esta capacidad de asombro para hablar de Etica.

Voy a obviar los riesgos que algunos autores atribuyen a la IA, como ser que
sus algoritmos rdpidamente sobrepasaran (si no lo han hecho ya) a la inteligencia
humana porque, en general son debidos a miedos.” El robot provoca miedo y evoca
miedos ancestrales. Desde el Golem de la tradicion hebrea, que aparece citado una
sola vez en el Antiguo Testamento, esto es, en salmo 139, verso 16, alli se dice “in-
concluso o esbozado me vieron tus ojos. Tus o0jos vieron mi embrion, y en tu libro

6 Es tan grande el uso de chips para todas las actividades que actualmente hay escasez de los
mismos y algunas empresas deben limitar o paralizar su produccion.

7 Los seres humanos tenemos miedos ancestrales. Hay 6 que son universales: a la muerte,
a la falta de autonomia, al hambre, a la soledad, a las pandemias, a la mutilacion fisica o
psiquica. También a la muerte.
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se escribieron todos los dias que me fueron dados, cuando no existia ni uno solo de
ellos”. Ese embrion, segtin la interpretacion, es el Golem, pero para otros Adén. En
hebreo, idioma original del Antiguo Testamento, se coloca el origen de la figura del
Golem, de donde la Qabbalh (tradicién) busca sus significados.

Si, vale la pena ocuparse de los peligros serios que han aparecido ya y que estdn
siendo tratados; podemos llamarlos riesgos y son debidos al hecho que se trata de
una metodologia nueva a la cual la sociedad no ha tenido tiempo de habituarse.
Los sistemas inteligentes no van a volver atrds, por lo tanto, la solucién no es de-
monizarlos como si no existieran o fuéramos a desterrarlos sino ver cudles son los
riesgos que crean, diferenciarlos pues algunos son menores y otros mayores, co-
locarlos en los justos contextos, estudiar las medidas para contrarrestarlos y tener
un ojo vigilante a una sociedad siempre mds compleja, siempre mds cruzada por
todas las lineas de las nuevas tecnologias. A menudo lo que es nuevo supone riesgo
y en las dltimas dos décadas se han producido més novedades tecnoldgicas que en
cualquier otro periodo de la historia.

Hay muchas teorias éticas, pero vamos a tratar solo dos contrapuestas: la teoria
kantiana del imperativo categérico. Dice Emanuel Kant en Fundamentacién de la
metafisica de las costumbres “Obra sélo seglin aquella mdxima por la cual puedas
querer que al mismo tiempo se convierta en ley universal. Obra como si la mdxima
de tu accién pudiera convertirse por tu voluntad en una ley universal de la naturale-
za” (AA1V:421) y la de un autor inglés Charles Ross, quien en su libro Fundamentos
de ética, dice “que tenemos un deber prima facie de ayudar a los demds, otro de man-
tener nuestras promesas, otro de devolver los actos de amabilidad anteriores v otro de
no defraudar a las personas que confian en nosotros”. Y habla de deberes prima facie
porque nuestros deberes cambian con el cambio de informaciones que tenemos®.

Casos

El domingo 18 de marzo de 2018, a las 21.59 h en Tempe, Arizona, Elaine
Herzberg fue embestida y muerta por un auto auténomo de prueba, de la firma
Uber, conducido por los sistemas desarrollados para ese fin, con una conductora de
seguridad llamada Rafaela Vasquez. A partir de ese hecho comenzaron las pregun-
tas que tal vez habria que haberse hecho antes del experimento sobre la eticidad de
comportamiento y volvié al ruedo un viejo dilema que Filippa Foot habia enuncia-
do en los afios sesenta del siglo pasado: el dilema del tranvia.

8 Ross, David, Fundamentos de ética, Eudeba, Buenos Aires, 2003. El original ingles es de
1930
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Los vehiculos aéreos no tripulados (UAV) son ahora una herramienta central de
antiterrorismo. Mds especificamente, los vehiculos aéreos no tripulados armados se
han demostrado altamente valiosos para el ejército de los Estados Unidos al llevar
a cabo asesinatos selectivos en regiones remotas del Oriente Medio y el Subsahara,
Africa. Las armas auténomas letales tienen algoritmos cognitivos que permiten
identificar, seleccionar y eliminar un objetivo (humano o no) sin necesidad, o més
bien con escasa, presencia humana. Drones, misiles de crucero, bombarderos y
tanques estdn ya dotados de sensores, cdmaras y radares que permiten el control
remoto.

El art. 36 del Protocolo adicional a los acuerdos de Ginebra obliga a los estados
a revisar si el uso de armas que producen o adquieren respetan las reglas del de-
recho internacional. Se empieza a considerar que las decisiones de herir, matar o
traumatizar seres humanos no debe ser aprendido por sistemas auténomos bélicos.
Se va afianzando la idea que en la ciberguerra también el control humano signi-
ficativo sea la piedra angular de todo el desarrollo. Esta es una tarea necesaria e
inminente.

Los métodos de reconocimiento facial dedicados a vigilancia masiva tuvieron
que esperar hasta fines del siglo XX. La primera vez que se utiliz6 en un aconte-
cimiento de grandes proporciones fue en la Super Bowl de 2002, que resulto, en
general, un fracaso. Numerosos falsos positivos mostraron que la tecnologia no
estaba adn preparada para las grandes multitudes. A partir de 2015, las fuerzas po-
liciales del Reino Unido empezaron a probarla también. EI Sistema de Reconoci-
miento Facial de la Interpol (IFRS) almacenas imdgenes faciales enviadas por mas
de 160 paises, lo que la convierte en una base de datos dnica en el &mbito policial.
Este sistema, puesto en marcha a finales de 2016 ha logrado identificar a mas de
650 delincuentes, profugos y desaparecidos. Sin embargo, también es utilizada en
paises autocriticos o con tendencias autoritarias a vigilar a la poblacién y saltar sus
derechos de intimidad.

El cuestionamiento del ethos comunicacional e informativo gira actualmente en
torno a temas tan variados como la privacidad, la propiedad intelectual, el acceso
libre al conocimiento, el derecho a la expresion en las redes digitales, la censura,
las nuevas definiciones de género, la identidad digital, las comunidades digitales,
el plagiario digital, la sobrecarga informacional, 1a brecha digital y el control social
digital. El filosofo italiano Luciano Floridi distingue entre una “ética de la comuni-
cacion global” y una “ética de la informacién global”.’

9 Floridi, Luciano, The Blackwell Guide to the Philosophy of Computing and Information (editor),
Blackwell, O
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Un ejemplo concreto de conflicto entre las visiones econdmicas y €ticas: la muy
debatida cuestion de la pérdida de puestos de trabajo inducida por la automatiza-
cién, incluida la TA. Este afio el premio mds interesante fue en la categoria “inno-
vacion tecnoldgica al servicio del periodismo” y lo gané el proyecto realizado por
un periddico canadiense, The Globe and Mail, cuyo sitio web ha sido dirigido por
un sistema inteligente para elegir los articulos durante algtin tiempo. Los lectores
nunca se han quejado de ello; juran, de hecho, que ni siquiera lo notarian.

Documentos que imponen limites

La difusion de los sistemas inteligentes ha sido percibida y ya paises, asocia-
ciones, entidades universales y regionales han comenzado a redactar y difundir
documentos de alarma y orientacidn sobre la necesidad de limites éticos.

La Unién Europea fue la primera en plantear el problema de la inteligencia
artificial no solo desde el punto de vista ético (punto de vista que ya ha seguido el
Reino Unido en 2016), sino también desde el punto de vista reglamentario, espe-
cialmente desde los mecanismos de imputacion de la responsabilidad civil). Los 36
paises miembros de la OCDE, junto con Argentina, Brasil, Colombia, Costa Rica,
Pert y Rumania han suscrito en Paris los Principios de la OCDE sobre la Inteli-
gencia Artificial en el marco de la Reunién del Consejo de Ministros de la Orga-
nizacion, con el lema “La transicion digital al servicio del desarrollo sostenible”.
La Unesco ha editado en 2020 un primer documento que al presente estd siendo
analizado por los diferentes continentes y se espera tener una declaracién con valor
universal en dos afios.

Conclusiones

Sinceramente creo que los humanos tenemos una nocidn bastante clara de lo que
estd bien y lo que estd mal de la vida en sociedad y ademads de su propia vida. Dicho
de otro modo, que la moral social y la ética individual han acompafado al hombre
desde su aparicion en la Tierra. Es cierto que cambiando el mundo hay nuevos
desafios éticos. Satdn o el diablo no aparecen, por lo que se, en el budismo ni en
hinduismo y hasta algunos creyentes famosos tuvieron problemas con esta figura.
Leibniz, cuando escribe sobre la presencia de Dios en el mundo, dice que es facil
verla: la bondad, pero cuando quiere encontrar la maldad dice simplemente que es
la ausencia de Dios. A punto tal que puede indicar lo mismo apelando a ndmeros:
La presencia de Dios 1y su ausencia 0. Y agrega que con esos dos elementos puede
nombrar cualquier cosa y comienza con la sucesién fundamental de los primeros
ocho niimeros que se convierten en una tira de 0 y 1, creando el sistema binario.
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Nace una ética global, aparecen morales ontocéntricas, biocéntricas y antro-
pocéntricas y es necesario informarse, reflexionar, tomar partido. Se tiene clara
conciencia que nuestras decisiones no solo afectan nuestra vida y nuestro futuro
inmediato sino también el largo plazo y las proximas generaciones y €s por €so por
lo que, a las tres reglas cldsicas de Asimov, se agrega una cuarta en el cual el robot
debe cuidar de no afectar la perdurabilidad de la especie humana, como el mal tra-
tamiento del ambiente o la afectacion de los recursos naturales.

La economia tiene que rendirle cuentas a la moral, no es posible que solo las le-
yes del mercado decidan la falta de trabajo de millones de personas, la hambruna y
la angustia de muchos. Con cada situacion, con cada mundo que se va creando con
los sistemas inteligentes es necesario plantearse hasta donde las acciones que se
generan y las consecuencias que derivan pueden traer felicidad o dolor a los seres
humanos que seran implicados por las mismas porque, en definitiva, como decia
Kant: 1a moral no es realmente la doctrina de cémo hacernos felices, sino de coémo
debemos hacernos dignos de la felicidad.

(Cudl es el marco para una IA confiable? Al menos pueden considerarse: la
Accidn y supervision humana; la solidez técnica y seguridad; la gestion de la pri-
vacidad de los datos; la transparencia; la no discriminacién y equidad; el bienestar
social y ambiental y la rendicién de cuentas y las responsabilidades. La Unesco
pone asi los cimientos de una declaracidn universal sobre ética en la IA.

Para terminar nada mejor que la paradoja de Fermi: €l se preguntaba cémo era
posible que cuando se buscaban vidas inteligentes estos siempre aparecian en la
Tierra cuando era estadisticamente improbable que no hubiese vida inteligente en
el vasto universo. Su hipdtesis era que cuando la tecnologia va mds rdpido de la
razon, la vida inteligente se destruye a si misma. Que nos sirva de advertencia.
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Tis, Neurociencias Y Neuroderechos

La neurociencia como parte de la Biologia es la “ciencia que se ocupa del siste-
ma nervioso o de cada uno de sus diversos aspectos y funciones especializadas,”"”
que como parte de la medicina estudia “el funcionamiento del sistema nervioso y
cémo los diferentes elementos interactdan y dan origen a la conducta de los seres
humanos.”"! Como parte de las neurociencias, la neurotecnologia ha desarrollado
métodos para registrar, interpretar o alterar la actividad cerebral, asi como sus fun-
ciones cognitivas, que se producen por la interaccion de los circuitos neuronales.!?

Especificamente la imagenologia, o sea el “estudio y utilizacion clinica de las
imdgenes producidas por los rayos X, el ultrasonido, la resonancia magnética”
(RAE) y otros medios, permite observar la actividad del cerebro, observacion que
permitiria predecir lo que se estd pensando. Sin duda, esto podria ser, o es, una
invasion de la privacidad individual al poseer la capacidad de intervenir el cerebro.

En el centro de la neurotecnologia se encuentra la interfaz cerebro-computadora
(BCI’s), es decir el plan, procedimiento, o técnica que conecta el cerebro de una
persona a una computadora o a otro instrumento fuera del cuerpo humano, ya sea
un teléfono celular o una computadora. Estas interfases'® permiten una comunica-
cion bidireccional entre el cerebro y el mundo exterior, exportando datos del cere-
bro o alterando la actividad cerebral, operando de manera invasivas o no invasiva.

10 Diccionario de la RAE
11 Manes, F. y Niro, M., Usar el cerebro, Ed. Paidés, 2015, Barcelona, Espafia,21.

12 Manes, F. y Niro, M., El cerebro del futuro ; Cambiara la vida moderna nuestra esencia? Ed.
Planeta, 2019, Espafia, 51.

13 Interface: the place at which independent and often unrelated systems meet and act on or
communicate with each other; RAE: Interfase: biol. Periodo entre dos divisiones sucesivas
de una célula; fis.y quim. Superficie de separacion entre dos fases. Interfaz: 1. Inform.
Conexion, fisica o légica, entre una computadora y el usuario, un dispositivo periférico o un
enlace de comunicaciones; 2. Conexion o frontera comun entre dos aparatos o sistemas
independientes.
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La necesidad de sistematizar gran cantidad de datos y el refinamiento de la pro-
gramacion, confluyen para producir algoritmos'* que superan la capacidad del cere-
bro humano en muchas actividades. Es no s6lo deseable, sino también necesario que
la utilizacién de la A, transversal a las ciencias, se realice dentro de limites €ticos y
legales. La IA no es una evolucion cientifica situada mas alld de la ética y del dere-
cho, porque su aplicacién forma parte de la evaluacion de lo correcto o lo incorrecto
de la conducta humana y delimitada por la correspondiente regulacion juridica.

La vinculacién entre neurociencia y derecho surge de la nueva permeabilidad de
la mente humana, que plantea desafios radicales a la intimidad de las personas. En
efecto, la libertad tltima es la del pensamiento."” Acceder a ese niicleo reservado
no puede ser irrestricto, porque amenaza la autonomia individual, amparada por los
derechos personalisimos y los derechos humanos, que deberan ahora contemplar
nuevos desafios para resguardar la indeclinable intimidad de las ideas.'® El nuevo
objeto de regulacion reclamado a la ciencia juridica se ha denominado “neuro-dere-
cho,” una categoria normativa de la que no hay una definicién comprensiva, tal vez
porque no se han tipificado atin sus elementos constitutivos. Abordar los “neuro-de-
rechos” implica entonces entrar en materia maleable pero no carente de principios
Juridicos, siendo el derecho un universo autosuficiente en el que cada norma se sub-
sume en la jerarquia normativamente superior y la norma superior valida el sistema.

El Centro de Neurotecnologia de la Universidad de Columbia (USA) lleva ade-
lante desde 2013 el Proyecto BRAIN (Brain Research through Advancing Innova-
tive Neurotechnologies), que busca comprender las redes sindpticas del cerebro.
Esta investigacion ha enunciado algunos derechos esenciales, a los que denomina
neuro-derechos, que deberian ser regulados, a saber: 1. el derecho a la privacidad
mental (intimidad); 2. el derecho a la identidad personal; 3. el derecho al libre al-
bedrio, referido a la toma de decisiones, que no debe ser manipulada por neuro-tec-
nologias externas; 4. el derecho al acceso equitativo al aumento de la neuro-cogni-

14 Algoritmo: secuencia de operaciones; conjunto de instrucciones, reglas o serie metodica
de pasos que puede utilizarse para hacer calculos, resolver problemas y tomar decisiones
(Cosentino, Patricio M., MUDOC-15982-AR / MJD 15982, Microjuris.com)

15 Yuste, R., Genser, J., Hermann, S.,”It’s Time for Neuro-Rights”, Horizons,CIRSD Center for
International Relations and Sustainable Development, Winter 2021, No. 18.

16 Yuste, Rafael, et al., idem n.5.
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cion; y, 5. el derecho a la proteccion de sesgos algoritmicos. 7 '*  Chile tiene un
proyecto de ley y un proyecto de reforma constitucional aprobados este afio (2021)
para incorporar los neuroderechos a su legislacion.

En el derecho argentino, el Articulo 19 de la Constitucién Nacional es el marco
juridico susceptible de amparar los neuro-derechos, los neuro-datos y la privaci-
dad e inviolabilidad de las ideas, porque consagra el derecho a la privacidad o
intimidad mental y a la identidad personal. La neurotecnologia podria estar en
condiciones de vulnerar el derecho a la privacidad y a la intimidad del pensamien-
to. También el Cédigo Civil y Comercial de la Nacion contiene disposiciones que
protegen de diferentes circunstancias la libertad individual (Articulos 23, 31(d)
(f), 52,55, 56, 260,958). Podria también aplicarse la Ley 25.326 de Proteccion de
Datos Personales.

El cerebro humano es una gran base de datos. Los neuroderechos buscan pro-
tegerla atin en aquellos casos en que exista consentimiento, y determina el alcance
que puede tener ese consentimiento.

Por tltimo, es necesario tener presente que mientras la ética es inmanente, el
Derecho no lo es. A nivel internacional, declarar un derecho pone en marcha del
camino hacia su vigencia, pero no lo hace inmediatamente aplicable.

LAS TECNOLOGIAS INTELIGENTES: MULTIPLES
ASPECTOS DE SU IMPACTO

MARCELO URBANO SALERNO

Presente y Futuro de la Robdtica

Posiblemente haya en la actualidad quienes consideren que la robdtica es un
producto de la IA. En cambio, los antecedentes permiten afirmar que es fruto de
la imaginacion de mentes iluminadas. Robdtica deriva de la palabra robot, tomada
del idioma checo, la cual significa trabajo. Esa palabra la introdujo en la literatura

17 Goering, Sara et al, Recommendations for Responsible Development and Application

of Neurotechnologies, Neuroethics, https://doi.org/10.1007s12152-021-09468-6, on line
29April2021

18 lenca, Marcello &Andorno, Roberto, “Towards new human rights in the age of neuroscience
and neurotechnology,” Life Sciences, Society and Policy (2017)
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de ficcidn el escritor Karel Capek el ano 1921, en una pieza teatral: describio a una
cosa con las caracteristicas de un individuo del género humano. Se anticip6 a su
época -vivi6 entre las dos guerras mundiales- para proyectarse al futuro. Lejos de
ser la fantasia de su intelecto, indagd sobre la posibilidad de hacer funcionar un
aparato mecanico autogenerado mediante la energia surgida de la conexion entre el
trabajo y el calor causantes de fuerza motriz. Era un transgresor a las reglas de la
naturaleza sobre el origen de los seres vivientes, reglas estudiadas por la biologia.
De modo que Capek planted una hipétesis absurda, como es crear un humanoide,
y asi contradijo a Luis Pasteur, quien afirmé que nada puede llegar a existir por
generacion espontanea.

Esta idea se fue desarrollando a “posteriori” en el campo de los cuerpos fi-
sicos, pues constituyé un desafio para los investigadores poder realizar una ma-
quina autopropulsada apta de trasladarse de un lugar a otro sitio, moviéndose por
si misma. Han existido progresos cientificos en ese sentido. Durante la Segunda
Guerra Mundial, se emplearon bombas voladoras auténomas para atacar la ciudad
de Londres, bombas de tres tipos segun su alcance: la V1, 1la V2 y la V3. EI lugar
de lanzamiento era una localidad francesa al borde del Canal de la Mancha. El
primer satélite artificial fabricado por la Unién Soviética fue puesto en dérbita por
un cohete R-7; ese robot recibié el nombre de Sputnik 1. Estados Unidos de Norte
América lanzé hacia Marte el robot explorador “Perseverance” a cargo de la NASA
(sigla de la “National Aeronautics and Space Administration”). Los ejemplos dados
ya integran el cuadro de la robdtica, tecnologia que se aplica hoy dia entre otras
actividades en la industria automotriz, la industria aerondutica y la industria naval.

Desde el punto de vista juridico en la actualidad se plantean algunos interro-
gantes, aunque en el caso de la navegacion surcan las aguas los buques sin tripula-
cion. jExisten normas especificas para cosas animadas que se asimilen a los seres
humanos? La respuesta debe ser negativa por definicion legal: la persona humana
es un ser concebido que nace con vida y esta dotado de voluntad para poder actuar
con discernimiento, intencion y libertad. Esta definicion nos traslada a la nocién
del sujeto de derecho, una persona que tiene derechos innatos y que también tiene
deberes que cumplir. Su base es un principio fundamental del derecho argenti-
no: el principio de centralidad de los seres humanos. Desde otra perspectiva, la
ley atribuye personeria -es decir, la considera persona juridica- a la organizacién
de un grupo de individuos del género humano unidos por la “affectio societatis”.
Este tema puede enfocarse con una vision econdémica, a propésito del concepto de
patrimonio, los bienes y las deudas que tiene una persona humana o juridica. Una
tendencia aislada intenta demostrar que el patrimonio podria objetivarse, en razon
de la finalidad que persigue, pero adin no tiene consagracion legislativa.
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El robot, aunque tuviese forma semejante al de un ser humano, no es conside-
rado persona. Segun el derecho no es responsable de los dafios que ocasionare con
su accionar. Todo el régimen de la responsabilidad civil se estructura en torno a la
nocion del sujeto de derecho, porque no existen derechos sin sujeto, ni las cosas
responden por los perjuicios que causen. El legislador atribuye la responsabilidad
objetiva al duefio y al guardidn de sus bienes materiales, solo cuando intervienen
cosas riesgosas o viciadas a su cargo.

Los mares y los rios se pueden navegar con buques sin tripulaciéon a bordo,
transitando cerca de la costa en viajes cortos por rumbos establecidos mediante
tecnologias inteligentes (a veces son “ferries”). Los dirigen desde tierra por con-
trol remoto y todas las maniobras son tomadas por el sistema aplicando sensores.
Algunos astilleros ya los fabrican, porque existe una demanda, debido a que hacen
incrementar las ganancias, reducen los costos, y operan con mas flexibilidad. La
Organizacion Maritima Internacional se encuentra analizando cdmo regular este
tipo de navegacidn y establecer una normativa especial a ese efecto que contemple
tres aspectos: el jurisdiccional, el técnico y el de la responsabilidad por dafios. Es
indispensable brindar seguridad y orden, al extremo que serd necesario que las ba-
lizas y boyas sean de tipo activo. Se encuentran en etapa de elaboracién las solucio-
nes concretas a los complejos problemas que suscita la navegacion “inteligente”.

Toda innovacidén tecnoldgica produce un impacto en el sistema juridico, apega-
do a criterios anticuados que se van adaptando a la realidad por obra de la judica-
tura, puesto que los fendmenos novedosos primero pasan por el tamiz judicial. La
robdtica ya estd instalada en nuestro mundo en varias actividades y el legislador no
tardard en regular los efectos que cause. Recién después que se unifiquen los crite-
rios, el derecho se ocupard de desmenuzar los numerosos problemas que suscite sin
las clésicas citas de autoridad que suelen respaldar a los juristas. El presente desafia
al futuro progreso de la investigacion cientifica.
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JULIAN PUCHETA

Modelos para el manejo de epidemias®

Un modelo es una representacion simplificada de la realidad, donde se propone
establecer la evolucidn de la pandemia a lo largo del tiempo y del espacio mediante
relaciones matematicas. Cada modelo tendra en cuenta variables que son relevan-
tes para la representacion de la evolucion de la pandemia, con el fin de establecer
mecanismos que puedan evaluar y mitigar el dafio que ésta provoca en la sociedad.
Las epidemias han sido objeto de estudio de la ciencia desde 1760, cuando apare-
ci6 la propuesta de Bernoulli®. Luego, en 1911 se aplicé dicha propuesta para la
prevencion de la malaria®'. A partir de 1927 se empez6 a tomar el topico desde la
matemadtica por parte de Kermack? que formaliz6 resultados. Aqui se va a detallar
este modelo pionero orientado a la pandemia Covid 19 descripto en®, y se van a
comentar las nuevas variables que se le han agregado, incluyendo propuestas de
aprendizaje automaético e inteligencia artificial para modelar la pandemia Covid 19.

19 Los contenidos son por cuenta del Autor. Colaboradores: Carlos Salas, Martin Herrera,
Héctor Patifio y Cristian Rodriguez Rivero

20 Bernoulli, D. (1760). Esai d’ une nouvelle analyse de la mortalité causée par la petite vérole,
et des advantages de I'inoculation pour la prévenir. Mém Math. Phys.Acad. Roy. Sci., 1-45.

21 Ross R. The prevention of malaria. London: John Murray; 1911. https://www.ncbi.nlm.nih.
gov/pmc/articles/PMC2302055/pdf/brmedj07224-0010.pdf

22 Kermack, W. O. y McKendrick, A.G. (1927). “Contributions to the Mathematical Theory of
Epidemics”. Proc. Roy. Soc. A. vol. 115, pp. 700-721.

23 Amster, Pablo, hitps://www.youtube.com/watch?v=7XKPydEnDjA&feature=youtu.be
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Modelo SIR

El modelo de Bernoulli y de Kermack proponen transiciones de un grupo sus-
ceptible a un grupo infectado, y de éste a un grupo recuperado, donde se asume que
la suma de las funciones temporales sea una constante,

S;+I,+R, =N (1)

donde N es el total de la poblacion y es constante, S, representa a los susceptibles,
I alos infectados, R a los recuperados, asumiendo que para =0 se tiene que S,>0,
I>0yR=0.

El ritmo de cambio de los susceptibles dada la transicion a infectados, depende del
tamario de los susceptibles y del tamaifio de los infectados® y se describe mediante
la fraccion £,

BScl =2 Sl )

donde K es el promedio de contactos por persona por unidad de tiempo y p es la
probabilidad de contagio. La disminucién por unidad de tiempo de los susceptibles
S es

S, = —BS.I, 3)

El paso del grupo de infectados a recuperados por unidad de tiempo se hace con
una fraccién ¥ de los infectados,

1

Rt =yl = _D[t

“)

24 Hamer, W.H. (1906) The Milroy Lectures on Epidemic Disease in England—The Evidence of
Variability and Persistence of Type. The Lancet. Volume 167, Issue 4305, 3 March 1906, Pages
569-574. https://doi.org/10.1016/S0140-6736(01)80187-2.
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donde y es la velocidad de remocion y D es la duracion media de la enfermedad.
Para hallar los infectados, se tiene en cuenta los nuevos casos, y se le restan los
recuperados, es decir,

jt = S, —vI, = (BS, — V)1, ®)

Para el modelo completo, se obtiene el sistema de ecuaciones (3)-(4)-(5), especifi-
cando las condiciones iniciales para r=0 con § >0, I >0y R =0.

Como acciones posibles para mitigar la pandemia, se puede observar que en gene-
ral [ crece si f.5,-y>0. Entonces, definiendo:

_Bg _ck
Ro =15, = 53D -

se busca que Ro=<1.Para ello, se pueden realizar diversas acciones, como por ejem-
plo reducir D con vacunas antivirales, y reducir la transmisibilidad p con medidas
de higiene, barbijos, e incluso reducir K con medidas de aislamiento entre los indi-
viduos disminuyendo la concentracién de personas por superficie.

Path to Normality
Projected vs Actual

Dally Vaccinations & Infections

Ji) Pansed

# of pecple

& of people

Fig. 1. Datos generados por un modelo de pandemia basado en inteligencia artificial, obtenido
de: https://covid19-projections.com/path-to-herd-ummunity/
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Fig. 2. Mapa de color de la situacion de pandemia en casos cada 100.000 individuos, extraida
de: https://globalepidemics.org/key-metrics-for-covid-suppression/
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Fig. 3. Andlisis de

la evolucion de los
casos positivos de
COVID19 diarios, del
proceso de vacunacion
en Argentina 'y de

la movilidad de las
personas provista

por Google para el
periodo de junio de
2020 a junio de 2021.
La movilidad mostrada
aqui tiene cuatro
categorias: Tiendas

y espacios de ocio

(-), Supermercados y
Farmacias (--), Parques
(:), Estaciones de
transporte (-.).
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Otros modelos

Al modelo SIR se le han agregado variables, como por ejemplo sujetos Expuestos,
Fallecidos, testeos de sujetos asintomadticos y presintomdticos donde se muestra su uso
para un control automatico de la pandemia®. Hay modelos que incorporan IA para rea-
lizar las proyecciones de los infectados y el paso a la normalidad (ver 25) detallados
en la Fig. 1, y también sobre la situacion global automatizada con un dia de latencia en
la actualizacién del tipo mapa de color (ver 26) como muestra la Fig. 2. También hay
modelos que consideran la movilidad de las personas® y alli pueden incorporarse datos
como el proceso de vacunacion, donde se observa que el modelo descripto por la Ec. (7)
no lo va a poder ajustar correctamente, como se observa en la Fig. 3. En el caso de incor-
porar la movilidad de las personas en el modelo se tiene un resultado similar al mostrado
en la Fig. 3 donde la movilidad es descripta por un sistema automatizado provisto por
Google?” que ofrece seis categorias (aqui se muestran cuatro) de medicién. La medicién
es la movilidad relativa a Febrero 2020, cuando comenz¢ a publicarse esta informacion.
Noétese que, aunque la movilidad relativa no ha aumentado en los dltimos meses, si lo ha
hecho el niimero de infectados diarios y también el niimero de vacunados diarios.

Conclusiones

Se han mostrado algunos modelos de pandemia, donde se ilustré el producto que
se puede esperar de cada uno y qué decisiones pueden tomarse. Sin embargo, como
se observa en las graficas de la Fig. 3, cuando comenzé el proceso de vacunacion
y segtin se vio en el modelo en la Ec. (7) que la duracién media de la enfermedad
disminuye, esto no se refleja directamente en la curva de contagios diarios. Es por
ello por lo que no se habla de inmunidad de rebafio sino de retorno a la normalidad
(ver 25) y en la Fig.1. También debe considerarse que la efectividad de las vacunas,
ante la variante Delta presenta una baja en su efectividad cayendo a un rango de 20-
30% cuando se tiene una dosis aplicada y a un 60-70% con las dos dosis aplicadas.

25 H. D. Patifio, S. Tosetti, J. Pucheta and C. R. Riveros, “Control of COVID-19 Outbreak for
Preventing Collapse of Healthcare Capacity based on Social Distancing, Confinement and
Testing-Quarantining”, 2020 IEEE Congreso Bienal de Argentina (ARGENCON), 2020, pp. 1-6,
DOI: 10.1109/ARGENCON49523.2020.9505448. (2020).

26 J.Pucheta, C. Salas, M. Herrera, H. D. Patifio and C. R. Riveros, “Analisis y Modelado de
Procesos Dindmicos para Medir el Cambio de Conducta Social en el Marco del COVID-19”,
2020 IEEE Congreso Bienal de Argentina (ARGENCON), 2020, pp. 1-6, doi: 10.1109/
ARGENCON49523.2020.9505520. (2020).

27 https://www.google.com/covid19/mobility/
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MARIO SOLARI

TIs e Industria 4.0

Las tecnologias “inteligentes” estan revolucionando a la industria. El impacto
es tan profundo que se considera que entramos en una nueva etapa del proceso
de transformaciones socioeconémicas conocido como la “Revolucion industrial”?.
La primera etapa de la revolucion industrial (1.0), que comenz¢ alrededor de 1750,
se baso en la mdquina de vapor. La segunda etapa (2.0) se extendi6 desde fines del
siglo XIX hasta mediados del siglo XX, impulsada por la energia eléctrica, gene-
rada por carbon, hidroelectricidad, y petréleo, los métodos de produccion en masa
y la divisién de tareas. Esta etapa incluy¢ el telégrafo, teléfono, radio y television.
Asi como la industria automotriz y aerondutica. El rol de la ciencia fue ampliamen-
te reconocido y valorado por la sociedad. Sin embargo, las tensiones entre capital
y trabajo provocaron draméticos cambios y desigualdades en la sociedad, que con-
trastaron con la denominacién de “progreso” con la que se la caracterizo.

La tercera etapa de la revolucion industrial (3.0) comenz6 a mediados del siglo XX
y continua hasta la actualidad. Se inicia con la revolucion electrdnica, a partir del de-
sarrollo del transistor y los circuitos integrados. La introduccion de la automatizacion
y control permitio el desarrollo de 1a robotizacion. Se impulsé el dominio de la energia
nuclear y la industria aeroespacial. Se incluyen dentro de este periodo la revolucién
digital, con la difusién de la computacion, internet, biotecnologia, nanotecnologia.

La aplicacion de las técnicas surgidas de la ciencia computacional, permitieron
a partir de los afios 70 cambiar radicalmente los sistemas de manufactura. Los
nuevos sistemas inicialmente designados como FMS (Flexible Manufacturing Sys-
tem) o CIM (Computer Integrated Manufacturing), este ultimo basado en el CAD
(Computer-aided Design), dieron origen a los FCIMS (Flexible Computer-Integra-
ted Manufacturing Structure). La clave de los FCIMS fue el procesamiento interre-
lacionado de materiales e informacion que confluyen en una estacion, isla o celda
de trabajo. La consolidacion de las tecnologias PLC, CIM, IT, EMS, FCIMS, auto-
matizacién y robdtica terminaron de configurar en los 90 lo que hoy se denomina
tercera etapa (3.0) de la revolucién industrial.

28 Mario Solari, “El cambio tecnolégico y la sociedad del futuro”, VII Encuentro Interacadémico,
“Academias, conocimiento y sociedad”, Buenos Aires, 7 de noviembre 2018.
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El gran desarrollo de las TIC"s permitid, en el siglo XXI, la convergencia de
la Manufactura Integrada por Computadora (CIM) y la automatizacién junto con
la Robdtica avanzada y colaborativa, Smart Manufacturing, el andlisis de datos
Big Data, la inteligencia artificial, Web 2.0, Internet de las Cosas (IoT-Internet-of-
Things), tecnologias 4G y 5G, comunicaciones méviles, la nube, la comunicacién
mdquina a maquina, las plataformas sociales, la fabricacién aditiva o impresion
3D, la realidad aumentada, y la simulacién computacional.

El Big Data y la inteligencia artificial (IA) conectan los mundos fisicos y digital.
Se entiende como Big Data al conjunto de datos que se producen en forma digital
y se pueden analizar a través de herramientas computacionales®,*. El volumen
total de datos que se produjeron en el mundo en 2020 fue estimado en 50,5 ZB
(Zettabyte 10?! bytes). Estos nimeros son imposibles de entender para el sistema
cognitivo humano. Requieren de algun tipo de andlisis automatizado.

Se define a los sistemas de inteligencia artificial (IA)*' como sistemas de sof-
tware (y posiblemente también hardware) disefiados por humanos que, dado un
objetivo complejo, actuan en la dimension fisica o digital percibiendo su entorno
a través de la adquisicion de datos, interpretando los datos estructurados o no es-
tructurados recopilados, razonando sobre el conocimiento o procesando la infor-
macion, derivada de estos datos y decidiendo la mejor accion a tomar para lograr
el objetivo dado. En IA, en lugar del término “inteligencia”, se emplea el término
“racionalidad”, asociado con la capacidad de elegir la mejor accién posible para
alcanzar un objetivo determinado.

La integracién de estas tecnologias permite facilitar una produccion industrial
de mayor valor agregado, altamente flexible y capaz de la individualizacién de los
productos. La seguridad informatica y las normativas para el intercambio de datos
resultan un gran desafio aun por resolver.

29 Leonelli, Sabina, “Scientific Research and Big Data”, The Stanford Encyclopedia of
Philosophy (Summer 2020 Edition), Edward N. Zalta (ed.), URL = https://plato.stanford.edu/
archives/sum2020/entries/science-big-data/ .

30 David J.C. MacKay, “Information Theory, Inference, and Learning Algorithms”, Cambridge
University Press 2003.

31 “Adefinition of Al: Main capabilities and scientific disciplines”, High-Level Expert Group on
Artificial Intelligence, European Commission, B-1049 Brussels, Document made public on 8
April 2019.
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En 2013, acatech®® presentd la iniciativa estratégica Plattform Industrie 4.0%,
con un diagnéstico de la industria alemana, y recomendaciones para que el gobi-
erno alemdn considerara a esta iniciativa como politica de Estado, con el objeto de
dar forma a la cuarta revolucion industrial. Asi surgieron las Smart Factory, donde
los sistemas fisicos cibernéticos, toman decisiones auténomas mediante el apren-
dizaje de las médquinas y el andlisis de datos (Big Data).

Otros paises también elaboraron planes para aprovechas las nuevas tecnologias
para beneficio de la sociedad a la que pertenecen. Por ejemplo, China apostd en
2015 al Plan Made in China 2025, y recién estima alcanzar a Japon, Alemania y
Estados Unidos en el 2049.

En Japén y Suecia reconocieron, a comienzo de los 90" que a pesar de la creci-
ente automatizacion y robotizacioén de la manufactura el concepto de FCIMS (Flex-
ible Computer- Integrated Manufacturing Structure) debia estar orientado hacia el
ser humano (Human-oriented FCIS), resultando parte de una idea ain mds amplia
denominada HIBM (Human-Intelligence-Based Manufacturing)*.

A fines del siglo XX, aparece en la sociedad una creciente conciencia respec-
to de los riesgos manufacturados, y de las limitaciones para lograr un desarrollo
integral sostenible, que incluya las dimensiones social, ambiental y ética. El “pro-
greso” no resulta capaz de solucionar algunos de los problemas que origina. El
proceso de la Revolucién Industrial produjo un aumento sostenido de la renta per
céapita y calidad de vida junto con un aumento de la desigualdad del ingreso™®.

Se percibe que la A y el Big Data se estdn transformando en un artefacto in-
gobernable para el publico general, y que contribuye a gobernar a los individuos.
Tal como expresa Eric Sadin®® “el individuo singular y libre plenamente consciente
y responsable de sus actos es inducido por las herramientas de IA a que transfiera
su responsabilidad humana a la inteligencia “fiable” de las méaquinas”.

32 acatech — NATIONAL ACADEMY OF SCIENCE AND ENGINEERING (Germany) The
Academy’s Members are prominent scientists from the fields of engineering, the natural
sciences and medicine, as well as the humanities and social sciences.

33 “Recommendations for implementing the strategic initiative INDUSTRIE 4.0”, Final report of
the Industrie 4.0 Working Group, 2013 Hannover Messe.

34 M.J. Kolar, “Culture and Success in Manufaturing”, Human-Intelligence-Based
Manufacturing, London, Ed. Yoshimi Ito, Springler-Verlag, 1993, p.171.

35 Robert E. Lucas, Jr., “The Industrial Revolution: Past and Future”. The University of Chicago,
September, 1996

36 Sadin, Eric, “La Silicolonizacién del Mundo: la irresistible expansion del liberalismo digital”,
Ciudad Autbnoma de Buenos Aires, Caja Negra Editora, 2018.
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En la evolucién de los seres vivos resultan esenciales tanto la seleccion natural,
como la comunicacion, interaccion, cooperacion y simbiosis*’. La humanidad esta
reforzada tecnoldgicamente y se encuentra interconectada de manera global. La
humanidad y sus maquinas no son algo extrafio a la evolucidn, son extensiones a
nuestras capacidades, producto de nuestra evoluciéon como seres vivos. Mds que
tener temor a la “mdquinas” deberiamos conocerlas, aprovechar sus capacidades, y
procurar mantener el control.

Considerando la aceleracién del cambio tecnoldgico podemos pensar que las
tecnologias inteligentes, que hoy nos desvelan por sus tremendos éxitos y por las
amenazas que representan, seran reemplazadas en un mediano plazo. Las computa-
doras y la IA cuénticas, potenciadas entre si, tendran en ;2030? un impredecible im-
pacto sobre las ciencias, los negocios y sobre toda la sociedad. Puede ser el comien-
zo del fin de la era del silicio y de la digitalizacidn tal como la conocemos hoy.

Conclusiones

La etapa actual del proceso de transformaciones socioecondmicas iniciado en
1750, aun se sigue asociando con la industria (Industria 4.0), aunque el elemento
mds importante actualmente es la informacidn. Estamos dentro de la revolucién de
la informacidn, o de la sociedad de la informacion.

A pesar de que los logros alcanzados brindan grandes beneficios para la so-
ciedad actual, seguimos sin resolver muchas de las evidentes contradicciones y
amenazas que han acompafiado el proceso de la revolucion industrial desde sus
inicios, y que hoy se han profundizado de la mano del Big Data y la IA.

Es hora de impulsar un cambio de rumbo, promoviendo una nueva sociedad,
centrada en el ser humano, que equilibre el avance econémico con la resolucion de
problemas sociales por medio de un sistema que integre altamente el ciberespacio
y el espacio fisico. Con lineamientos similares a los propuestos por Jap6n en 2015,
en el proyecto Sociedad 5.0°, aunque adaptados a la cultura de nuestra sociedad.

37 Lynn Margulis, Discurso para su investidura como doctora honoris causa, Claustro de la
Universidad Autbnoma de Barcelona, Servicio de Publicaciones de la Universidad Autbnoma de
Barcelona, Bellaterra (Barcelona), 6 junio 2007.

38 5° Plan Basico de Ciencia y Tecnologia (December 18, 2015) https://www8.cao.go.jp/cstp/
english/society5_0/index.html
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Se debe establecer una vision compartida por la sociedad que integre valores
éticos y morales, con el mundo de la ciencia y técnica y de las empresas. En nues-
tro pafs es necesario implementar politicas de desarrollo integral®® capaces de crear
empleos, asegurar la salud y la seguridad, hacer las vidas mas prosperas y con-
tribuir al desarrollo global.

LAS TECNOLOGIAS INTELIGENTES: MULTIPLES
ASPECTOS DE SU IMPACTO

NATASCIA ARCIFA

Armas inteligentes ¢limitacion y control?

En el nuevo milenio, la IA y el aprendizaje automdtico se utilizan en muchos
ambitos mediante servicios capaces de controlar las cosas y las personas, produ-
ciendo efectos en el conjunto de la sociedad.

En particular, en el mundo de la robética militar el uso de la IA ha empujado, en
muchos paises”, a implantar un nuevo sistema de armas, programando maquinas
que pueden identificar y alcanzar objetivos por si solas, sin ninguna intervencion
humana directa, porque se ha consolidado la idea que las maquinas, eliminando los
errores, pueden actuar mejor que los hombres.

Las leyes internacionales no son plenamente capaces de proteger los derechos huma-
nos y la mayor critica es la moralidad de la accién llevada a cabo por el arma auténoma.

Muchos expertos se preguntan: ; Deben limitarse y controlarse las armas autono-
mas letales? Para comenzar el andlisis es necesario establecer algunas precisiones.

39 El desarrollo integral esta destinado a satisfacer las necesidades humanas, tanto
materiales como espirituales; con especial atencion a las necesidades no satisfechas de las
mayorias poblacionales con bajos ingresos, consiste en una serie de politicas que trabajan
conjuntamente para fomentar el desarrollo sostenible del pais.

40 Adrian Willings, Ed, 61 armas interesantes e increiblemente futuristas y vehiculos de
combate modernos, Junio 2021: https://www.pocket-lint.com/es-es/gadgets/noticias/142272-28-
increibles-armas-futuristas-que-muestran-el-poderio-militar-moderno
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¢Qué son los sistemas de armas autonomas letales?

Los sistemas de armas autonomas letales (LAWS) son aquellas armas que utili-
zan IA para identificar, seleccionar y matar objetivos humanos sin control humano
directo, a través de algoritmos*!.

Alo largo de los afios, la comunidad internacional ha apoyado el debate* sobre
la correcta calificacion de las armas auténomas, sin que por ello se encuentre una
definicién comun. Sin embargo, se han seleccionado los siguientes elementos para
definir un arma como auténoma: a) la autonomia con respecto al control humano;
b) la seleccion; c) el ataque a un objetivo que se produce sin ninguna aportacion y
d) la intervencion humana directa no necesaria o ausente. Estos elementos se pres-
tan a diferentes interpretaciones y a las consiguientes definiciones.

Segun el Foro Econémico Mundial, la mayoria de los Estados estdn promo-
viendo la investigacidn para desarrollar y probar armas auténomas letales (como
por ejemplo Inglaterra, China, Estados Unidos, Israel, Rusia y Corea del Sur®);
los Estados, a partir de 2013, debatieron publicamente sobre Derechos Humanos
celebrado en la Convencidn sobre Ciertas Armas Convencionales (CCW). Ademas,
teniendo siempre presente el objetivo de evitar que los civiles se vean sometidos
a situaciones peligrosas y evitar posibles efectos desestabilizadores, las Naciones
Unidas con motivo de la CCW 2016 identificé un grupo de expertos gubernamen-
tales para actuar mejor en la gestion de sistemas de armas auténomas letales*.

41 El Comité Internacional de la Cruz Roja (CICR) ha dado una definicion de arma auténoma: “Cualquier
sistema de armas con autonomia en sus funciones criticas. Es decir, un sistema de armas que puede
seleccionar (detectar, identificar, rastrear) y atacar (usar la fuerza contra, dafiar) o destruir objetivos sin
intervencion humana”.

42 P. Scharre y M.C. Horowitz, An introduction to Autonomy in Weapon Systems, Documento de trabajo,
Centro para una nueva seguridad americana, 2015

43 Para mas informacion, visite <https://www.weforum.org/reports/>.

44 | a documentacion relativa a las reuniones informales y a los trabajos del Grupo de expertos
gubernamentales puede ser consultado: <https://www.unog.ch>

Las reuniones en del 2021: CCW Group of Governmental Experts on lethal autonomous weapon systems
<https://meetings.unoda.org/meeting/ccw-gge-2021/>

28 Junio - 5 Julio 2021 (un intercambio informal convocado en linea); 3 Agosto - 13 Agosto 2021 (reunién
en persona en Ginebra) <https://indico.un.org/event/35882/>; 27 Septiembre - 1 Octubre 2021.
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¢Por qué son problematicos?

Muchos expertos consideran el uso de los sistemas de armas auténomas letales
como intrinsecamente amorales y un riesgo para la seguridad nacional y mundial.
En efecto, el Secretario General de las Naciones Unidas ha declarado que “las ma-
quinas con el poder y la discrecion de quitar vidas sin la participacion humana son
politicamente inaceptables, moralmente repugnantes y deberian estar prohibidas
por el derecho internacional™.

Ante la evolucion de las LAWS, la idea de guerra de nuestra sociedad se modi-
ficard, con el riesgo de que pueda considerarse moralmente aceptable. Por lo tanto,
los Estados podrian, en la conduccidn de las hostilidades, evitar menos facilmente
un conflicto armado. De ahi la necesidad de que se empiecen a promulgar normas
éticas y la importancia de preservar el libre albedrio humano en las decisiones de
uso de la fuerza. Las consideraciones éticas y legales pueden requerir restricciones
en la autonomia de los sistemas de armas, para mantener un control humano sig-
nificativo®.

Muchos creen que las decisiones de matar, herir y destruir no deben delegarse
al aprendizaje de las maquinas y que los humanos deben estar lo suficientemente
presentes en este proceso de toma de decisiones, con el fin de vincular la accién y
la intencién humanas a las eventuales consecuencias de un ataque. Esto es posible
en presencia de la supervision humana y la capacidad de intervenir y desactivar el
sistema, asi como de la necesidad de establecer requisitos técnicos de previsibili-
dad y fiabilidad de los algoritmos utilizados. También es necesario determinar las
limitaciones operativas del uso del arma, el tipo de entorno operativo, tiempo de
funcionamiento y amplitud de movimiento.

45 Ver Tambien: Convention on Prohibitions or Restrictions on the Use of Certain Conventional
Weapons Which May Be Deemed to Be Excessively Injurious or to Have Indiscriminate Effects,
Report 2019 GGE on LAWS, CCW/GGE.1/2019/3

46 Naciones Unidas, Informe del Grupo de Expertos Gubernamentales sobre “Sistemas de
armas auténomas letales” (LAWS), CCW/GGE.1/2017/CRP.1, 20 de noviembre de 2017, p.7:
“La importancia de considerar los LAWS (sistemas de armas autbnomas letales) en relacion
con la participacion humana y se subray6 la interfaz hombre-maquina.
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Qué se puede hacer: una perspectiva juridica

La comunidad internacional tiene una oportunidad histdrica para reflexionar so-
bre las ventajas y los aspectos negativos de los nuevos tipos de armas, identificando
pautas para su uso. Basado en las directrices para la aceptabilidad ético-juridica de
las armas autonomas, se estd construyendo el marco normativo gracias al debate
que se estd llevando a cabo en Ginebra en el marco de la Convencién sobre Armas
Convencionales*’.

Durante la Conferencia de Expertos Gubernamentales celebrada en la CCW
2019%, los expertos exploraron los posibles retos tecnoldgicos emergentes en el
ambito de las LAWS en materia de derecho internacional humanitario, con el fin de
promover un entendimiento comun de los conceptos, permitiendo asi un equilibrio
entre las necesidades humanitarias y militares y someter el desarrollo de las armas
al derecho internacional humanitario. Se evitaria asi los efectos trauméticos exce-
sivos e indiscriminados sobre la poblacion civil.

En particular, hay dos elementos clave centrales para la regulacion global de
armas auténomas letales, la obligacion positiva del control humano y las prohibi-
ciones sobre sistemas fuera del alcance del control humano.

Recientemente, el Parlamento Europeo redacté una especie de hoja de ruta®
sobre los objetivos que los usuarios de armas robédticas en entornos militares deben
seguir y ha creado un grupo de expertos de alto nivel con la tarea de definir las di-
rectrices de la disciplina de los sistemas de inteligencia artificial.

47 Informe de la sesion del Grupo de Expertos Gubernamentales en Tecnologias Emergentes
en el Area de Sistemas de armas auténomas letales, 2018 (UN Doc. CCW/GGE.1/2018/3).

48 Convention on Prohibitions or Restrictions on the Use of Certain Conventional Weapons
Which May Be Deemed to Be Excessively Injurious or to Have Indiscriminate Effects, Report
2019 GGE on LAWS,

CCW/GGE.1/2019/3

49 En Mayo 2020 - hoja de ruta (2007-2032): 1) los objetivos que se han marcado los fabricantes
y usuarios de armas robdticas en entornos militares son coalicion no tripulada; 2) Lograr una
mayor interoperabilidad entre los controles de los sistemas, las comunicaciones, los productos
de datos y los enlaces de los sistemas no tripulados; 3) Aumentar la seguridad con mejoras

en el control al dine operan facilmente en todos los tipos de robots; prevenir interceptacion,
interferencia y secuestro; 4) promover el desarrollo de politicas, normas y procedimientos que
permitan un funcionamiento oportuno y una integracion eficaz de los sistemas; 5) apoyar la
integracién de las capacidades de combate validadas en los sistemas desplegados/distribuidos
mediante un proceso de creacién de prototipos, pruebas y apoyo logistico...
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Ademads, el CICR* ha recomendado adoptar nuevas normas juridicamente vin-
culantes para regular los sistemas de armas auténomos a fin de garantizar que se
mantenga el suficiente control y juicio humanos en el uso de la fuerza. Estas pro-
puestas reflejan puntos de vista ampliamente compartidos: un reconocimiento de
la necesidad de garantizar el control y el juicio humanos en el uso de la fuerza; un
reconocimiento de que asegurar tal control y juicio requiere limites efectivos en el
disefio y uso de sistemas de armas auténomos; y una confianza cada vez mayor en
que esos limites pueden articularse a nivel internacional.

LAS TECNOLOGIAS INTELIGENTES: MULTIPLES
ASPECTOS DE SU IMPACTO

JUAN CARLOS FERRERI

Consideraciones finales

Se han ofrecido diferentes visiones de varios aspectos del impacto de las Tec-
nologias Inteligentes sobre la actividad humana y como preservar la esencia de los
derechos de las personas y favorecer la salud ptiblica. Las cuestiones relativas a: i)
los neuro-derechos; ii) la responsabilidad civil de los robots que no es atribuible a
las maquinas; iii) la regulacion del uso de las armas letales autonomas; iv) los efec-
tos sociales del reemplazo de las personas por los robots; v) la eventual aceptacion
de formas de guerra novedosas y otros aspectos que no han sido considerados aqui,
estan en pleno desarrollo en la actualidad. La confusion habitual de inteligencia
con consciencia habilita, lamentablemente, a que sea posible avanzar soslayando
los aspectos esenciales de la vida humana. Es imprevisible todavia cuando serd evi-
dente que una mdquina inteligente ha adquirido un grado elemental de consciencia
y si se logrard algun dia, generdndose asf la posibilidad de justificacion de acciones
carentes de moralidad. Notemos que la guerra, en esencia inmoral, es hoy aceptada

50 EI CICR entiende que estas prohibiciones y restricciones propuestas estan en consonancia
con la practica militar actual en el uso de sistemas de armas auténomos. Declaracion

del Comité Internacional de la Cruz Roja emitida en la Convencion sobre ciertas armas
convencionales (CAC) ante el Grupo de expertos gubernamentales sobre sistemas de armas
autéonomas letales - 3 a 13 de agosto de 2021, Ginebra <https://www.icrc.org/en/document/
autonomous-weapons-icrc-recommends-new-rules>
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y, sl es escasa en costo de vidas para los atacantes, podria tener justificacion en una
nueva Etica de los victoriosos, sobre todo porque seran las naciones dominantes
de la tecnologfa. Esa Etica, ;serd utilitaria? y, si lo es, ;que significard? Serd, por
ejemplo, para la guerra limitada: ;maximizar el nimero de muertos enemigos? ;no
tomar prisioneros? ;cudl serd la opcion en esa perspectiva entre matar un comba-
tiente aislado y escondido o muchos disimulados en una escuela?

Es posible que la IA sea regulada. Iniciativas no faltan a nivel global. Sin embar-
g0, las aplicaciones al reconocimiento facial para el control de etnias, las muertes
selectivas vigentes desde hace tiempo y la guerra con drones ya inaugurada hacen
dificil una rapida accién global que vaya mas alla de las declaraciones formales y
la declamacién.

115



ACADEMIA NACIONAL DE CIENCIAS DE CORDOBA

Aplicacion del Aprendizaje Automatico
(Machine Learning) a la ecologia y otras
ciencias ambientales

Marcelo R. Cabido

“Las mdquinas tendrdn sentimientos, se enamorardn”
Geoffrey Hinton'

Introduccion

La ecologia y otras ciencias ambientales requieren aproximaciones integradas
para entender y predecir problemas como los cambios en el clima y en el uso de la
tierra, la crisis de la biodiversidad, la seguridad alimentaria, la contaminacién del
suelo y los mares, las invasiones bioldgicas y otros problemas relacionados con el
ambiente (Bullock et al., 2017; Diaz et al., 2019). Para enfrentar esos desafios, es
cada vez mds necesario recurrir a grandes bases de datos, muchas veces obtenidos
de manera no convencional como, por ejemplo, a través de ciudadanos cientificos
o de colecciones de datos automatizadas (Isaac et al., 2014; Kim y Park, 2009).
Desarrollos recientes en la tecnologia de la informacion han ampliado la capacidad
de analisis y modelado, permitiendo a los cientificos maximizar la utilidad de esas
grandes bases de datos (big data) (Cortés, 2000; Lokers et al., 2016).

Un conjunto de herramientas que aparece como prometedor para enfrentar esos
desafios ambientales, es el que ofrece la Inteligencia Artificial (IA). Se trata de
un marco interdisciplinario que promueve el uso de la tecnologia computacional
avanzada con el propdsito de revelar y predecir patrones y procesos en diferentes
niveles de complejidad de los ecosistemas (Recknagel, 2001). La TA estd adqui-
riendo una importancia creciente en las ciencias, los negocios y en la vida corriente
de individuos y sociedades (Rupesh y Choudaiah, 2019; Zheng et al., 2021). En el

1 Reportaje de Ana Tagarro. https://www.xlsemanal.com, consultado el 11 de setiembre de 2021
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ambito de la ciencia, la IA tiene un impacto significativo en un amplio espectro de
disciplinas como la ecologia (Acevedo et al., 2009; Bell, 1999; Chon et al., 1996;
Guisan et al., 2013), la geologia (Bewley, et al., 2015; Wang y Morra, 2020), la
hidrobiologia (Dedecker et al., 2004; Park et al.,2003; Zhang y Stanley, 1997), las
ciencias planetarias (Yang et al., 2003) y éreas relacionadas, como asi también en
otras ramas de las ciencias de la vida y biomédicas (Karrar y Sun, 2018).

La IA puede definirse como la disciplina cientifica relacionada con la automati-
zacion de actividades que asociamos al pensamiento humano (Russell ez al., 2010).
Para muchos autores representa el estudio de artefactos y sistemas computacionales
que pueden ser inducidos a actuar de una manera tal que nos inclinariamos a llamar
inteligente (Karrar y Sun, 2018). El término IA fue acuiiado hacia 1956 (Fielding,
1999) y desde entonces ha evolucionado como parte de las ciencias de la com-
putacion, pasando por periodos de popularidad variable (Zheng et al. 2021). Esta
evolucion ha estado relacionada a la capacidad de procesamiento de datos por parte
de la computacién y a la facilidad de acceso a los principales algoritmos utilizados
en la actualidad (Fielding, 1999; Grant et al., 2018). Una de las sub-disciplinas mas
difundidas de la IA es el Aprendizaje Automédtico (AA) (en inglés, Machine Lear-
ning), que se refiere a un conjunto de técnicas involucradas en el manejo de bases
de datos grandes y complejas a través de algoritmos que “aprenden” sin un conoci-
miento explicito previo (Grant ef al., 2018). Una premisa bésica del AA es que una
méquina (por €j., un algoritmo o un modelo), sea capaz de hacer nuevas prediccio-
nes basadas en datos (Thessen, 2016). El AA es un area de la IA con rdpido creci-
miento y se relaciona a la identificacion de estructuras complejas, frecuentemente
de datos no lineales, y a la generacién de modelos predictivos (Olden et al., 2008).

El AA registra una larga historia, de al menos tres décadas, en las ciencias natu-
rales (Fielding, 1999). Especificamente, en ecologia y ciencias ambientales, el AA
ha tenido diversas aplicaciones, que varian desde la prueba de hipdtesis ecoldgicas,
biogeogréficas y evolutivas, hasta el modelado de patrones de distribucion de es-
pecies y elaboracion de planes de manejo y conservacion de la biodiversidad. Al-
gunos ejemplos pueden encontrarse en Ferrier y Guisan (2006), Fielding, (1999),
Olden et al. (2008), Park y Chon (2007), Recknagel (2001), Thessen, (2016) y
muchos otros autores.

En este capitulo se presenta una sintesis de algunas aplicaciones del AA en eco-
logia y ciencias ambientales. A tal efecto, se exponen caracteristicas propias de los
datos ecoldgicos y ambientales, para luego resumir los principales métodos del
AA que han sido utilizados en estas disciplinas. Finalmente, se presentan algunos
ejemplos de aplicaciones de estos métodos.
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Datos ecologicos y métodos alternativos de analisis

Los sistemas ecoldgicos (ecosistemas) se componen de individuos de diferentes
especies que interactian e intercambian energia de muy diversas maneras y, mas
aun, se relacionan con el medio fisico a diferentes escalas espaciales y tempora-
les. Se trata de sistemas complejos, con numerosos componentes interactuando, de
manera tal que el comportamiento colectivo es muy dificil de predecir; al mismo
tiempo, surgen propiedades emergentes que dan origen a patrones, algunos aparen-
temente simples, aunque rara vez lineales (Mitchell, 2009). Por lo tanto, la ecologia
estd dominada por resultados idiosincréticos, y la mayoria de los procesos ecol6-
gicos dependen de la escala a la cual se analizan (Cardoso et al., 2020). Todo esto
dificulta la identificacion de patrones recurrentes, con el agregado de que no siem-
pre un proceso es identificado a través de un patrén (Lawton, 1996; Passy, 2012).

En ese contexto, se estudian esas complejas interacciones entre sistemas bidti-
cos y abidticos con el proposito de entenderlos, predecir su funcionamiento (Anand
et al.,2010; Cardoso et al. 2020) y tomar decisiones de manejo. Para que esas de-
cisiones estén basadas en planes de desarrollo sustentable, es necesario contar con
informacion eco-ambiental. Esta informacion basica incluye la diversidad, abun-
dancia y distribucién de la biota, como asi también informacion de calidad sobre
el medio fisico. Ademads, se requiere que esa informacién esté ligada a un contexto
geogréfico, preferentemente en la forma de mapas. Los avances en la tecnologia de
Sistemas de Informacion Geografica (SIG), la digitalizacion, la disponibilidad de
datos en linea, el legado de registros histéricos, los sensores remotos, la recolec-
cion de observaciones sobre la distribucion de especies animales y vegetales, etc.,
han dado origen a bases de datos enormes y complejas (big data). Esto ha sido
descripto por Han y Kamber (2001) como una situacién de “datos ricos pero in-
formacion pobre”. La principal razon por la cual la mineria de datos (data mining)
ha atraido la atencién en los tltimos afios, es debido a la amplia disponibilidad de
enorme cantidad de datos y la inminente necesidad de convertirlos en informacion
y conocimiento utiles (Han y Kamber, 2001). Como resultado de esta profusion de
datos, los ecdlogos tienen la oportunidad de acudir a técnicas de AA para modelar
las complejas relaciones inherentes a esas bases. Sin embargo, estas bases frecuen-
temente son cadticas y de dificil interpretacion.

Con el desarrollo de la tecnologia de la computacién y de la informacién, la
mineria de datos es ahora més popular, debido principalmente a su capacidad para
predecir informacion desconocida utilizando datos de entrenamiento de informa-
cién previamente conocida de un sistema de interés (Han y Kamber, 2001). La
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mineria de datos implica un proceso de busqueda y extraccion de informacion util,
patrones y tendencias previamente desconocidos, a partir de grandes cantidades
de datos existentes (Lek y Guégan, 1999). En el abordaje a través de la mineria de
datos, las técnicas de AA (redes neuronales artificiales, drboles de decision, algo-
ritmos genéticos, maquinas de vectores de soporte, etc.), facilitan el razonamiento
ecoldgico y ambiental. El impacto inmediato de la tecnologia de AA se observa en
la forma en que los investigadores organizan, desarrollan e implementan los mo-
delos (Rykiel, 1989)

Por todo lo expuesto en los parrafos precedentes, analizar y modelar los siste-
mas ecoldgicos rara vez es simple y directo. Muchos de los datos recolectados por
los ecélogos exhiben una serie de problemas: no-linealidad, muchos ceros (por
ej., en matrices de abundancias de especies), multi-colinealidad, falta de indepen-
dencia de las observaciones (por €j., seudo-replicacion, autocorrelacion espacial
y temporal), incluyendo distribuciones de frecuencia inusuales (por ej., multimo-
dales) (Kent, 2012; Legendre y Legendre, 1998). La aproximacion tradicional de
los ec6logos a la hora de analizar este tipo de datos ha sido ignorar los problemas
sefialados y descansar en la robustez de los métodos estadisticos, a pesar de las
violaciones a los supuestos subyacentes (Fielding, 1999). El tamafio de las bases de
datos ecoldgicos suele ser un problema adicional. Como se expresé anteriormente,
estas bases se estdn expandiendo continuamente como consecuencia del aporte de
nuevos datos sobre monitoreo y distribucion de especies, como asi también de da-
tos registrados a través de sensores remotos.

Los andlisis exploratorios mds utilizados hasta hace poco tiempo (por €j., Ana-
lisis de Componentes Principales, Andlisis Discriminante, Anélisis de Correspon-
dencias, Anélisis Candnico de Correspondencias, etc.), y las técnicas de modelado
estadistico (por ej., regresiones lineales y no lineales), son a veces insuficientes
para reflejar la complejidad de los patrones y procesos ecoldgicos, y muchas veces
no alcanzan a establecer relaciones significativas en los datos. De acuerdo con Cha-
tfield (1995), si se aceptan las restricciones impuestas por una buena parte de los
datos ecoldgicos, es posible que deban considerarse nuevas aproximaciones para
su andlisis. Un enfoque alternativo es el que ofrece la IA a través de las técnicas in-
cluidas en el AA. Basicamente, el AA trata de extraer informacién y conocimiento
de bases de datos cadticas y complejas (Humphries, 2018), y es dificil pensar en
una disciplina con bases de datos mds complejas que las que estamos discutiendo.
Mientras los métodos tradicionales de andlisis de datos y los experimentos de la-
boratorio y de campo serdn siempre esenciales, es necesario explorar nuevas he-
rramientas que permitan interpretar la avalancha de datos ambientales que provie-
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nen de satélites, drones, trampas cdmara, aparatos de monitoreo acustico, anima-
les marcados, relevamientos de vegetacion y muchas otras técnicas. Los métodos
basados en el AA ofrecen algunas ventajas en el estudio de estos sistemas, ya que
tienen la habilidad necesaria para modelar datos no-lineales y multidimensionales
con interacciones complejas (Knudby et al., 2010) y son capaces de inferir datos
faltantes (Thessen, 2016). Algunos estudios comparativos han demostrado que las
técnicas de AA pueden superar a los métodos tradicionales en una amplia variedad
de problemas en ecologia y ciencias ambientales. Por lo tanto, la adopcién de mé-
todos de AA en esas disciplinas tiene el potencial de acelerar el ritmo de avance y la
calidad de la ciencia (Bhattacharya, 2013; Zhao et al.,2011). Sin embargo, la divi-
sion exacta entre las técnicas de AA y las de los métodos estadisticos tradicionales
no siempre es clara y las primeras no necesariamente son mds apropiadas que la
estadistica tradicional (Thessen, 2016). El método a utilizar debe, en dltima instan-
cia, ser seleccionado dependiendo del problema a resolver. En la préxima seccién
se presenta una descripcion sintética de las técnicas del AA mds frecuentemente
utilizadas en ecologia y ciencias ambientales.

Algoritmos del Aprendizaje Automatico mas usados en
ecologia y ciencias ambientales

El término A A se refiere a topicos que abordan la creacidn y evaluacion de algo-
ritmos que facilitan el reconocimiento, la clasificacién y la prediccion de patrones,
siempre basados en modelos derivados de bases de datos existentes (Bhattacharya,
2013; Tarca et al.,2007). Como se expreso anteriormente, una condicién bésica del
AA es que un algoritmo o modelo tenga la capacidad de realizar predicciones basa-
das en datos complejos. El primer paso al aplicar el AA es “ensefiar” al algoritmo a
utilizar un conjunto de datos de entrenamiento. Ese conjunto de datos es una colec-
cién de variables independientes con las correspondientes variables dependientes
(Thessen, 2016). El algoritmo utiliza los datos de entrenamiento para “aprender”
como las variables independientes (input) se relacionan con la variable dependien-
te (output). Luego, cuando el algoritmo es aplicado a nuevos datos, puede hacer
uso de la relacion detectada anteriormente y devolver una prediccion. Después de
que el algoritmo es “entrenado”, necesita ser probado para obtener una medida de
qué tan bien puede hacer predicciones a partir de nuevos datos. Esto requiere otro
conjunto de datos de variables independientes y dependientes, pero las variables
dependientes no son provistas al algoritmo (Kotsiantis et al., 2006). Gracias a su
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versatilidad, el AA se ha aplicado a un amplio rango de problemas en las ciencias
bioldgicas con la pretension de responder a preguntas significativas. Puede abordar
un amplio rango de tareas, incluyendo: la clasificacién de observaciones en conjun-
tos de datos predefinidos (Kabra et al., 2013), la clasificacion de datos en grupos
que comparten propiedades y procesos subyacentes (Zhang et al.,2015), relacionar
un patrén de interés con mdltiples factores e interpretar la contribucién de esos
factores (Chesler et al., 2002), etc. Algunos algoritmos del AA son no-supervisa-
dos, es decir que pueden hacer predicciones sin contar con datos a priori. En el
proceso de aprendizaje no-supervisado, el algoritmo “aprende” a detectar patrones
a partir de los datos de entrada. En este sentido, no hay una salida definida con
anterioridad, sino tan solo variables de entrada para las cuales el algoritmo deter-
mina las relaciones entre ellas (Mjolsness y DeCoste, 2001). En este caso, el obje-
tivo es explorar los datos y descubrir similitudes entre los objetos; esas similitudes
son utilizadas para definir grupos de objetos denominados clusters. Un ejemplo de
algoritmo no-supervisado es el andlisis de agrupamientos (cluster analysis), que
consiste en el agrupamiento de variables basado en la proximidad de una a otra, y
que define el nimero y composicién de los grupos dentro del conjunto de los datos
(Mouchet et al., 2014). Otros algoritmos son supervisados, lo cual implica que se
cuenta con datos a priori 'y luego se hacen predicciones sobre datos nuevos basados
en los previos (Thessen, 2016). En este caso el usuario especifica qué variables
son dependientes de otras, lo que algunas veces puede implicar causalidad (Hastie
et al.,2009). Un ejemplo de AA supervisado, familiar para los ec6logos, es el uso
de un modelo lineal generalizado a través del cual el usuario provee una seleccion
de variables de entradas (input) para predecir los valores de una salida (output) y
el modelo lineal generalizado “aprende” a reproducir esa relacién. El aprendizaje
debe estar afinado a través de un proceso, como es el caso, por ej., de una regresion
a pasos o escalonada (step-wise regression), en la cual un algoritmo selecciona
el modelo mds parsimonioso de ajuste (Yamashita et al. 2007). También existen
algoritmos que resultan de una combinacién entre los supervisados y los no-super-
visados (Weston et al., 2005; Willcock et al., 2018).

Dentro de las categorias de aprendizaje supervisado y no supervisado del AA
existen facilmente mds de 100 algoritmos (Ferndndez-Delgado et al., 2014). Algu-
nas de estas técnicas han sido promocionadas en ecologia como alternativas podero-
sas frente a los métodos tradicionales (Olden et al. 2008). En general, estas técnicas
incluyen aproximaciones de aprendizaje supervisado que intentan modelar las in-
terrelaciones entre unas entradas y salidas conocidas, y pueden mencionarse las si-
guientes: redes neuronales artificiales (artificial neural networks) (Lek et al., 1996),
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automatas celulares (cellular automata) (Hogeweg, 1988), arboles de clasificacion
y regresion (classification and regression trees) (De ath y Fabricius, 1992), 16gica
difusa (fuzzy logic) (Salski y Sperlbaum, 1991), algoritmos genéticos (genetic algo-
rithms), (Stockwell y Noble, 1992), entropia méxima (mdximum entropy, MAXEN)
(Phillips et al., 2006), maquinas de vectores de soporte (support vector machines)
(Drake et al., 2006), y andlisis de ondas (wavelets analysis) (Cho y Chon, 2006).
También los algoritmos de aprendizaje no-supervisado han sido utilizados para re-
velar patrones a partir de datos ecoldgicos, incluyendo redes neuronales de Hopfield
(Hopfield neural networks) (Hopfield, 1982) y mapas auto-organizados (self-orga-
nizing maps) (Kohonen, 2001), ambos autores citados por Olden et al. (2008). Fiel-
ding (1999), Tarca et al. (2007), Thessen (2016) y Willcock et al. (2018), entre otros
autores, presentan descripciones de algoritmos del AA empleados en ecologia y
otras ciencias ambientales. Algunos de estos se describen seguidamente.

Métodos basados en arboles

Estos métodos incluyen los drboles de decision, clasificacion y regresion (Kam-
pichler et al., 2010) y se conocen genéricamente como CARTS (por su denomina-
cion en inglés, Classification and Regression Trees). Constituyen la base de otros
métodos como drboles de regresion potenciados (boosted regression trees) y bos-
ques aleatorios (random forests). Desde su origen (Morgan y Sonquist, 1963), los
arboles de decision han sido ampliamente utilizados en distintas disciplinas como
la medicina, la psicologia y la computacién. Se trata de herramientas poderosas
para analizar bases de datos ecoldgicos complejas, ya que ofrecen una alternativa
util a la hora de modelar datos no lineales que incluyen variables independientes
que, se sospecha, interactian de manera jerarquica. Estos métodos son una forma
de particion binaria recurrente donde los arboles de clasificacién y regresion se
refieren al modelado de variables de respuesta categdricas y continuas, respectiva-
mente. El término binaria implica que cada grupo de observaciones, representado
por un nodo en un arbol de decisidn, es dividido en dos nodos hijos (child nodes
sensu Olden et al.,2008), proceso a través del cual el nodo original se convierte en
nodo progenitor. El término recurrente se refiere a que la particion puede aplicarse
repetidamente; por lo tanto, cada nodo progenitor puede dar origen a dos nodos
hijos que, a su vez, pueden dividirse, formando nodos hijos adicionales. El término
particion significa que la base de datos es partida en secciones. Las reglas utilizadas
para dividir el arbol son identificadas a través de un algoritmo de busqueda exhaus-
tivo (Thessen, 2016). El proceso de particién contintia hasta algtiin punto en que
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Figura 1. Esquema general de un &rbol de clasificacion o regresion (modificado de Olden et al.,
2008)

se cumple determinada condicién, por ej., cuando todos los casos en una divi-
sion pertenecen a un unico grupo. Una vez que el drbol ha sido construido, puede
utilizarse para asignar nuevos casos a una clase. En la Fig. 1 se presenta un esque-
ma general de la estructura de los métodos basados en drboles.

Un unico arbol de decision puede dar resultados diferentes dependiendo de los
datos suministrados y tiene escaso valor predictivo (Iverson et al. 2004). De"a-
th (2007) describe métodos de drboles ensamblados (ensemble-tree methods), que
permiten incrementar el poder predictivo mediante la combinacion de multiples
arboles. Entre esos métodos, el de bosque aleatorio ha tenido diversas aplicaciones
en ecologia. Se trata de un método relativamente nuevo, que ajusta un nimero de
arboles seleccionados por el usuario a un conjunto de datos y luego combina las
predicciones de todos los drboles (Knudby et al., 2010). Este método es originado
a partir de una técnica conocida como bagging (literalmente, empacado o embol-
sado), aplicada al CART (Beinman, 2001), y es posiblemente el algoritmo de AA
mds difundido en ecologia. Muchos drboles, generalmente con numerosas ramas,
se construyen a través de un muestreo con reposicion, y el modelo final resulta de
un promedio de todos los arboles. Los métodos que utilizan ensambles de drboles,
especialmente el bosque aleatorio, han demostrado ser superiores a los métodos
estadisticos tradicionales y a otros algoritmos del AA en algunas aplicaciones en
ecologia y ciencias ambientales (Kampichler ez al. 2010; Knudby et al. 2010).
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Redes Neuronales Artificiales

Se trata de un algoritmo del AA inspirado en la forma en que el sistema nervioso
humano procesa informacion compleja (Olden et al., 2008; Recknagel, 2001). Es
la base de la mayor parte del software disponible para reconocimiento vocal y de
imégenes (Humphries y Hettmann, 2018). Una red neuronal artificial consta de
tres partes (capas o estratos): 1) la capa de entrada (input layer), 2) la capa oculta
(hidden layer),y 3) la capa de salida (output layer) (Thessen, 2016). Cada capa se
compone de varias

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Fig. 2. Esquema de una red neuronal artificial (modificado de Thessen, 2016)

neuronas y cada neurona estd conectada a todas las otras neuronas del nivel adya-
cente, pero no a las de su mismo nivel o a la de niveles no adyacentes (Fig. 2). La
capa de entrada contiene una neurona por cada variable independiente, mientras
que la capa de salida puede tener una sola neurona (para salidas binarias o conti-
nuas) o mas (para salidas categdricas). El nimero de neuronas en la capa oculta
puede ser modificado por el usuario para optimizar el compromiso entre sobreajus-
te y varianza (Geman et al., 1992). Cada neurona tiene un nivel de actividad y cada
conexion tiene un peso; el grado de actividad de las neuronas de ingreso es esta-
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blecido por los valores de las variables independientes. La red neuronal artificial
puede ser una poderosa herramienta para el modelado cuando las relaciones subya-
centes son desconocidas y cuando los datos son imprecisos y tienen “ruido” (Lek y
Guégan, 1999). La flexibilidad de esta técnica ha llevado a un uso muy difundido
en muchas disciplinas como la fisica, la economia y la bio-medicina. En el 4mbi-
to de la ecologia también se ha reconocido la utilidad de los algoritmos de redes
neuronales para resolver una serie de problemas como la distribucion de especies
(Deneu et al., 2021), 1a biodiversidad (Weinstein, 2018), la composicién de comu-
nidades (Watanabe et al., 2018), y otros aspectos de las ciencias ambientales (Frey,
2020). Sin embargo, la interpretacion de las redes neuronales artificiales puede ser
dificil y mas complicada atin su implementacion (Kampichler et al. 2010; Hagan
et al.,2014), especialmente en comparacion con los métodos basados en drboles de
decision (Olden et al., 2008).

Algoritmos genéticos

Estos algoritmos derivan del proceso de evolucion en sistemas naturales, donde
una poblacién de soluciones que compiten, “evolucionan” en el tiempo hasta que
se alcanza una solucién 6ptima (Haupt y Haupt, 2004; Ferndndez et al., 2010;
Humphries y Huettmann, 2018). Las soluciones son presentadas como cromoso-
mas y los parametros de los modelos como genes contenidos en €sos cromosomas.
De acuerdo a Haefner (2005), los algoritmos genéticos se desarrollan en cuatro
pasos: 1) se generan posibles soluciones al azar (cromosomas), 2) esas posibles
soluciones son alteradas usando mutaciones y recombinaciones, 3) las soluciones
son evaluadas para determinar su ajuste y 4) las mejores soluciones son recicladas,
volviendo al paso 2. Cada ciclo representa una generacion. Dependiendo de la
naturaleza del problema que el algoritmo genético estd tratando de resolver, los
cromosomas pueden ser bits, valores reales, reglas o permutaciones de elementos
(Recknagel, 2001).

El uso de los algoritmos genéticos en ecologia ha sido limitado, casi restringido
al modelado del nicho ecoldgico de especies (Peterson et al., 2007), pero tiene
potencialidad para ser aplicado a otros problemas. Por el momento, su implemen-
tacion en ecologia marcha detrds de otras técnicas de AA e incluso puede ser menos
eficiente que los métodos estadisticos tradicionales debido, principalmente, a su
tendencia al sobre-ajuste de los datos (Olden et al., 2008).
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Maquinas de vectores de soportes

Consisten en un grupo de algoritmos de aprendizaje relativamente nuevos, ori-
ginalmente desarrollados por Vapnik (1995, citado en Tirelli e al., 2012). La esen-
cia de este método radica en espacios/planos x-y, en los cuales los datos son separa-
dos por lineas rectas (Kotsiantis, 2006). SVM (del inglés Support Vector Machine)
clasifica los datos (también es posible predecirlos) segin en qué lado del margen
se disponen y puede usar otras funciones en los casos en que los datos son cadticos
(Kotsiantis, 2006; Tirelli et al, 2012). Realiza esta tarea encontrando el plano que
presenta el mayor espacio entre las dos clases, el Clasificador de Margen Maximo
(MMC, del inglés Maximal Margin Classifier), que representa el plano equidistan-
te con respecto a los puntos de cada clase mas cercanos al limite (Kampichler et al.,
2010; Zhao et al.,2011). Cualquier nuevo punto serd

clasificado dependiendo de a qué lado del limite de decisién se dispone. El
MMC opera muy bien con datos que son facilmente separados por la linea recta
mencionada, pero los datos son frecuentemente “ruidosos” y no pueden ser se-
parados por una linea recta. En estos casos, un Clasificador de Vector de Soporte
puede usarse para crear una “zona buffer” alrededor del dificultoso limite (Thessen,
2016), (Fig. 3).

Este método no ha sido muy utilizado en ecologia (Humphries y Huettmann,
2018), y la mayor parte de sus aplicaciones son recientes

(Favaro et al., 2011), especialmente en clasificaciones de imdgenes y sonidos
(Duro et al., 2012). Sin embargo, ofrece algunas ventajas como:

Hiperplano

7_ Vectores
7 de soporte

Fig. 3. Representacién esquemadtica de maquinas de vectores de soporte cuando los datos son
confusos (“fuzzy”) y se establece una zona “buffer” (modificado de Thessen, 2016).
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1) produce resultados mds apropiados que los mejores métodos disponibles para
clasificacion (Favaro et al., 2011), 2) puede resolver numerosas regresiones linea-
les y dificultades en series de tiempo (Hoang et al.,2010), y 3) requiere un minimo
de modelos de ajuste (Guo et al., 2005) y un conjunto de datos de entrenamiento
pequefio (Hu y Davis, 2005). Este tltimo aspecto es particularmente importante en
las aplicaciones ecoldgicas del método, ya que los investigadores pueden mues-
trear un menor nimero de sitios de respuesta extrema, evitando muestreos conven-
cionales mds costosos y demandantes (Sdnchez-Herndndez et al., 2007).

Métodos Bayesianos (Clasificador Bayesiano)

Estos métodos estan basados en la inferencia estadistica bayesiana, que co-
menz6 en el siglo XVIII con el desarrollo del teorema de Bayes (Laplace, 1986).
Operan expresando el estado real de un sistema en términos de probabilidades y
actualizando esas probabilidades a través de nuevas evidencias (Kotsiantis et al.,
2006). En el contexto del AA, los métodos bayesianos pueden aplicarse a la clasi-
ficacion, donde la probabilidad de ser miembro de una clase es calculada para cada
uno de los puntos, y cada nuevo dato es asignado a la clase con la mayor proba-
bilidad. El enfoque bayesiano puede contribuir a varios algoritmos del AA, como
asi también a técnicas estadisticas tradicionales; en opinién de Thessen (2016),
los Clasificadores Bayesianos se encuentran entre los més aplicados en ecologia y
ciencias ambientales. Un Clasificador Bayesiano calcula una densidad probabilisti-
ca para cada clase; esa probabilidad es una curva que muestra, para un determinado
valor de la variable independiente, la probabilidad de ser integrante de esa clase.
El nuevo dato es asignado a la clase con la mayor probabilidad. Los valores de la
variable independiente que tienen igual probabilidad de estar en una u otra clase se
conocen como “limite de decision” y marcan la linea divisoria de las clases. Este
método puede arrojar excelentes resultados con pocos datos de entrenamiento, ya
que utiliza informacién previa acerca de los pardmetros del modelo (Kotsiantis et
al.,2006), y es muy util cuando se presentan mds de dos clases distintas. Sin em-
bargo, Humphries y Huettmann (2018) advierten que un conocimiento ecolégico
acabado de un sistema no es siempre posible, y la eleccién de distribuciones pre-
vias requiere frecuentemente de la mejor conjetura (best guess segin Humphries
y Huttemann). Ademds, este método asume que las variables son independientes,
cosa que no siempre ocurre (Lorena et al., 2011).
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Ejemplos de aplicaciones del Aprendizaje Automatico en
ecologia

El AA puede abordar aspectos como la clasificacion de observaciones en con-
juntos predefinidos (Kabra et al., 2013), el agrupamiento de datos en grupos que
comparten un proceso subyacente (Zhang et al., 2015), y la regresién de un patrén
de interés contra multiples factores (Chesler et al.,2002). Debido a su versatilidad,
los algoritmos de AA son aplicables en un amplio rango de investigaciones en
ecologia y ciencias ambientales, desde la identificacion de especies y sus dreas de
distribucidn, hasta estudios de calentamiento global, calidad del agua, etc.

En esta seccidn se presentan algunas aplicaciones del AA, basadas en un cre-
ciente cuerpo de literatura que demuestra la manera en que estos algoritmos pueden
contribuir con los ec6logos y responsables del manejo del ambiente. Los casos tra-
tados aqui no son en modo alguno exhaustivos y el lector podrd encontrar mayores
detalles en los trabajos de Fielding (1999), Guisan y Thuiller (2005), Humphries
et al. (2018), Kim y Park (2009), Olden et al. (2008), Thessen (2016), Tirelli et al.
(2012), Valletta et al. (2017), entre otros autores.

Distribucion y modelado de nicho espacial de especies

Un hecho generalizado en ecologia y biogeografia es que las especies tienen
limites en su distribucién y que esos limites responden a multiples factores que
operan a diferentes escalas espaciales y temporales (Lomolino et al., 2010). Por
lo tanto, conocer los requerimientos de habitat de una especie es fundamental para
entender su ecologia y manejarla segtin criterios de conservacién de la biodiversi-
dad o bien de su aprovechamiento sostenido. De acuerdo con Elith et al. (2006) y
Humphries y Huettmann (2018) el AA en ecologia y ciencias ambientales ha estado
mayormente restringido a estudios de modelado de distribucidon de especies y de
sus nichos espaciales (SDM, del inglés Species Distribution Model). Una variedad
de algoritmos ha sido utilizada para establecer las caracteristicas del habitat de
especies de distintos organismos y para predecir las localidades donde las espe-
cies pueden encontrarse (Guisan y Thuiller, 2005). Caracteristicamente, un algo-
ritmo debe ser entrenado utilizando un conjunto de datos, confrontando variables
ambientales con la abundancia o presencia/ausencia de un taxén determinado. A
partir de un grupo de variables ambientales de diferentes localidades podran ha-
cerse predicciones acerca de qué especies estardn presentes en determinado sitio.
Estas técnicas han sido utilizadas para identificar hdbitats apropiados para un ta-
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x6n especifico, modelar la distribucion futura de especies, inclusive la invasion de
especies exdticas, como asi también para predecir la diversidad de una localidad
determinada (Cutler et. al., 2007; Kampichler et al., 2000; Knudby et al. 2010).
Las herramientas mds utilizadas son los drboles de decision (Debeljak et al., 2001;
Miller y Franklin, 2002, y otros), las redes neuronales artificiales (Olden et al.,
2008; Ozesmi et al., 2006; y otros), los algoritmos genéticos (Termansen et al.,
2006; Wiley et al.,2003), las maquinas de vectores de soporte (Tirelli et al., 2012)
y los clasificadores bayesianos (Guisan y Zimermann, 2000 y otros).

Identificacion de especies

El AA se ha utilizado en forma creciente para el reconocimiento de especies,
tanto a través de sonidos (Stowell y Plumbey, 2014), como de imagenes (Rosa
et al., 2016). La identificacion precisa de plantas, animales y otros seres vivos,
requiere de un conocimiento especializado de caracteres y atributos de los orga-
nismos y, generalmente, ese conocimiento es poseido por pocas personas; por otra
parte, la base de datos de esos caracteres puede tener grandes dimensiones (por
ej., colecciones de imédgenes y sonidos). Por lo tanto, la disponibilidad de exper-
tos puede resultar en un “cuello de botella” en estudios de biodiversidad en los
cuales es necesaria la identificacion de un nimero considerable de especies. Con
el propdsito de hacer mds eficiente la tarea de identificacion, los algoritmos son
entrenados con imagenes, sonidos y otro tipo de datos identificados con el nombre
de una especie (MacLeod, 2007). Los algoritmos asi entrenados pueden entonces
registrar automdticamente nuevos datos. Esta técnica ha sido muy utilizada para la
identificacion de organismos del plankton, ardcnidos y larvas de moluscos a partir
de imédgenes (Goodwin et al., 2014). Estos algoritmos también han mostrado efi-
ciencia para identificar especies de anfibios, aves, murciélagos, insectos, cetdceos
y hasta grandes mamiferos como elefantes, a partir de sonidos (Thessen, 2016, y
varios articulos citados en este trabajo). Fielding (1999) y Reby et al. (1998), han
reportado que incluso pueden identificarse individuos de una misma especie, aun
cuando esos individuos son desconocidos a priori. Herramientas comunes para
estos casos incluyen méquinas de vectores de soporte (Goodwin et al., 2014; Rosa
et al., 2015), clasificadores bayesianos (Wang et al., 2007), algoritmos genéticos
(Jeffers, 1999), y redes neuronales artificiales (Rosas et al, 2015 y muchos otros
trabajos citados por Thessen, 2016)
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Informacion satelital v sensores remotos

Durante las ultimas décadas se ha producido un desarrollo continuo en el drea de
reconocimiento e identificacion de patrones espaciales. La investigacion relacio-
nada a algoritmos para el reconocimiento de patrones ha avanzado paralelamente
al desarrollo de instrumentos capaces de producir grandes volimenes de datos,
incluyendo imdagenes satelitales con una resolucion espacial y espectral cada vez
m4s fina (Pal y Matter, 2003). Actualmente, los usuarios de datos obtenidos por
sensores remotos disponen de algoritmos sofisticados para realizar clasificaciones
de esos datos. Las imagenes satelitales y datos generados de sensores a grandes ele-
vaciones (por ej., LIDAR), constituyen una excelente manera de obtener grandes
cantidades de datos sobre la Tierra a miltiples escalas espaciales. A los efectos de
ser utiles, estos datos deben pasar por, al menos, un minimo grado de procesamien-
to para ser clasificados en categorias de cobertura y/o de uso del territorio. E1 AA
ofrece métodos para automatizar ese laborioso proceso (Gislason et al., 2006; Pal y
Matter, 2003). Las herramientas del AA mas comtinmente utilizadas para clasificar
imdgenes satelitales incluyen bosques aleatorios (Duro et al., 2012), maquinas de
vectores de soporte (Duro et al., 2012; Mountrakis et al. 2011; Safari et al.,2017),
redes neuronales artificiales (Pu et al., 2019; Rogan et al., 2008), y algoritmos ge-
néticos (Haupt, 2009).

Cambio climatico y predicciones asociadas

El cambio climdtico es uno de los desafios més grandes que enfrenta la huma-
nidad. El cambio en el clima de origen antropico esta originando eventos extremos
en distintas regiones del planeta. Como consecuencia de ello, los cientificos estan
observando cambios en el sistema climdtico global, en la atmdsfera, los océanos,
los glaciares y en los continentes. El cambio climdtico es rapido y se esta inten-
sificando, con algunas tendencias ahora quizds irreversibles, de acuerdo al dltimo
reporte del Panel Intergubernamental sobre Cambio Climéatico dado a conocer re-
cientemente (IPCC, 2021). Los cambios globales en el clima y la pérdida de biodi-
versidad tendrdn serios impactos sobre todas las formas de vida en el planeta, con
draméticas consecuencias para la seguridad alimentaria y la provision de bienes y
servicios ecosistémicos en general (Sanchez-Pi et al.,2021). A pesar de la gravedad
de estos impactos, no contamos atin con datos e infraestructura suficientes para
entender acabadamente y cuantificar las consecuencias de estas perturbaciones.
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Comprender estos fendmenos es no s6lo urgente, sino también una tarea deman-
dante para la comunidad cientifica. Frente a los cambios globales que enfrenta el
planeta, evaluar las respuestas del clima ante forzantes como los gases de efecto
invernadero, es un objetivo central de la comunidad cientifica, al tiempo que el uso
de un gran conjunto de simulaciones es un paso significativo para alcanzar esa meta
(Boulanger et al. 2007; IPCC, 2021). Para mitigar los efectos de estos cambios, se
requiere contar con predicciones solidas; sin embargo, la complejidad del sistema
climatico, la naturaleza interdisciplinaria del problema y la estructura de los datos
disponibles, dificultan el uso de modelos lineales simples (Thessen, 2016). Algu-
nos algoritmos del AA han sido utilizados para estudiar fendmenos como EL Nifio
y la Oscilacion del Sur (ENSO por su denominacién en inglés, El Niiio Southern
Oscillation), 1a Oscilacién de Madden-Julian (MJO, del inglés Madden-Julian Os-
cillation) y el fendmeno de los monzones en el sudeste asidtico (Pasini, 2009), y
para predecir el cambio climético (Casioli et al., 2003; Pasini, 2009). Un uso muy
frecuente del AA en climatologia es la reduccidn y el post-procesamiento de datos
de los modelos de circulacion global de la atmésfera (Bock et al., 2018; Pasini,
2009). El método de AA mas utilizado en estudios de cambio climatico es la red
neuronal artificial (Pasini, 2009).

Conservacion y manejo de recursos

Los métodos de AA han tenido un uso limitado en el manejo de los recursos
naturales y de los sistemas socio-ecoldgicos; sin embargo, el uso de algoritmos de
AA a esos fines puede incrementar el poder explicativo y predictivo de muchos
modelos, discriminando factores importantes de otros irrelevantes (Frey, 2020). La
toma de decisiones sobre conservacién y manejo de recursos naturales se ve fre-
cuentemente dificultada por la falta de datos, y la toma de malas decisiones puede
arrojar resultados catastréficos. Por otra parte, con el incremento de datos ocurrido
en las dltimas décadas a través de diferentes medios, las técnicas tradicionales de
andlisis no satisfacen las demandas de los investigadores (Chen et al., 2020). Los
métodos de AA pueden proveer una forma de incrementar la certeza y mejorar los
resultados: varios algoritmos han tenido multiples aplicaciones a problemas hidro-
16gicos (Fijani et al., 2019; Pu et al., 2019), edaficos (Liu et al. 2018; Tscherko
et al., 2007), y manejo de biodiversidad y vida silvestre (Bland et al., 2014; Li,
2020, y muchos otros trabajos citados por diferentes autores). Ademds de aplicarse
a modelos de distribucién de especies, los algoritmos de AA se han utilizado para
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el estudio del comportamiento animal (Valletta ef al., 2017) y de la dindmica de
poblaciones (Recknagel et al. 2002), como asi también para modelar la produccién
y biomasa en sistemas terrestres (Wu et al., 2016), acudticos (Cosgun et al., 2020)
y agroecosistemas (Parent et al. 2020). Thessen (2016) destaca algunas aplicacio-
nes especificas del AA en el manejo y conservacion de recursos: 1) inferencia del
estado de conservacion de especies con datos deficientes en las listas de la Unién
Internacional para la Conservacion de la Naturaleza (IUCN, por su sigla en inglés);
2) prediccion de riesgos para agricultores; 3) prediccion de la produccién de bio-
masa de distintas poblaciones animales; 4) andlisis del efecto del avance de urba-
nizaciones sobre poblaciones de aves; 5) prediccion de riesgos de enfermedades,
y 6) modelado de nichos ecoldgicos. Los métodos mds cominmente utilizados en
estas actividades son: algoritmos genéticos (Haupt y Haupt, 2004), redes neurona-
les (Lee et al., 2007), maquinas de soportes de vectores (Guo et al., 2005), drboles
de decision y bosques aleatorios (Cutler et al., 2007).

Consideraciones finales

El reciente incremento en la disponibilidad de grandes bases de datos y el desa-
rrollo de nuevos métodos de andlisis con la capacidad de manejar esas bases, estdn
brindando la oportunidad de estudiar complejos sistemas, como son los sistemas
ecoldgicos. El AA es una rama importante de 1a IA que provee ventajas significativas
sobre métodos estadisticos tradicionales, especialmente cuando se dispone de bases
suficientemente grandes como modelos de datos de entrenamiento. Desde hace va-
rias décadas, el uso de algoritmos de AA ha sido creciente; actualmente son muy uti-
lizados y sus aplicaciones estan bien establecidas en ecologia, como asi también en
otras disciplinas cientificas. La creciente popularidad de estos métodos obedece, al
menos en parte, a que ofrecen una alterativa atractiva para analizar y modelar datos
eco-ambientales y la posibilidad de simplificar los complejos sistemas ecoldgicos a
través de un bajo esfuerzo computacional, pero con considerable precision.

Las técnicas de AA no son la panacea, y posiblemente nunca lo serdn, para re-
solver cualquier problema con datos ecoldgico-ambientales (Fielding, 1999). Sin
embargo, constituyen un conjunto alternativo de herramientas que los ec6logos y
otros cientificos deberian tener en cuenta. No se trata simplemente de métodos que
reemplazan a los analisis tradicionales. Si bien es cierto que algunas técnicas de AA
pueden ser utilizadas en lugar de aproximaciones estadisticas tradicionales, otras
expanden las oportunidades de andlisis y facilitan procesamientos de datos que
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serian poco oportunos a través de aquellos métodos. De acuerdo con Olden et al.
(2008), el creciente interés por estos algoritmos en ecologia y ciencias ambientales
durante los ultimos afios, es resultado directo de su habilidad para modelar rela-
ciones complejas, no lineales, en datos ecoldgicos, sin la necesidad de satisfacer
supuestos restrictivos requeridos por la estadistica paramétrica convencional. Fi-
nalmente, y sin lugar a dudas, los algoritmos de AA pueden ayudar a los cientificos
a hacer un uso eficiente de lo que hoy conocemos como big data.

Agradecimientos. Las figuras que se incluyen en este capitulo fueron elaboradas por
la Prof. D. Abal Solis. G. Bernardello aport6 valiosas sugerencias que han contribuido a
incrementar la calidad del texto.

Referencias bibliograficas

Acevedo M, Corrada-Bravo, C., Corrada-Bravo, H., Villanueva-Rivera, L., Aide, T. M. (2009). Au-
tomated classification of bird and amphibian calls using machine learning: A comparison of methods.
Ecological Informatics, 4,206-214. DOI: 10.1016/j.ecoinf.2009.06.005

Anand, M., Gonzalez, A., Guichard, F., Kolasa, J., y Parrott, L. (2010). Ecological

systems as complex systems: challenges for an emerging science. Diversity, 2: 395-410. Doi:
10.3390/d2030395

Breiman,L.(2001).Random forests. Maching Learning ,45,5-32.Doi.org/10.1023/A:1010933404324

Bell, J. (1999). Tree-based methods. In: Fielding, A. H. (Ed.) Machine Learning Methods for Ecolo-
gical Applications. Springer US, New York, 89-106 pp.

Bhattacharya, M. (2013). Machine learning for bioclimatic modelling. International Journal of Ad-
vanced Computer Science and Applications, 4, 1-8. DOI:10.14569/1IJACSA 2013.040201

Bewley M., Friedman, A, Ferrari, R., Hill, N, Hovey, R., Barrett, N., Pizarro, O., Figueira, W.,

Meyer, L., Babcock, R., Bellchambers, L., Byrne, M. y Williams, S. (2015). Australian sea-floor
survey data, with images and expert annotations. Scientific Data,?2,150057. DOI: 10.1038/sdata.2015.57

Bland. L. M., Collen, B., David, C., Orme, L. y Bielby, . (2014). Predicting the Conservation Sta-
tus of Data Deficient Species. Conservation Biology, 29,250-259. https://doi.org/10.1111/cobi.12372

Bock,A.R.,Hay, L. E.,McCabe, G.J. y Markstrom, S. L. (2018). Do Downscaled General Circula-
tion Models Reliably Simulate Historical Climatic Conditions? Earth Interactions, Paper No. 10.

Boulanger, J. P., Martinez, F. y Segura, E. C. (2007). Projection of future climate change conditions
using IPCC simulations, neural networks and Bayesian statistics. Part 2: Precipitation mean state and seaso-
nal cycle in South America. Climate Dynamics, 28,255-271. https://doi.org/10.1007/s00382-006-0182-0

Branting, K., Hastings, J. D. y Lockwood, J. A. (1997). Integrating cases and models for prediction
in biological systems,” Al Applications, 11,29-48.

Bullock, J. M., Dhanjal-Adams, K. L., Milne, A., Oliver, T. H., Todman, L. C., Whitmore, A. P.,

133



Pywell,R. F. (2017). Resilience and food security: rethinking an ecological concept. Journal of Ecology,
105, 880-884. https://doi.org/10.1111/1365-2745.12791

Chen, Y., Song, L., Liu, Y., y Li, D. (2020) A Review of the Artificial Neural Network Models for
Water Quality Prediction. Applied. Science. 10,5776. https://doi.org/10.3390/app10175776

Chesler, E. J., Wilson, S. G., Lariviere, W. R., Rodriguez-Zas, S. L. y Mogil, J. S. (2002). Identifica-
tion and ranking of genetic and laboratory environment factors influencing a behavioral trait, thermal no-
ciception, via computational analysis of a large data archive. Neuroscience and Biobehavioral Reviews,
26,907e923. http://dx.doi.org/10.1016/S0149-7634(02)00103-3

Cho, E. y Chon T. S. (2006). Application of wavelet analysis to ecological data. Ecological Informa-
tics, 1,229 -233.

Chon, T., Park, Y., Moon, K. y Cha, E. (1996) Patternizing commuinities by using an artificial

neural network. Ecological Modelling, 90, 6978. DOI: 10.1016/0304-3800(95)00148-4

Cortes, U. (2000). Artificial intelligence and environmental decision support systems,” Applied in-
telligence, 13,77-91.

Cosgun, A., Giinay, M. E. y Yildirim, R. (2020). Exploring the critical factors of algal biomass and
lipid production for renewable fuel production by machine learning. Renewable Energy, 163,1299-1317.
https://doi.org/10.1016/j.renene.2020.09.034

Cutler, D. R., Edwards, T., Beard, K., Cutler, A., Hess, K., Gibson, J. y Lawler, J. (2007). Random
forests for classification in ecology. Ecology, 88,2783-2792. DOI: 10.1890/07-539.1

De’ath, G. y Fabricius, K. E. (2000). Classification and regression trees: a powerful yet simple tech-
nique for ecological data analysis. Ecology, 81,3178 =3192. DOI:10.2307/177409

Debeljak, M., DZeroski, S., Jerina, K., Kobler, A., Adami¢, M. (2001). Habitat suitability

modelling for red deer (Cervus elaphus L.) in South-central Slovenia with classification

trees. Ecological Modelling, 138,321-330. DOI: 10.1016/S0304-3800(00)00411-7

Dedecker, A. P., Goethals, P. M., Gabriels, W., De Pauw, N. (2004). Optimization of Artificial

Neural Network (ANN) model design for prediction of macroinvertebrates in the Zwalm river basin
(Flanders, Belgium). Ecological Modelling, 174, 161-173. DOI: 10.1016/j.ecolmodel.2004.01.003

Deneu, B., Servajean, M., Bonnet, P., Botella, C., Munoz, F. y Joly, A. (2021). Convolutional neural
networks improve species distribution modelling by capturing the spatial structure of the environment.
PLoS Computational Biology, 17, e1008856. https://doi.org/10.1371/journal.pcbi.1008856

Diaz, S., Settele, J., Brondizio, E., Ngo, H., Gueze, M., et al. (2019). The global assessment report
on biodiversity and ecosystem services: Summary for policy makers. Intergovernmental Science-Policy
Platform on Biodiversity and Ecosystem Services. Pp. 56.

Drake, J. M., Randin, C. y Guisan, A. (2006). Modelling ecological niches with support vector ma-
chines. Journal of Applied Ecology, 43,424 — 432. https://doi.org/10.1111/j.1365-2664.2006.01141 x

Duro, D., Franklin, S. y Dubé, M. (2012). A comparison of pixel-based and object-based image
analysis with selected machine learning algorithms for the classification of agricultural landscapes using
SPOT-5 HRG imagery. Remote Sensing of Environment, 118,259-272. DOI: 10.1016/j.rse.2011.11.020

Elith, J., Graham, C. H., Anderson, R. P., Dudik, M., Ferrier, S., Guisan, A., Hijmans, R. J., Huett-
mann, F., Leathwick, J. R., Lehmann, A., Li, J., Lohmann, L. G., Loiselle, B. A., Manion, G., Moritz, C.,
Nakamura, M., Nakazawa, Y., Overton, J. M. M., Peterson, A. T., Phillips, S. J., Richardson, K., Scache-
tti-Pereira, R., Schapire, R. E., Sober6n-Mainero, J., Williams, S. y Zimmermann, N. E. (2006). Novel

134

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

methods improve prediction of species’ distributions from occurrence data. Ecography, 29, 129-151.
https://doi.org/10.1111/§.2006.0906-7590.04596 .x

Favaro, L., Tirelli, T. y Pessani, D. (2011). Modelling habitat requirements of white-clawed crayfish
(Austropotamobius pallipes) using support vector machines. Knowledge and Management of Aquatic
Ecosystems, 401 (2011) 21. DOI: 10.1051/kmae/2011037

Fernandez, A., Garcia, S., Luengo, J., Bernad6-Mansilla, E. y Herrera, F. (2010). Genetics-based ma-
chine learning for rule induction: state of the art, taxonomy, and comparative study. IEEE Transactions
on Evolutionary Computation, 14,913 — 941. DOI: 10.1109/TEVC.2009.2039140

Fernandez-Delgado, M., Cernades, E., Barro, S. y Amorim, D. (2014). Do we need hundreds of
classifiers to solve real world classification problems? Journal of Machine Learning Research, 15,3133—
3181.DOI: 10.1117/1.JRS.11.015020

Ferrier, S. y Guisan, A. (2006). Spatial modelling of biodiversity at the community level. Journal of
Applied Ecology, 43,393—404. DOI: 10.1111/j.1365-2664.2006.01149 .x

Fijani, E., Barzegar, R., Deo, R., Tziritis, E. y Konstantinos, S. (2019). Design and implementation
of a hybrid model based on two-layer decomposition method coupled with extreme learning machines to
support real-time environmental monitoring of water quality parameters. Science of the Total Environ-
ment, 648, 839-853. DOI: 10.1016/j.scitotenv.2018.08.221

Frey, U. J. (2020). Putting machine learning to use in natural resource management—improving
model performance. Ecology and Society, 25, 45. https://doi.org/10.5751/ES-12124-250445

Geman, S., Bienenstock, E. y Doursat, R. (1992). Neural networks and the bias/variance dilemma.
Neural Computation, 4,1-58. DOI: 10.1162/neco0.1992.4.1.1

Goodwin, J., North, E. y Thompson, C. (2014). Evaluating and improving a semi-automated

image analysis technique for identifying bivalve larvae. Limnology and Oceanography, 12,

548-562. DOI: 10.4319/lom.2014.12.548

Guisan, A., Tingley, R., Baumgartner, J., Naujokaitis-Lewis, I., Sutcliffe, P., Tulloch, A. T., Regan,
T., Brotons, L., McDonald-Madden, E., Mantyka-Pringle, C., Martin, T., Rhodes, J., Maggini, R., Set-
terfield, S., Elith, J., Schwartz, M., Wintle, B., Broennimann,, O., Austin, M., Ferrier, S., Kearney, M.,
Possingham, H. y Buckley, Y. (2013). Predicting species distributions for conservation decisions. Ecolo-
gy Letters, 16, 1424-1435. DOIL: 0.1111/ele.12189

Gislason, P. O., Benediktsson, J. A. y Sveinsson, J. (2006). Random Forests for land cover

classification. Pattern Recognition Letters, 27, 294-300. DOI: 10.1016/j.patrec.2005.08.011

Guisan, A. y Thuiller, W. (2005). Predicting species distribution offering more than simple habitat
models. Ecology Letters, 10,993-1009. DOI: 10.1111/.1461-0248.2005.00792 .x

Guisan, A. y Zimmermann, N. (2000). Predictive habitat distribution models in ecology. Ecological
Modelling, 135, 147-186. DOI: 10.1016/S0304-3800(00)00354-9

Guo, Q., M. Kellya, M. y C.H. Graham, C. H. (2005). Support vector machines for predicting

distribution of Sudden Oak Death in California. Ecological Modellling, 182, 75-90. doi: 10.1016/j.
ecolmodel.2004.07.012

Hagan, M. T., Demuth, H. B., Beale, M. H. y Jesus, O. (2014). Neural network design. 2nd Edition, eBook.

Han, J. y Kamber, M. (2001). Data mining: Concepts and techniques. Morgan Kaufmann Publishers,
San Francisco.

Hastie, T., Tibshirani, R. y Friedman, J. (2009). Overview of Supervised Learning. Springer, New

135



York, NY. https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7 2

Haupt,R. y Haupt, S. (2004). Practical Genetic Algorithms.2nd ed.,John Wiley & Sons, Inc, New Jersey.

Hoang, H., Lock, K., Mouton, A. y Goethals, P. L. M. (2010). Application of classification

trees and support vector machines to model the presence of macroinvertebrates in rivers in Vietnam.
Ecological Informatics, 5, 140-146. http://dx.doi.org/10.1051/kmae/2011037

Hopfield, J. J. (1982). Neural networks and physical systems with emergent collective compu-
tational abilities. Proceedings of the National Academy of Sciences, 79, 2554 —-2558. DOI: 10.1073/
pnas.79.8.2554

Hogeweg, P. (1988). Cellular automata as a paradigm for ecological modeling. Applied Mathematics
and Computation, 27, 81-100.

Hu, Q. y Davis, C. (2005). Automatic plankton image recognition with co-occurrence matrices and
Support Vector Machine. Marine Ecology Progress Series, 295,21-31. DOI: 10.3354/meps295021

Humphries, G. (2018). Breaking Away from ‘Traditional’ Uses of Machine Learning: A Case Study
Linking Sooty Shearwaters (Ardenna griseus) and Upcoming Changes in the Southern Oscillation Index.
In: G. R. W. Humphries, D. R. Magness y F. Huettmann (Eds.), Machine Learning for Ecology and
Sustainable Natural Resource Management. Pp. 263-284. Springer, Switzerland.

Humphries, G. R. W. y Huettmann, F. (2018). Machine Learning in Wildlife Biology: Algorithms,
Data Issues and Availability, Workflows, Citizen Science, Code Sharing, Metadata and a Brief Histo-
rical Perspective. In: G. R. W. Humphries, D. R. Magness y F. Huettmann (Eds.), Machine Learning for
Ecology and Sustainable Natural Resource Management. Pp. 3-27. Springer, Switzerland.

IPCC, 2021: Climate Change 2021: The Physical Science Basis. Contribution of Working Group I
to the Sixth Assessment Report of the Intergovernmental Panel on Climate Change [Masson-Delmotte,
V., P. Zhai, A. Pirani, S.L. Connors, C. Péan, S. Berger, N. Caud, Y. Chen, L. Goldfarb, M.I. Gomis, M.
Huang, K. Leitzell, E. Lonnoy, J.B.R. Matthews, T.K. Maycock, T. Waterfield, O. Yelek¢i, R. Yu, and B.
Zhou (Eds.)]. Cambridge University Press. In Press.

Isaac,N.J.B., van Strien, A.J., August, T. A., de Zeeuw, M. P. y Roy, D. B. (2014). Statistics for citi-
zen science: extracting signals of change from noisy ecological data. Methods in Ecology and Evolution,
5, 1052-1060. https://doi.org/10.1111/2041-210X.12254

Jeffers, J. (1999). Genetic Algorithms I. In: A. H. Fielding (Ed.), Machine Learning Methods for
Ecological Applications. Pp. 107-122. Springer Netherlands, Amsterdam.

Kabra, M., Robie, A., Rivera-Alba, M., Branson, S. y Branson, K. (2013). JAABA: Interactive ma-
chine learning for automatic annotation of animal behavior. Nature Methods, 10, 64e67. http://dx.doi.
org/10.1038/nmeth.2281

Kampichler, C., Wieland, R., Calmé, S., Weissenberger, H. y Arriaga-Weiss, S. L. (2010). Classifica-
tion in conservation biology: A comparison of five machine-learning methods. Ecological Informatics,
5(6), pp-441-450. DOIL: 10.1016/j.ecoinf.2010.06.003

Karrar, A. M. A.y Sun, J. 2018. Artificial Intelligence: An Overview. International Journal of Scien-
ce and Research (1ISR), 7,495 — 501.

Kim, K. y Park, J. (2009). A Survey of Applications of Artificial Intelligence Algorithms in
Eco-environmental Modelling. Environmental. Engineering. Research, 14, 102-110. DOIL: 10.4491/
eer.2009.14.2.102

136

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

Knudby, A., Brenning, A. y LeDrew, E. (2010). New approaches to modelling fish-habitat relations-
hips. Ecological Modelling,221,503-511. DOI: 10.1016/j.ecolmodel.2009.11.008

Kotsiantis, S. B, Zaharakis, I. D. y Pintelas, P. E. (2006). Machine learning: a review of classification
and combining techniques. Artificial Intelligence Review, 26, 159-190. DOI: 10.1007/s10462-007-9052-3

Laplace, P. S. (1986). Memoir on the Probability of the Causes of Events. Statistical Science, 1,
364-378. DOI: 10.1214/ss/1177013621

Lawton, J. H. (1996). Patterns in ecology. Oikos, 75, 145-147. doi: 10.2307/3546237

Lee,J.etal. (2007). Classification of breeding bird communities along an urbanization gradient using
an unsupervised artificial neural network. Ecological Modelling, 203, 62-71.

Legendre, P. y Legendre, L. 1998. Numerical Ecology (2™. English edn.). Developmental and Evi-
ronmental Modelling, 20, 1-853. Elsevier, Amsterdam.

Lek, S., Delacoste, M., Baran, P., Dimopoulos, I., Lauga, J. y Aulagnier, S. (1996). Application
of neural networks to modelling nonlinear relationships in ecology. Ecological Modelling, 90, 39 -52.
DOI: 10.1016/0304-3800(95)00142-5

Lek, S.y Guégan, J. (1999). Artificial neural networks as a tool in ecological modelling, an introduc-
tion. Ecological Modelling, 120, 65-73. https://doi.org/10.1016/S0304-3800(99)00092-7

Lomolino, M. V., Riddle, B. R., Whittaker, R. J. y Brown, J. H. (2010). Biogeography. Sinauer Asso-
ciaties, Inc. Sunderland, Massachussets.

Lorena, A., Jacintho, L. O., Siqueira, M., Giovanni, R. D., Lohmann, L., de Carvalho,A.P.y

Yamamoto, M. (2011) Comparing machine learning classifiers in potential distribution modelling.
Expert Systems with Applications, 38, 5268-5275. DOI: 10.1016/j.eswa.2010.10.031

Lokers, R., Knapen, R., Janssen, S., van Randen, Y. y Jansen, J. (2016). Analysis of Big Data techno-
logies for use in agro-environmental science. Environmental Modelling Software, 84,494-504. https://

thms. Microprocessors and Microsystems, 79. https://doi.org/10.1016/j.micpro.2020.103321

MacLeod, N. (2007). Automated Taxon Identification in Systematics: Theory, Approaches and Appli-
cations. CRC Press, Taylor & Francis Group, Boca Raton.

Miller, J. y Franklin, J. (2002). Modelling distribution of four vegetation alliances using generali-
zed linear models and classification trees with spatial dependence. Ecological Modelling, 157,227-247.
DOI: 10.1016/S0304-3800(02)00196-5

Mjolsness, E. y DeCoste, D. (2001). Machine learning for science: state of the art and future pros-
pects. Science, 293, 2051-2055. https://doi.org/ 10.1126/science.293.5537.2051

Mitchell, M. (2009). Complexity: A Guided Tour. Oxford University Press. Oxford England.

Morgan, J. N.y Sonquist, J. A. (1963). Problems in the analysis of survey data, and a proposal. Jour-
nal of the American Statistical Association, 58,415-434.

Mouchet,M.A.,Lamarque, P.,Martin-Lopez, B., Crouzat, E., Gos, P.,Byczek, C.y Lavorel, S. (2014).
An interdisciplinary methodological guide for quantifying associations between ecosystem services.
Global Environmental Change, 28,298-308. https://doi.org/10.1016/].GLOENVCHA .2014.07.012

Mountrakis, G., Im, J. y Ogole, C. (2011). Support vector machines in remote sensing: A

review. ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, 66, 247-259. DOI: 10.1016/j.ispr-
sjprs.2010.11.001

137



Olden, J. L., Lawler, J. J.y Poff, N. L. (2008). Machine Learning methods without tears: a primer for
ecologists. Quarterly Review of Biology, 83, 171-193. doi: 10.1086/587826

Ozesmi, S., Tan, C. y Ozesmi, U. (2006) Methodological issues in building, training, and testing
artificial neural networks in ecological applications. Ecological Modelling, 195, 83-93. DOI: 10.1016/].
ecolmodel.2005.11.012

Parent, S. E., Lafond, J., Paré, M. C., Parent, L. E. y Ziadi, N. (2020). Conditioning Machine Lear-
ning Models to Adjust Lowbush Blueberry Crop Management to the Local Agroecosystem. Plants, 9,
1401. doi:10.3390/plants9101401

Park, Y. S. y Chon, T.S. (2007). Biologically-inspired machine learning implemented to ecological
informatics. Ecological Modelling, 203, 1-7. https://doi.org/10.1016/j.ecolmodel.2006.05.039

Park, Y. S., Verdonschot, P. F. M., Chon, T. S. y Lek, S. (2003). Patterning and predicting aquatic ma-
croinvertebrate diversities using artificial neural network. Water Research, 37, 1749-1758. doi:10.1016/
S0043-1354(02)00557-2

Pasini, A. (2009). Neural network modeling in climate change studies. In: S. Haupt, A. Pasini, y C.
Marzban, (Eds.), Artificial Intelligence Methods in the Environmental Sciences. Pp. 235-254. Springer,
Amsterdam, Netherlands.

Passy, S.1. (2012). A hierarchical theory of macroecology. Ecology Letters, 15,923-934.

doi: 10.1111/j.1461-0248.2012.01809 .x

Peterson, A. T., Papes, M. y Eaton, M. (2007). Transferability and model evaluation in ecological ni-
che modeling: a comparison of GARP and Maxent. Ecography, 30, 550-560. doi: 10.1111/j.2007.0906-
7590.05102.x

Phillips, S.J., Anderson, R. P. y Schapire, R. E. (2006). Maximum entropy modeling of species geo-
graphic distributions. Ecological Modelling, 190, 231-259. doi:10.1016/j.ecolmodel.2005.03.026

Pu, F., Ding, C., Chao, Z., Yu, Y. y Xu, X. (2019). Water-quality classification of inland lakes
using Landsat 8 images by convolutional neural networks. Remote Sensing, 11, 1674. DOI: 10.3390/
rs11141674

Quintero, E., Thessen, A. E., Arias-Caballero, P. y Ayala-Orozco, B. (2014). A statistical assessment
of population trends for data deficient Mexican amphibians. PeerJ, 2, p.e 703. DOI: 10.7287/peer].
preprints 490v1

Recknagel, F. (2001). Applications of machine learning to ecological modelling. Ecological Mode-
lling, 146,303-310. DOI: 10.1016/S0304-3800(01)00316-7

Rosa, D., Isabel, M., Marques, A. T., Palminha, G., Costa, H., Mascarenhas, M., Fonseca, C., Bernar-
dino, J. (2016) Classification success of six machine learning algorithms in radar ornithology. /bis, 158,
28-42.DOI: 10.1111/ibi.12333

Rupesh, G. y Choudaiah, S. (2019). Artificial Intelligence and its Role in Near Future. International
Journal of Science and Research (1JSR), 8, 893 — 898.

Russell, S. J., Norvig, P. y Davis, E. (2010). Artificial Intelligence: A Modern Approach. 3rd Edn.
Prentice Hall, Upper Saddle River, NJ.

Rykiel, E. J. (1989). Artificial intelligence and expert systems in ecology and natural resource mana-
gement. Ecological Modelling, 46, 3-8. DOI: 10.1016/0304-3800(89)90066-5

Safari, A., Sohrabi, H. y Shataee, S. (2017). A comparative assessment of multi-temporal Landsat 8
and machine learning algorithms for estimating aboveground carbon stock in coppice oak forests. Inter-

138

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

national Journal of Remote Sensing, 38, 6407-6432. DOI: 10.1080/01431161.2017.1356488

Salski, A. y Sperlbaum, C. (1991). A fuzzy logic approach to modeling in ecosystem research. In:
B. Bouchon Meunier et al. (Eds.), Uncertainty in Knowledge Bases. 3rd International Conference on
Information Processing and Management of Uncertainty in Knowledge-Based Systems, IPMU *90. Pp.
520 -527. Springer-Verlag, Berlin, Germany.

Sanchez-Hernandez, C., Boyd, D. S. y Foody, G. M. (2007). Mapping specific habitats from remotely
sensed imagery: support vector machine and support vector data description based classification of coas-
tal saltmarsh hdbitats. Ecological Informatics, 2, 83-88. DOI: 10.1016/j.ecoinf.2007.04.003

Stockwell, D. R. B. y Noble, I. R. (1992). Induction of sets of rules from animal distribution data:
a robust and informative method of analysis. Mathematics and Computers in Simulation, 33, 385-390.
https://doi.org/10.1016/0378-4754(92)90126-2

Stowell, D. y Plumbley, M. D. (2014). Automatic large-scale classification of bird sounds is strongly
improved by unsupervised feature learning. PeerJ 2:e488. DOI: 10.7717/peerj.488

Tan, P.N., Steinbach, M., y Kumar, V. (2005). Introduction to data mining. Addison-Wesley, Boston.

Tarca, A. L., Carey, V. J., Chen, X. W., Romero, R y Draghici, S. (2007) Machine learning and its
applications to biology. PLoS Computational Biology, 3: €116. doi:10.1371/ journal.pcbi.0030116

Termansen, M., McClean, C. y Preston, C. (2006). The use of genetic algorithms and Bayesian
classification to model species distributions. Ecological Modelling, 192, 410-424. DOI: 10.1016/j.ecol-
model.2005.07.009

Thessen, A. (2016). Adoption of Machine Learning Techniques in Ecology and Earth Science. One
Ecosystem, 1: €8621. doi: 10.3897/oneeco.1e8621

Tirelli, T., Gamba, M. y Pessani, D. (2012). Support vector machines to model presence/
absence of Alburnus alburnus alborella (Teleostea, Cyprinidae) in North-Western Italy: Compa-
rison with other machine learning techniques. Comptes Rendus Biologies, 335, 680-686. http://
dx.doi.org/10.1016/j.crvi.2012.09.001

Yamashita, T., Yamashita, K. y Kamimura, R. (2007). A stepwise AIC method for variable selec-
tion in linear regression. Communication in Statistics Theory and Methods, 36, 2395-2403. https://doi.
org/10.1080/03610920701215639

Yang, C. C., Prasher, S. O., Enright, P., Madramootoo, C., Burgess, M., Goel, P. K., y Callum, I.
(2003). Application of decision tree technology for image classification using remote sensing data. Agri-
cultural Systems, 76, 1101-1117.

Wang, H. y Morra, G. (2020). Artificial Intelligence in Geosciences. Inaugural Editorial. Artificial
Intelligence in Geosciences, 1,52-53. https://doi.org/10.1016/j.aiig.2021.02.0013

Wang, Q., Garrity, G. M., Tiedje, J. M. y Cole, J. R. (2007). Naive Bayesian Classifier for Rapid

Assignment of TRNA Sequences into the New Bacterial Taxonomy. Applied and Environmental Mi-
crobiology,73,5261-5267. DOIL: 10.1128/aem.00062-07

Watanabe, C., Hiramatsu, K.y Kashino, K. (2018). Modular representation of layered neural networ-
ks. Neural Networks, 97, 62-73. DOI: 10.1016/j.neunet.2017.09.017

Weinstein, B. G. (2018). Scene-specific convolutional neural networks for video-based biodiversity
detection. Methods in Ecology and Evolution, 9, 1435-1441. https://doi.org/10.1111/2041-210X.13011

Weston, J., Leslie, C., Ie, E., Zhou, D., Elisseeff, A., Noble, W. S. (2005). Semi-supervised protein
classification using cluster kernels. Bioinformatics, 21, 3241 — 3247. https://doi.org/10.1093/bioinfor-
matics/bti497

139



Wiley, E. O., McNyset, K., Peterson, T., Robins, R. y Stewart, A. (2003). Niche Modeling
Perspective on Geographic Range Predictions in the Marine Environment Using a
Machine-learning Algorithm. Oceanography, 16, 120-127. DOI: 10.5670/oceanog.2003.42
Willcock, S., Martinez-Lépez, J., Hooftman, D. A. P., Bagstad, K. J., Balbi, S., Marzo, A., Prato, C.,
Sciandrello, S., Signorello, G., Voigt, B., Villa, F., Bullock, J. M. y Athanasiadis, I. N. (2018). Machine
learning for ecosystem services. Ecosystem Services, 33, 165-174. 10.1016/j.ecoser.2018.04.004

Wright, J., Wiggins, L., Jain, R. y Kim, T. J. (Eds.). (1993). Expert Systems in Environmental Plan-
ning, Springer-Verlag, Berlin.

Wau, C., Shen, H., Shen, A., Deng, J., Gan, M., Zhu, J., Xu, H. y Wang, K. (2016). Comparison of
machine-learning methods for above-ground biomass estimation based on Landsat imagery. Journal of
Applied Remote Sensing, 10,035010, doi: 10.1117/1.JRS.10.035010

Zhang, J., O’Reilly, K. M., Perry, G. L.W., Taylor, G. A. y Dennis, T. E. (2015). Extending the
functionality of behavioural change-point analysis with k-means clustering: A case study with the little
penguin (Eudyptula minor). PLoS One, 10, 1e14. http://dx.doi.org/10.1371/journal.pone.0122811

Zhang, Q. y Stanley, S. J. 1997). Forecasting raw-water quality parameters for the North Saskat-
chewan River by neural network modeling. Water Research, 31, 2340-2350.

Zhao, K., Popescu, S., Pang, Y., Meng, X. y Agca, M. (2011). Characterizing forest canopy structure
with lidar composite metrics and machine learning. Remote Sensing of Environment, 115, 1978-1996.
DOI: 10.1016/j.rse.2011.04.001

Zheng, M., Horta Andrade, C. y Bajorat, J. (2021). Introducing Artificial Intelligence in the life
sciences. Artificial Intelligence in the Life Sciences. https://doi.org/10.1016/j.ailsci.2021.100001

140

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

ACADEMIA NACIONAL DE CIENCIA DE LA EMPRESA

Inteligencia Artificial (IA): perspectivas
para integrar el valor de la innovacion
y la creatividad con la gestion en las
organizaciones

Por Alan Lerner, MSc. y Herndn Mavrommatis, MSc.

Resumen

Aceptando el hecho de que la Inteligencia Artificial (IA) conjuga el intelecto y la
creatividad humana, el presente trabajo propone reflexionar acerca de los desafios
que supone la irrupcion de esta tecnologia disruptiva en las organizaciones. Esta
investigacion destaca el hecho de que, a diferencia de cualquiera de sus preceden-
tes, la IA deja de ser dnicamente una herramienta técnica para transformarse en una
solucion que evoluciona continuamente y amplia velozmente su potencial e impacto
organizacional. Desde distintas perspectivas, esta investigacion explora los desa-
fios necesarios para repensar a las organizaciones (y el rol de los profesionales que
operan la tecnologia), desafiando el status-quo e identificando ejemplos de buenas
précticas que permitan forjar resultados con impacto, integrando el valor de la inno-
vacion y la creatividad (propiamente humanas) a la gestion organizacional.

Origen y evolucion historica de la TA

Hasta el momento en el que John McCarthy definiera por primera vez, en el afio
1965, el concepto de Inteligencia Artificial (Benko & Lanyi, 2009), quizds muchas
personas que estudiaban la inteligencia humana consideraron al neologismo como
un verdadero oximoron. Despejar toda duda sobre la incongruencia que presenta
este vocablo, representd uno de los mayores desafios que impulsé el desarrollo
de la historia de la Inteligencia Artificial (IA), y que aun contindia impulsando su
actual evolucion.
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Una particularidad que destaca en el recorrido historico de la IA, viene dada por
la variedad de disciplinas que convergen en ella. A lo largo del tiempo, éstas reali-
zaron, por un lado, aportes significativos para su desarrollo, y por otro, propusieron
diversos marcos conceptuales que brindan abundantes perspectivas para su estudio
y comprensién. Como ejemplo de esto tltimo, durante la revisién bibliogréfica
realizada para el presente trabajo, se identificaron mds de cien aportes desde dis-
tintas disciplinas que varios autores sefialaron (Association for the Advancement
of Artificial Intelligence, s.f.; Asimov, 2014; Benko & Lanyi, 2009; Boden, 2017;
Buchanan, 2005; Carabantes Lopez, 2014; Lafuente Nifio et al, 2017; MacLennan,
2009; Newell, 1982; Rockwell, 2017; Rodriguez, 2018; Schraagen & Diggelen,
2021). Encontrar los origenes de la [A, su genealogia, y los aportes que evidencian
su evolucion, resulta todo un desafio, dado que la historia de la IA es parte de la his-
toria de la inteligencia y la creatividad humana. No obstante, se destacan algunos
hitos originarios y aportes que resultaron ser fundacionales para la IA, asi como
también, las fases histdricas de su posterior evolucion:

* En la era paleolitica, quizas ocurrieron los primeros ejemplos de almacena-
miento y andlisis de datos por parte de seres humanos realizados en muescas, en
palos o huesos (Rodriguez, 2018).

* A través de los mitos griegos como el de Talos, un autémata gigante de bronce
protector de la isla de Creta, se pueden encontrar las primeras ideas de robots
inteligentes (AAAL s.f).

e La importancia de la formalizacion del pensamiento humano a través de Aris-
tételes, quien segin MacLennan, muestra que la inferencia vélida es una cues-
tién de sintaxis mds que de semdntica, lo cual conlleva a pensar que dicha infe-
rencia es una especie de cdlculo (MacLennan, 2009).

* La conviccion de Alan Turing (a principios de la década de 1940) sobre la
posibilidad de crear una IA de propdsito general o fuerte la cual fue apoyada
por el neur6logo y psiquiatra Warren McCulloch y el matematico Walter Pitts
(Boden, 2017).

* El aporte de los primeros protagonistas tales como George Boole, quien en
el afo 1847 describe un lenguaje formal para el razonamiento 16gico; Alan M.
Turing quien en el afo 1936 describe la maquina de Turing, asi como Warren

142

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

McCulloch y Walter Pitts, quienes en 1943 crearon el modelo de neuronas arti-
ficiales (Benko & Lanyi, 2009).

* Los temas intelectuales que resultaron ser principal fuente de discusiones a
través de distintas dicotomias, tales cémo, mecanismos vs. teleologia (1640 -
1945), biologia vs. vitalismo (1800 - 1920), raz6n vs. emociones y sentimientos
(desde 1870), filosofia vs. ciencia de la mente (1870 - 1910), 16gica vs. psico-
logia (1910 - 1945), analdgico vs. digital (1940 - 1970), simbolos vs. nimeros
(1955 - 1965), heuristica vs. algoritmos (1955 - 1965) y reemplazar vs. ayudar
a humanos (desde 1960), entre otros (Newell, 1982).

* El Simposio de Hixon (1948) en el cual John von Neumann compar6 al orde-
nador con un cerebro, y mds tarde en el famoso Dartmouth College de Hanover
(1956), con la participacion de Marvin Minsky, Herbert A. Simon, Allen Newell,
surge el concepto de la analogia o metéfora del ordenador sobre la base de la cual
se podria tomar este artificio como un buen modelo de la mente humana (Lafuente
Nifio, 2017).

* Las aventuradas predicciones de expertos que entusiasman e impulsan la evo-
lucién, como la de Herbert Simon (1965) “Las mdquinas serdn capaces, dentro
de veinte arios, de hacer cualquier trabajo que un hombre pueda hacer” (Benko
& Lanyi, 2009), y la de Marvin Minsky - en 1970, para Life Magazine- “de tres
a ocho aiios tendremos una mdquina con la inteligencia general de un ser hu-

mano promedio” (Rockwell, 2017).

Resulta complejo abarcar toda la evolucion de la IA, identificando aportes re-
levantes porque la lista seria interminable; conviene entonces referir épocas his-
toricas. En este sentido, Schraagen y Diggelen (2021) dividen la historia en fases:
los primeros dias del razonamiento simbdlico (1956-1974), en donde existia una
amplia gama de posibilidades, prototipos exitosos en ajedrez y procesamiento del
lenguaje; apareci6 el primer invierno (1974-1980) creado en base a la falta de ca-
pacidad de computo, el gran esfuerzo humano para la carga de datos, y las grandes
expectativas previas. Luego, aparecen los sistemas expertos (1980-1987), que en-
capsulan el conocimiento de los expertos en un dominio en particular y se usaban
mediante la definicidn de reglas. En el segundo invierno (1987-1993), se repitieron
los mismos problemas anteriores, lo que llevd a investigadores a buscar un nuevo
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enfoque, dado que el de aquel entonces, se comenzo a llamar la buena IA pasada de
moda (Schraagen & Diggelen, 2021).

Entrando en el siglo XXI, dichos autores mencionan la fase de los sistemas
multiagente y web semantica (1993-2011); el desarrollo de Internet creé altas ex-
pectativas. No obstante, estas dos tecnologias tuvieron pocas aplicaciones practi-
cas; finalmente surge el Big data y el aprendizaje profundo o Deep Learning por
su expresion en inglés (2011-presente): la gran disponibilidad de datos y potencia
informdtica hizo posible desarrollar este aprendizaje que condujo a éxitos sin pre-
cedentes, dando lugar a industrias de miles de millones de ddlares (Schraagen &
Diggelen, 2021).

El dilema humano-maquina

La naturaleza de la biologia humana se encuentra programada para la supervi-
vencia en cualquier tipo de dmbitos; en contextos organizacionales, esta no es la
excepcion. Se puede entender esta actitud de las personas mediante el concepto de
“burbuja logica”, el cual incluye la percepcion de la circunstancia, la estructura,
el contexto y las relaciones (De Bono, 1991). Esta 16gica, resulta efectiva para
sobrevivir en el contexto organizacional donde personas se encuentran inmersas.
Muchas veces, las nuevas ideas son tomadas como factores que amenazan esta
supervivencia, generando temor y resistencia al cambio. Independientemente de si
las innovaciones en cualquier burocracia resultan un éxito o un fracaso, éstas son
condenadas por distintas razones, a diferencia de la supervivencia, que es entendi-
da como una conducta inteligente (De Bono, 1991). Las nuevas tecnologias (para
un contexto dado) también poseen este cardcter de amenaza a la supervivencia.

Naturaleza, tecnologia y cultura

Estd claro que la evolucion de la naturaleza y la tecnologia poseen velocidades
totalmente diferentes. Ibafiez (2019) sefiala que a la naturaleza le costd, al me-
nos, 350 mil millones de afios para que apareciera el ADN; con mayor velocidad,
después aparecieron organismos complejos; luego los mamiferos y los humanos.
A partir de ahi, se produjo una aceleracion: la cultura, el lenguaje y la Internet
(Ibafiez, 2019). Considerando esto dltimo, podria decirse que, a diferencia de lo
que sucede en la actualidad, hace unas décadas atrds, el mundo era mds natural
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que artificial o al menos asi lo sugiere un sorprendente articulo, que publicé la
revista Nature en el 2020, titulado “La masa global creada por el hombre excede
toda la biomasa viva” (Elhacham, Ben-Uri, Grozovski, Bar-On & Milo, 2020). La
proliferacion de artefactos y artificios se encuentra alineada con la hipétesis de Ray
Kurzweil (2005), quien sefala que el crecimiento de la evolucion tecnoldgica debe
ser representado por una curva exponencial. En base a esto, sugiere que aproxi-
madamente en treinta afios se producird la singularidad tecnoldgica, en donde las
mdquinas equipararian a la inteligencia humana.

Si bien resulta evidente este crecimiento exponencial en el dmbito tecnoldgico,
no se puede atribuir este cardcter exponencial al pensamiento de las personas, a
la cultura organizacional, ni mucho menos, al desarrollo de nuevos modelos de
negocios. Basta con saber que, hasta el dia de hoy, se prefiere mantener la antigua
filosoffa del efecto encierro (lock-in por su expresion en inglés) cuyos posibles ori-
genes se remontan a las obligaciones vinculantes en la época del Imperio Romano,
lo cual devino en el modelo adoptado por Gillette en 1904, afio en donde se vendie-
ron las primeras hojas de afeitar desechables (Gassmann, Frankenberger & Csik,
2014). Sumado a esto, si bien muchos de los avances tecnoldgicos se basan en un
alto grado de apertura, ciertos referentes de la industria dejaron de transparentar
sus algoritmos. Santana Vega sefiala que OpenAl ha hecho un cambio de politica
que va muy en contra de la cultura del mundo de la inteligencia artificial (Santana
Vega, 2019).

Competir o colaborar

Rifkin (2010) considera la existencia de duplas de evoluciones energéticas y de
comunicaciones. En el apogeo de su evolucion, estas duplas siempre son acom-
panadas por una nueva forma de consciencia humana. Existen entonces, reestruc-
turaciones mentales de la percepcién humana que se producen cuando una nueva
revolucidn en la energia y en las comunicaciones da lugar a nuevas organizaciones
sociales (Rifkin, 2010). Se puede establecer un paralelo de esta reorganizacion
a nivel social, si se consideran las reestructuraciones mentales a nivel organiza-
cional. Estos cambios pueden ser comprendidos como la evolucién de una serie
de metaforas organizacionales: por ejemplo, se puede percibir a la “organizacion
como una mdquina o una manada de lobos” (Laloux, 2015). Esto dltimo, permite
comprender, por un lado, que una revolucién tecnoldgica requiere y/o promueve
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una reorganizacion social, y por otro, que, dentro de las organizaciones, la vision
que exista respecto de cudl es el rol de una nueva tecnologia y su relacion con las
personas que la gestionan, va a estar evaluada en funcién de la metafora organiza-
cional que posea dicha organizacidn. Si para las relaciones humano-méquina, s6lo
se consideran dos opciones, competir o colaborar, éstas también serdn evaluadas en
torno a la metdfora organizacional predominante.

En las organizaciones que funcionan bajo la metéfora de “organizaciones como
mdquinas” (Laloux, 2015), todas las decisiones giran en torno a la maximizacién
de la eficiencia y de la productividad. Competir con una mdquina utilizando tni-
camente la eficiencia como vara, es una batalla perdida para los humanos. Pero la
eficiencia no puede lidiar con problemas nuevos que nunca se han resuelto; para
este tipo de problemas, una habilidad clave es la creatividad (Mavrommatis, 2020).
Ademads, perseguir tinicamente la eficiencia, no solo no ayuda, sino que impacta
negativamente en la capacidad de adaptacion y respuesta de las organizaciones
(Heffernan, 2019). Queda claro entonces, que mantener esta metdfora reduce el
propdsito de las organizaciones a la maximizacién de la rentabilidad, en donde qui-
z4 ante eventuales demandas por sesgos raciales, se prefiere abandonar un negocio,
“IBM abandona la tecnologia de reconocimiento facial ‘sesgada’ (BBC, 2020).

Asimismo, cabe recordar que existe un propdsito superior a esta maximizacion:
ademas de explotar, otra funcion mandatoria para las organizaciones es explorar.
“La exploracion incluye cosas capturadas por términos como biisqueda, variacion,
toma de riesgos, experimentacion, juego, flexibilidad, descubrimiento, innovacion.
La explotacion incluye cosas como refinamiento, eleccion, produccion, eficiencia,
seleccion, implementacion, ejecucion.” (March, 1991). Ahora, se debe tener cui-
dado porque estas dos funciones principales vistas desde dicha metafora, pueden
llevar a pensar una division Taylorista de asignacion de competencias: mientras las
madquinas son buenas para explotar, los humanos lo son para explorar. Si bien esto
pareciera ser la 16gica en base a la que se definen las competencias de los profesio-
nales del futuro, no sirve de mucho si no se realiza un cambio de mentalidad y se
pasa de una “organizacion como mdquina” hacia una metdfora mds evolucionada
“organizacion como un organismo vivo” (Laloux, 2015).

Esta dltima metdfora corre del centro a la eficiencia y crea un espacio para la

colaboracién entre humanos y maquinas que, de otro modo no hubiera proliferado,
dado que la opcion de colaborar resulta larga, costosa y dificil, debiendo las dreas
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de negocio, tecnologia y equipos de ciencia de datos esforzarse fuertemente para
encontrar la mejor manera de que humanos y maquinas puedan trabajar juntos (Du-
ranton, 2019). Esto tdltimo se denomina “Augmented intelligence”, o inteligencia
aumentada en donde “el ser humano trabaja en colaboracion con las mdquinas”
(Hurwitz, Morris, Sidner & Kirsch, 2019). Este concepto permite, por ejemplo,
que humanos y mdquinas co-disefien productos originales. Tal es el caso de un
innovador co-disefio de la industria automotriz, cuya estructura surgi de una IA
generativa que procesé 4000 millones de datos capturados por sensores instalados
en un vehiculo que un piloto humano experimentado estresé durante una semana
creando el disefio de un chasis verdaderamente original (Conti, 2016).

Competencias de los profesionales de [A en Argentina

Segtin el informe Artificial Intelligence Index Report 2021, elaborado por el
Human-Centered Artificial Intelligence Institute (HAI) de la universidad de Stan-
ford, tomando los datos tomados desde LinkedIn y Burning Glass (2016 - 2020),
sobre la base del andlisis de catorce paises, muestran que la Argentina duplicé en
el periodo observado la tasa de contratacion de IA. Este reporte, también relevo las
distintas estrategias anunciadas en el periodo estudiado que realizaron los paises
involucrados en el estudio, el entonces Ministerio de Ciencia Tecnologia e Innova-
cién Productiva anuncié que “El plan de IA de Argentina es parte de la Agenda Di-
gital Argentina 2030 [ ...] Estd previsto que abarque la década comprendida entre
2020y 2030” (Zhang et al, 2021). Como aspectos especificos de la Agenda Digital
2030, el Plan Nacional de Inteligencia Artificial posee distintos ejes temdticos, “fa-
lentos, infraestructura, sector privado, I+D+1i, impacto en el trabajo, ética y re-
gulacion, vinculacion internacional, y comunicacion y concientizacion” (Aguerre
et al, 2020). Particularmente, en relacion con el talento, el documento indica que
uno de sus objetivos es “Favorecer el desarrollo del talento orientado a IA 'y de las
capacidades técnicas y cientificas en IA, fomentando iniciativas de Investigacion,
Desarrollo e innovacion (I+D+i) orientada a la ciencia bdsica y aplicada en IA”
(Gobierno de la Republica Argentina, 2019).

Ahora bien, si se considera lo referido en la primera Cumbre Latinoamericana
de Inteligencia Artificial 2020, en su apartado de estrategias de paises de la region
(particularmente en temdticas de Recursos Humanos y Educacién), alli se descri-
ben distintos cursos de accién que proponen paises como México y Brasil. Este
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ultimo pais sefiala la necesidad de trabajar en planes de carreras universitarias;
Panama y Colombia, por otra parte, son paises que apuestan a incrementar la for-
macion universitaria, mientras que Chile realiza acciones en el mismo sentido. No
obstante, no se menciona a la Argentina (Anllo et al, 2020). Para finalizar la foto-
grafia del estado del arte actual a nivel local, en lo que concierne al mundo laboral
en el &mbito de la IA y las competencias de los profesionales, se destacan distintos
aspectos volcados en el perfil del pais incluido en el Reporte del 2020 sobre el fu-
turo del trabajo del World Economic Forum (WEF). En este documento, se indica
que la poblacién econdmicamente activa se compone de alrededor de 17 millones
y medio de personas, la performance de las competencias profesionales - expresa-
das a través de habilidades digitales de dicho tipo de poblacién - es del 50% (2019
- 2020), y dentro de los cinco primeros perfiles mds demandados se encuentran;
especialistas en Machine Learning y Al, ingenieros en robdtica, especialistas en
transformacion digital, desarrolladores de software y especialistas en 10T - Internet
of Things - (WEF, 2020).

De la misma manera, resulta importante destacar que, del perfil argentino, sur-
gen pistas sobre aquellas competencias que son valoradas en los profesionales del
futuro. Las mismas vienen dadas a través de la mencion de quince habilidades emer-
gentes que resultan ser las mas demandas. Las primeras cinco son: 1) Creatividad,
originalidad e iniciativa, 2) Resolucién de problemas complejos, 3) Pensamiento
analitico e innovacion, 4) Razonamiento, resoluciéon de problemas e ideacion, y en
quinto lugar, aprendizaje activo y estrategias de aprendizaje (WEF, 2020).

Comprendiendo la relevancia estratégica de la [A en las
organizaciones

En linea con la necesidad de potenciar su propuesta de valor para incrementar
su diferenciacion, las organizaciones estan tomando conciencia del rol de la IA
y su impacto en los modelos operativos. La disrupcion tecnoldgica no sélo estd
impactando en los procesos estratégicos y operativos que posibilitan la creacién
de valor: esta redefiniendo las plataformas que los sostienen y transformando los
hébitos de consumo de los clientes que los consumen. En un contexto en donde las
organizaciones estdn desafiando cada vez més el status-quo, es inminente vislum-
brar una migracion hacia valores propios de una sociedad del conocimiento, en
donde el acceso a la informacion es innegociable (Rifkin, 2000), asi como también,
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los fendmenos de apertura, compartir, interaccion entre iguales y actuacion global
(Tapscott & Williams, 2008).

El replanteo de la estrategia de negocios se encuentra impulsado por una nueva
agenda digital en donde los clientes tienen mds expectativas de las organizaciones
que en el pasado: buscan mds personalizacidn, efectividad, integridad, simpleza y
credibilidad basada en una relacion de confianza. Algunos de los valores que inte-
gran esta realidad son (Lerner & Magnano, 2018):

* Acceso instantdneo: reducir la friccién y la burocracia inherente a procesos
inadecuadamente definidos para alcanzar los objetivos propuestos.

* Innovacién acelerada: analizar, emular y adaptar ideas novedosas, asi como
también otros desarrollos sostenibles (Christensen, 1999) para desarrollar capa-
cidades distintivas (Prahalad & Hamel, 1996).

* Cambios en el modelo de canales: migrar del concepto de multicanalidad hacia
el concepto de omnicanalidad (Briedis, Gregg, Heidenreich & Liu, 2021) como
medio para reducir el time to market y sorprender a los clientes.

* Democratizacion de la comunicacién: eliminar barreras y simplificar los méto-
dos por los cuales las organizaciones se comunican con los clientes. Migrar ha-
cia modelos basados en plataformas apostando a la segmentacion, socializacion
y creacion de nuevas capacidades de gestion (Schrage, 2016).

* Poder del cliente: brindar la posibilidad de que los clientes (internos y exter-
nos) exploten su capacidad para tomar decisiones, siendo las organizaciones
los habilitadores para la creacién de clientes apdstoles con elevados niveles de
satisfaccion y lealtad (Jones & Sasser Jr, 1995).

* Renegociacion de la confianza: replantear el modo en que las organizaciones
alinean expectativas respecto de la propuesta de valor entregada al cliente, bus-
cando maximizar la experiencia y la generacion de deleite por parte de éstos
ultimos. Esto obligard a que las empresas inviertan mayores recursos en generar
momentos memorables para sus clientes, ya que la memoria en si misma se
convertird en un producto (Pine & Gilmore, 1999).

* Muerte a la complejidad: desarrollar procesos que sean flexibles al cambio,
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desarrollando una organizacidn resiliente en donde la identificacion del sentido
de urgencia para llevar adelante la transformacion (Kotter, 2012) y la seguri-
dad psicolégica (Edmondson, 2018) sean las claves para gestionar con agilidad
(Shwaber & Sutherland, 2012).

En este sentido, la IA juega un rol fundamental en las organizaciones. Busca
generar un ecosistema integrado en donde el mayor desafio es fomentar una cul-
tura de intercambio de conocimientos. Se trata de generar constructos de vincula-
cién y comunidades de practica (Wenger, 1998) en donde individuos y equipos de
trabajo comparten sus conocimientos y aprenden de los demds de forma natural,
apalancdndose con la tecnologia para darle sentido a dicho intercambio (Smith
& Farquhar, 2000). Los problemas son, en gran parte, orientados a las personas,
distribuidos y desordenados. Todos los miembros de la organizacion y grupos de
interés afectados son colaboradores. Para que la IA se aplique con éxito, debe ser
funcional a una amplia poblacién de personas. Los trabajadores del conocimiento
tienen que poder sacar provecho de ella, impactando su labor en el fortalecimiento
de la cultura organizacional, la transformacién de los valores y los supuestos com-
partidos (Schein, 2010) que mutardn en funcién de la disrupcidn digital.

En esta misma linea, un estudio global desarrollado por KPMG (2021) a pro-
fesionales de 950 organizaciones de Tecnologia (150 profesionales), Retail (150
profesionales), Servicios Financieros (150 profesionales), Manufactura (150 pro-
fesionales), Gobierno (150 profesionales), Salud (100 profesionales) y Ciencias de
la Vida (100 profesionales) con conocimientos moderados de IA y volimenes de
facturacion de +100 millones de ddlares, revela que, minimamente, un tercio de las
empresas encuestadas posee 1A instalada plenamente en sus operaciones (siendo
los rubros de Tecnologia (52%), Retail (51%) y Manufactura (49%) los lideres en
su implementacion. Esta percepcion se encuentra alineada con el ritmo al cual la
IA esta evolucionando en las mencionadas industrias. No obstante, su utilizacion
presenta riesgos salientes tales como:

* Amenazas a la seguridad y privacidad de datos;

* Problemas de sesgo propios de la tecnologia / méaquina;

* Pérdida de interaccién interpersonal;

* Potencial de adquisicion de IA por parte de entidades malintencionadas;
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* Concentracion de riqueza alrededor de compaiifas que emplean la IA;

* Pérdida potencial de puestos de trabajo: si bien este riesgo resulta inherente a
la existencia de tecnologias disruptivas (siendo IA una de las principales), sigue
en pie la discusion respecto de hasta qué punto las maquinas podrén efectiva-
mente reemplazar la labor humana.

Por otra parte, en linea con el CIO Survey 2020 (KPMG & Harvey Nash, 2020),
las inversiones en IA y Machine Learning siguen acentuando su crecimiento re-
gistrando un leve crecimiento post-COVID 2020 (29%) en relacion al periodo
pre-COVID 2020 (26%). La pandemia ha obligado a los lideres tecnoldgicos a
robustecer sus inversiones en tecnologias emergentes (incluyendo también Internet
de las Cosas, Computacién en la Nube, plataformas SAAS — Software as a Service
-, Blockchain, Realidad Virtual / Realidad Aumentada y Computacion Cuéntica).
Antes del COVID, las organizaciones estaban vislumbrando incrementar sus retor-
nos sobre la inversion tecnoldgica; la pandemia las ha obligado a aumentar radical-
mente esa inversion. Al respecto, los lideres digitales que han incursionado por este
camino (asumiendo riesgos), han tenido una ventaja. Casi la mitad de los lideres
digitales (49%) indicaron ser “muy” o “Extremadamente” eficaz en el escalamiento
de nuevas ideas, en comparacion con s6lo una cuarta parte de todos encuestados.
Queda claro, de este modo, como los lideres digitales enfrentaron la pandemia en
forma mas agil, resiliente y flexible, mucho mas alineados con la disrupcién, el
cambio tecnoldgico y la obtencidn de beneficios. Desarrollar arquitecturas flexi-
bles, modulares e interoperables (a través de microservicios y APIs — Application
Program Interfases) no sera fécil si la organizacién se encuentra muy aferrada a
sus plataformas / sistemas legacy y si la propension al cambio deliberado no resulta
apropiadamente comunicada a toda la organizacion (KPMG, 2018).

Siendo conscientes de que la IA refiere a maquinas que realizan funciones cog-
nitivas generalmente asociadas con la mente humana - aprendizaje, interaccion
y resolucion de problemas - (Nilsson, 1971), cabe sefialar que las organizacio-
nes han utilizado, durante mucho tiempo, estas soluciones para automatizar tareas
rutinarias en Contabilidad, Impuestos, Finanzas, Operaciones y Logistica (entre
otras disciplinas). Los recientes avances en potencia computacional (de la mano de
Computacion Cudntica), el aumento exponencial de los datos y las nuevas técnicas
de aprendizaje automdtico ahora permiten que las organizaciones también empleen
soluciones para tareas de gestion (Brynjolfsson & McAfee, 2017a). La sustitu-
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cion de productos por plataformas — revolucion amplificada por empresas como
Facebook, Airbnb o Uber — y la sustitucién de personal clave (core) dentro de una
organizacion por acceso a una multitud (crowd) a través de redes de innovacién
globales genera que algunas de las compafiias mas grandes del mundo recurran
a recursos ajenos para innovar. Por ejemplo, las soluciones basadas en IA ahora
juegan un rol fundamental en el proceso de adquisicion de talento de Unilever
(Marr, 2018c), en las decisiones de Netflix con respecto a las tramas de peliculas,
directores y actores (Westcott Grant, 2018) y en las actividades de desarrollo y
descubrimiento de firmacos de Pfizer (Fleming, 2018). En linea con el trabajo de
(Brynjolfsson & McAfee, 2017b), las organizaciones deben tener la capacidad de
gestionar la interaccion entre:

* Mentes y mdquinas: comprender la capacidad de la mente humana para tomar
decisiones, basadas en el acceso a grandes volimenes de datos y al desarrollo de al-
goritmos de IA. Teniendo en cuenta que las maquinas llegan a decisiones mds acer-
tadas que los expertos, las empresas deberan poco a poco sustituir sus decisiones
basadas en opiniones por decisiones basadas en datos. Aunque las méquinas han
sido capaces de mejorar su aporte en el campo de la innovacion y la creatividad,
siguen siendo incapaces de entender el mundo bajo el prisma humano.

* Productos y plataformas: la irrupcion de Internet y la consecuente interco-
nexion entre personas en cualquier parte del mundo, favorecieron la situacion de
las industrias basadas en bienes digitales. La clave, en este caso, ha radicado en la
apertura de la plataforma, no s6lo a los usuarios, sino también a los proveedores de
servicios, dando lugar a plataformas bilaterales y multilaterales. Asi, la tecnologia
ha mejorado la experiencia de los clientes y colaboradores potenciando el éxito de
plataformas a nivel regional y global. MercadoLibre, Tienda Nube, Awto, Despe-
gar.com y OLX son algunos de los unicornios que han crecido exponencialmente
en Latinoamérica; Apple, Amazon, Uber y Spotify lo han hecho a nivel global.

* Compariias y multitudes: el acceso a una multitud abierta y global (Castells,
2009) ha permitido a las organizaciones obtener resultados mucho mejores de los
que ellas habrian sido capaz de obtener con su equipo interno. La incapacidad de
los expertos para la busqueda de soluciones adecuadas, y el valor creciente de la
multitud, ha potenciado el aprovechamiento de los efectos / externalidades de red,
es decir, situaciones en las que el consumo de una persona influye directamente en
la utilidad de otra (Parker, Van Alstyne & Choudary, 2017).
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Con reglas claramente establecidas y un entorno que conjugue procesos, perso-
nas y tecnologia en un ecosistema colaborativo, los Gerentes tienen la opcién de
ceder ciertas tareas operativas a una maquina. Sin embargo, al referirse al 4mbito
del management la gran mayoria de las actividades resultan mas complejas, dado
que no estdn basadas en patrones repetitivos. En tales casos, la automatizacién ba-
sada en reglas resulta imposible de aplicar (Holzinger, 2016). Esta eleccion permite
a los Gerentes continuar involucrados y colaborar estrechamente con las méaquinas
en la ejecucion de estas tareas. Si bien la automatizacion basada en reglas permite
la delegacidn en maquinas (debido a que las reglas se pueden formular, codificar y
transmitir explicitamente a los cientificos de datos), el aprendizaje de tareas com-
plejas se basa en el conocimiento ticito de los expertos, el cual no se puede codifi-
car facilmente (Brynjolfsson & Mitchell, 2017). Las organizaciones emplean cada
vez mas soluciones basadas en IA en la gestion de recursos humanos para adquirir
talento (Stephan, Brown & Erickson, 2017). Por ejemplo, JP Morgan Chase eligié
un enfoque de aumento para evaluar a los candidatos. Un equipo de Gerentes de
Recursos Humanos con experiencia trabajé en estrecha colaboracion con una solu-
cion basada en IA para identificar predictores confiables y especificos de la empre-
sa del desempefio laboral futuro de los candidatos. Se necesitd un afio completo de
interaccion intensiva entre los expertos humanos y la solucion basada en IA para
eliminar predictores sesgados estadistica o socialmente molestos, y hacer que el
sistema sea robusto. Al eliminar a los humanos de esta actividad, el banco desarro-
116 la intencion de aumentar la equidad y consistencia de la evaluacién del candi-
dato, apalancdndose en datos facticos y eliminando el sesgo cognitivo del juicio.

Teniendo en cuenta esta realidad, y siendo consciente del impacto que la IA estd
generando en las diversas industrias y organizaciones, resulta clave estar prepara-
dos para afrontar 3 desafios clave:

* Enfrentar una posible destruccion creativa (Aghion & Bunel, 2021), es decir,
ser conscientes de aquellas tecnologias que supongan un mayor desafio para el
empleo, ya sea con vistas a reconfigurar los procesos y modelos operativos vi-
gentes, o bien, a redefinir resultados y expectativas sociales y organizacionales.
» Comprender la transformacion de las competencias, la tendencia hacia la mo-
vilidad y los nuevos mercados de trabajo, es decir, analizar si los sistemas edu-
cativos y las organizaciones estan preparadas para enfrentar los nuevos escena-
rios, teniendo en cuenta que muchos lideres de organizaciones no tienen claro
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cudl debiera ser el enfoque para abordar la implementacion de iniciativas de IA
(Sokalski, Klous & Chandrasekaran, 2020).

* Entender el vinculo entre el capitalismo y el contrato social, es decir, tratar
de vislumbrar cémo y hacia dénde evolucionardn el empleo y los mercados
laborales en esta nueva realidad, comprendiendo el rol de los gobiernos en este

novedoso paradigma.

En linea con los 3 desafios planteados anteriormente, y dado que parte de la
discusion desarrollada busca facilitar la comprension de cdmo resulta posible agre-
gar valor con innovacidn a través de la IA, es relevante delinear dénde la IA puede
facilitar (y potencialmente reemplazar) la toma de decisiones humana en la gestion
de la innovacién (Haefnera, Wincenta, Paridac, & Gassman,2021):

1) Desarrollar ideas superando las limitaciones del
procesamiento de la informacion.

Los sistemas de TA se destacan por superar las limitaciones de procesamiento
de informacion de los seres humanos. A partir de este potencial, los sistemas de IA
pueden ayudar a los seres humanos en el desarrollo de ideas, oportunidades y ela-
boracién de soluciones que permitan procesar grandes cantidades de informacion
(superando la capacidad humana tradicional) y describir areas interesantes para la
investigacion. Una aplicacion interesante radica en la capacidad de los sistemas de
IA para acelerar el proceso de ingenieria de proteinas (Yang et al., 2019). Las apli-
caciones de IA también se pueden emplear para identificar tratamientos para enfer-
medades; por ejemplo, las redes neuronales de adaptacion de dominio profundo se
han entrenado en conjuntos de datos de genémica de ARN de una sola célula para,
finalmente, desarrollar tratamientos que detendrian la transmision de la malaria
(Johansen & Quon, 2018).

2) Generar ideas superando las limitaciones del
procesamiento de la informacion.

Estas aplicaciones de IA tienen la capacidad de procesar mucha mds informa-
cion para la generacion de nuevas ideas que los humanos pasarfan por alto. Un
ejemplo es una aplicacion desarrollada por Outlier.ai, la empresa utiliza métodos
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de aprendizaje automatico para gestionar datos de métricas sin procesar en co-
nocimientos legibles por humanos. La empresa cred un sistema de [A que puede
capturar el conocimiento latente de la literatura cientifica de materiales. El siste-
ma utiliza el algoritmo word2vec, una red neuronal popular en aplicaciones de
procesamiento de lenguaje natural para derivar incorporaciones de conceptos en
la literatura. El algoritmo es capaz de capturar conceptos complejos de ciencia
de materiales, incluida la estructura subyacente de la tabla periddica, sin ninguna
insercién explicita de conocimientos quimicos por parte de los investigadores. El
sistema de IA también puede recomendar materiales para aplicaciones funcionales.
Al censurar los datos, los autores pueden demostrar que el sistema es capaz de re-
comendar materiales varios afios antes de su descubrimiento.

3) Desarrollar ideas superando las rutinas de busqueda
locales.

Estas actividades persiguen identificar y desarrollar ideas, oportunidades y pro-
puestas de solucion donde el proceso va mds alla del uso de busqueda locales; en
otras palabras, se emplea la bisqueda a distancia. Autodesk, por ejemplo, utilizé
varios algoritmos para crear una nueva particion de tripulacion para Airbus (Auto-
desk, s.f.). Los métodos de disefio generativo empleados para desarrollar la nueva
particidn tienen la capacidad para crear el tipo de producto que los disefiadores no
podrian evocar por si mismos (Rhodes, 2015). Los algoritmos utilizados por Auto-
desk se basaron en los patrones de crecimiento del moho mucoso y los huesos de
los mamiferos. Permitieron la construccion de una division de tripulacién nueva,
mds eficiente, pero igualmente estable.

4) Generar ideas superando las rutinas de busqueda
locales.

Finalmente, los sistemas de IA deben poder generar o reconocer ideas y opor-
tunidades para la innovacién en dominios de conocimiento no relacionados. Un
método de TA que puede facilitar la generacién o el reconocimiento de ideas y
oportunidades innovadoras es el aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning
en inglés). Algunos avances recientes en este campo son el aprendizaje por refuer-
zo no supervisado y el aprendizaje por meta-refuerzo, que posiblemente podrian
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ser utiles para generar ideas innovadoras y creativas. El aprendizaje por refuerzo
en general implica entrenar a un agente en un entorno virtual. El agente utiliza
una sefial de recompensa para saber qué acciones maximizan las maximizan y qué
acciones las disminuyen (Charrington, 2019). El aprendizaje por refuerzo no su-
pervisado intenta abordar esta deficiencia al permitir que el agente aprenda su fun-
cién de recompensa mediante un flujo de observaciones y acciones establecido y
estructurado a tal efecto (Warde-Farley et al., 2018).

En resumen, resulta posible afirmar que los dominios de aplicacién de la A y
su impacto en las organizaciones es considerable: impacta en multiples industrias
a partir de numerosos casos de uso y requiere de una armonica coordinacion entre
procesos, personas y tecnologia. Esta realidad es aplicable al mundo de la gestion
como al de la educacion. Como enfatizan Acemoglu y Restrepo (2016), la automa-
tizacion (en donde la IA estd muy presente) puede generar, de manera endogena,
incentivos para que las organizaciones introduzcan nuevas actividades / tareas in-
tensivas, o bien, que se adelante a la creacion de nuevas actividades / tareas que
reduzcan la participacion laboral (y posiblemente los salarios). Las aplicaciones
de la IA a la educacion, la salud y el disefio también pueden sugerir que muchos
estudiantes, sobre todo aquellos con ciertas discapacidades de aprendizaje, se be-
neficien de programas de educacion individualizada e instruccién personalizada
(Kolb, 1984). De este modo, en multiples paises y regiones, las aplicaciones de la
IA pueden permitir que el sistema educativo sea mds personalizado y, en el proce-
so, crear mds puestos de trabajo para que los profesionales supervisen, disefien e
implementen programas individualizados.

Algunas aplicaciones, casos de éxito y benchmarks
relevantes

Las cadenas de valor se han visto ampliamente beneficiadas del creciente interés
e inversion en IA. Los sistemas de informacidn y las tecnologias disruptivas como
el almacenamiento en la nube, el Internet de las Cosas (IoT — Internet of Things por
sus siglas en inglés), las tecnologias inaldmbricas y los sensores asequibles, actua-
ron como facilitadores de la evolucion de las operaciones comerciales. Ahora, es
posible que los procesos comerciales y las cadenas de suministro, incluso en varias
empresas y diferentes geografias, estén perfectamente conectados. Los dispositivos
inteligentes, los datos en el punto de venta, las aplicaciones mdviles y los sensores
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han permitido a las organizaciones recopilar datos demograficos, geograficos y de
comportamiento de los consumidores en tiempo real, lo cual ha sido fundamental
para el desarrollo de productos / servicios y la gestion de la capacidad y el pla-
neamiento de restricciones. La capacidad de respuesta ha ganado importancia en
el mundo de las operaciones y los servicios, a medida que los clientes demandan
progresivamente mayor personalizacion, con poca antelacion, nula friccién y con
plazos de entrega reducidos. Este apartado explorara algunas aplicaciones, casos de
éxito y benchmarks relevantes de IA.

[A en Salud

Salud es una de las dreas en las que la IA tiene un alto potencial de valor. Duran-
te los ultimos afios, se han desarrollado varias aplicaciones para plataformas online
con el objetivo de aumentar la eficiencia de las operaciones clinicas, asi como
también la programacion de citas / cirugias, andlisis de diagndstico por imédgenes,
prondstico y prediccion de dolencias especificas (Panch et al., 2018). Por ejemplo,
la solucién de IBM (Watson) utiliza imdgenes de mamografias y registros médicos,
incluida la deficiencia de hierro, la funcion tiroidea, biopsias, pruebas de laborato-
rio y codigos de otros diagndsticos para predecir el cancer de mama con un afio de
anticipacion; posee un 87% de precision, cifra comparable con la efectividad de un
radidlogo humano (Chorev, 2019). Otro caso es el de Sugar.IQ, una aplicacion para
el manejo de la diabetes que funciona con algoritmos Machine Learning y analiza
los niveles de glucosa en sangre, los datos de insulina, los episodios de hipogluce-
mia y los registros de alimentos para brindar informacién personalizada y predic-
ciones sobre los eventos de aziicar en la sangre de los usuarios (Latts, 2019). Otra
aplicacion de Al es Migraine.Al, un desarrollo personalizado para el manejo de la
migrafna que predice qué causa la migrafia de un usuario y optimiza su medicacién
(MigraineAl, 2019). La aplicacién proporciona predicciones personalizadas me-
diante la integracion de perfiles médicos y genéticos de pacientes, desencadenantes
ambientales y diversos comportamientos del paciente, incluido el uso de medica-
mentos y los patrones de suefio. Solo utiliza sensores de teléfonos inteligentes para
monitorear pasivamente y procesar datos en tiempo real, que consta de 400 puntos
de datos distintos. Actualmente, el equipo de investigacion de Migraine.Al estd
llevando a cabo ensayos clinicos en asociacién con instituciones prestigiosas como
la Universidad de Oxford, Garmin y la Universidad de Georgetown. En funcién de
lo abordado respecto del impacto de la IA en el dmbito de la salud, cabe destacar
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que la digitalizacion de la practica clinica serd clave para la toma de decisiones
automatizadas (Romeo Casabona & Lazcoz Moratinos, 2020) asi como también
para replantear cdmo optimizar los recursos dedicados a la atencién directa del
paciente en la consulta, potenciando que la progresiva automatizacion contribuya a
restaurar la valiosa conexién y confianza entre pacientes y médicos y que agregue
valor a un ecosistema en donde la tecnologia tendrd tanto protagonismo como los
profesionales de la salud que la utilicen.

[A en Manufactura

La digitalizacién de la industria de Manufactura inici6 una transformacion sig-
nificativa con impacto en la gestion de las operaciones y los procesos productivos.
La llamada Industria 4.0 optimiza el uso de datos, computadoras, algoritmos y au-
tomatizacion al servicio de la agilidad operativa en contextos de elevada demanda.
Algunos ejemplos a considerar:

* Big River Steel LLC en Arkansas estd utilizando IA impulsada por aprendizaje
profundo y redes neuronales para crear un “molino de autoaprendizaje” para
identificar problemas durante la produccion, garantizar la calidad y conservar
energia (Murawski, 2019). Los datos para entrenar los algoritmos son captura-
dos por miles de sensores. El sistema de IA recopila datos sobre las condiciones
del equipo, como la presion y la temperatura. La tecnologia ayuda a la aceria a
producir diferentes grados de acero con menores costos operativos, un impulso
competitivo.

* Alibaba ha comenzado a desplegar robots potenciados por IA en sus depdsitos.
Segun resultados presentados (Jaimovich, 2018), 70% del trabajo es realizado
por robots, que se mueven a toda velocidad y que logran evitar choques gracias
a su tecnologia de sensores; giran sobre su propio eje y cargan sus baterfas au-
tomaticamente cuando es necesario, con apenas 5 minutos de carga logran una
autonomia de 4 o 5 horas.

* Tesla, ademds de manufacturar vehiculos eléctricos en sus Gigafactories inte-
ligentes, recopila eficazmente sus datos de todos sus vehiculos, asi como de sus
conductores, con sensores internos y externos que pueden recoger informacion

158

INTELIGENCIA ARTIFICIAL
UNA MIRADA MULTIDISCIPLINARIA

sobre la ubicacion del conductor y como estd operando el vehiculo. Los datos se
utilizan para generar mapas con gran densidad de datos que muestran desde el
aumento promedio de la velocidad del trdfico en un tramo de carretera, hasta la
ubicacién de los peligros que hacen que los conductores tomen medidas (Marr,
2021).

* John Deere (Marr, 2018a) ha implementado herramientas analiticas basa-
das en datos y automatizacion para generar una revolucion en la industria del
Agronegocio. Adquirieron Blue River Technology por su solucion para utilizar
algoritmos avanzados de aprendizaje automadtico para permitir que los robots
tomen decisiones basadas en datos visuales sobre el tratamiento de plagas. La
compaiiia ya ofrece vehiculos agricolas automatizados para arar y sembrar con
sistemas GPS de precisién milimétrica, y su sistema Farmsight estd disefiado
para ayudar en la toma de decisiones agricolas.

IA en Retail (tiendas minoristas)

Las compras online permiten a las tiendas en linea recopilar grandes volumenes
de datos sobre habitos de compra y patrones de navegacion. Estos datos habilitan a
mejorar la precision sobre qué informacion brindar sobre futuras ofertas y promo-
ciones, asi como también, ayudan a las tiendas a gestionar sus operaciones, cum-
pliendo apropiadamente con requerimientos de demanda, gestiéon de inventarios y
sistemas de distribucidn. A continuacion, se comparten algunos ejemplos:

e Walmart, utiliza un algoritmo Machine Learning con capacidades de recono-
cimiento de imagenes llamado “Eden” para clasificar los productos segiin su
frescura y predecir cuando se estropearan (Weber & Schutte, 2019). Eden es
un sistema de gestion de la calidad que recopila grandes cantidades de datos
para predecir la frescura y la vida util de los productos frescos. Al conocer la
frescura, Walmart puede optimizar el flujo de productos perecederos. Los em-
pleados pueden tomar fotografias de frutas y verduras y automatizar el proceso
de control de calidad. Los sensores rastrean la temperatura y otros factores para
brindar una imagen completa de la vida util de sus productos frescos.
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* Home Depot utiliza el aprendizaje profundo (Deep Learning) para predecir
las probabilidades de agotamiento de los articulos del inventario y para auto-
matizar las decisiones de reabastecimiento del inventario, mientras que Kroger
Company lo utiliza aprendizaje profundo para encontrar el camino mds corto
para navegar en un almacén para completar un pedido de un cliente (Weber y
Schutte, 2019).

* Amazon, por otra parte, ha lanzado “Amazon Go”, tiendas fisicas para adquirir
articulos comestibles y otros misceldneos de supermercado. Se trata de sucursa-
les en donde el cliente ingresa a la tienda con su celular (conectado a una cuenta
de Amazon), adquiere los productos que desea y al salir (sin hacer filas ni colas),
encontrard facturado el importe de su compra en su cuenta de Amazon. La firma
ha empleado las tecnologias que se encuentran en los automdviles auténomos,
como la visién por computadora (Computer vision en inglés), la fusion de sen-
sores (Sensor fusion en inglés) y el Deep Learning (Tillman, 2021). Un caso
similar ocurri6 recientemente en Argentina con Grido, una heladeria con més de
1500 sucursales desplegadas por todo el pais. A través de una alianza con Intui-
tivo, una startup dedicada a la creacién de gondolas inteligentes con el uso de
camaras e [A, la firma cordobesa instal6 en algunas de sus sucursales, heladeras
inteligentes que permiten el grab and go, el sistema de “agarrar y llevar” que
hizo célebre Amazon con sus locales Amazon Go (McDougall, 2021).

IA aplicada a Educacion

Existen varias aplicaciones de IA para la educacion. Las areas populares para
incorporar tecnologias con el objetivo de facilitar el aprendizaje de los estudian-
tes incluyen: educacidn en ingenieria, educacion superior, educacion matematica,
educacién de idiomas, educacion quirdrgica, educacion robdtica, educacién infor-
mética, educacion STEM (Science, Technology, Engineering & Mathematics por
su acrénimo en inglés), educacion médica, educacion musical y educacion cienti-
fica. Las empresas que utilizan IA en la educacién para mejorar el aula incluyen,
entre otras, nombres como: Nuance, Knewton, Cognii, Querium, Century Tech,
KidSense, Carnegie Learning, Kidaptive, Blippar, Thinkster Math, Volley y Qui-
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zlet (Schroer, 2020). Estas empresas estan fusionando lo orgénico y lo artificial
mediante la aplicacidn de herramientas de IA para innovar en materia de ensehan-
za. Algunas aplicaciones y beneficios que la IA estd teniendo en el campo de la
educacion son:

* En el aula. Si bien la IA nunca podrd reemplazar a los profesores humanos,
puede desempefiar un rol relevante en el aula: podria permitir que los profesores
deleguen la correccion de todas las tareas a una maquina potenciada con IA para
que las califiquen, de modo que puedan invertir ese tiempo en pasar mds tiempo
con los estudiantes.

* Tutoriales dentro y fuera del aula. A pesar del costo y la necesidad de Internet,
la IA es util para la tutoria. Dado que los docentes no pueden estar disponibles
para los estudiantes todo el tiempo, se necesitan tutores que desempefien ese rol.
Trabajar con un tutor entrenado con IA puede ayudar a los estudiantes a reducir
la ansiedad social o académica a obtener ayuda (Sears, 2018).

* Educacion personalizada. La educacion tradicional no es del todo flexible. La
IA permitird una educacion personalizada y adaptada a la condicidén especifica
de cada alumno (contemplando su contexto psico-social). La IA puede propor-
cionar un nivel de diferenciacion que personalice el aprendizaje para cada estu-
diante individual; puede ayudar a crear un programa de estudio personalizado
para cada alumno, adaptando asi los estudios a sus necesidades especificas. La
educacién personalizada aumenta la eficiencia, mejora la accesibilidad y escala
los procesos, derribando barreras de acceso, potenciando la diversidad y gene-
rando equidad (Plitnichenko, 2020).

* Acceso universal a aulas globales. La 1A puede ayudar a eliminar los limi-
tes, facilitando asi el aprendizaje de cualquier curso desde cualquier lugar y en
cualquier momento en todo el mundo. Habria una gama mds amplia de cursos
disponibles en linea y, con la ayuda de la IA, los estudiantes podrian aprender
desde donde se encuentren (Marr, 2018b).

* Otras herramientas podrian incluir: herramientas de evaluacion, asistentes
virtuales para estudiantes, juegos moviles, sistemas de tutoria inteligentes, ro-
bots educativos, educacion en ingenieria y educacion en disefio.
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Lo cierto es que la aplicacion de IA en educacion tiene diversos beneficios:
puede influir positivamente en cémo los nifios pueden aprender, de donde y cudndo
pueden hacerlo recibiendo comentarios de los profesores en tiempo real. Los men-
tores virtuales (plataformas basadas en IA) pueden ofrecer un seguimiento mds am-
plio y detallado del progreso de los estudiantes. La IA puede mejorar la calidad de
la participacion de los alumnos: las tecnologias modernas como la realidad virtual
y la gamificacién ayudan a involucrar a los estudiantes en el proceso educativo,
haciéndolo mds interactivo y personalizado.

Conclusiones

A'lo largo de esta investigacion, atravesando los senderos histéricos de la IA'y
en base al andlisis de aplicaciones en contextos multidisciplinarios, se ha debatido
qué aspectos debe contemplar una organizacion para poder potenciar el uso de
esta tecnologia disruptiva y el desarrollo de ventajas competitivas. No obstante, a
pesar de los grandes beneficios ofrecidos, (Schmitz et al., 2019) sefialan diversos
obstaculos relevantes que las multiples industrias deben superar para beneficiarse
plenamente de la revolucién 4.0 y mejorar las habilidades de su fuerza laboral. El
primero de ellos radica en que las empresas no estan dispuestas a realizar una gran
inversion en “Industria 4.0” debido al alto costo percibido. Serd fundamental que
la Alta Direccion ofrezca “Sponsorship” al momento de definir qué presupuesto
se invertird en transformacion digital, dado que hoy ya no resulta optativo sino
mds bien mandatorio para no quedar rezagado. El segundo obstdculo pondera el
extenso plazo vinculado al retorno de las inversiones inherentes a esta revolucion.
A este efecto, se recomienda adoptar el enfoque de “Producto Minimo Viable”
mediante la implementacién de pocas iniciativas que requieran inversion baja/me-
diana pero que generen alto impacto, a los efectos de que las ganancias obtenidas
permitan absorber el costo inicial de escalado. En tercer término, se vislumbra la
problemitica de que implementaciones piloto a pequefia escala (también denomi-
nadas “Pruebas de Concepto”), pueden generar poco valor comercial, ya que los
Ejecutivos no estiman el impacto potencial del piloto en los procesos de negocio y
no definen factores criticos de éxito con precision. Finalmente, debido a la falta de
enfoque, las organizaciones, a menudo, presentan dificultades para determinar qué
tecnologia priorizar. Resulta claro, en este sentido, que més alld de la tecnologia,
serd clave desarrollar — para toda iniciativa — un caso de negocios que pondere, a
través de indicadores clave de gestion (KPI — Key Performance Indicators, por
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sus siglas en inglés) y objetivos / resultados clave (OKRs — Objectives and Key
Results, por sus siglas en inglés) el rumbo estratégico del portafolio de proyectos
de la organizacion.

Otra reflexion sobre el impacto que la IA posee en las organizaciones se retro-
trae a comprender el verdadero impacto del efecto de desplazamiento vs. el efecto
de reinstalacion. A pesar de que es probable que la IA reemplace algunas tareas
que anteriormente se habian implementado tnicamente por la colaboracién en-
tre humanos, o bien, entre humanos y computadoras (Nilsson, 2009; Acemoglu &
Restrepo, 2018) atun hay muchas tareas inherentemente humanas que son dificiles
de automatizar tales como el razonamiento complejo, la capacidad de juicio, el
aprendizaje basado en analogias, la resolucién de problemas abstractos y una mez-
cla de empatia y comunicacion (Daugherty & Wilson, 2017).

A pesar de sus inmensos beneficios, las aplicaciones de IA operan en el drea le-
gal gris creando un entorno asimétrico, en el que se incentiva a las organizaciones
con fines de lucro a acelerar el despliegue de tecnologias de 1A, mientras dedican
un tiempo minimo a desarrollos que son vitales para proteger a los consumidores
de numerosos perjuicios y sesgos (Whittaker et al., 2018). Ademds, una regulacion
inadecuada hace dificil encontrar una entidad legal en el extremo del proveedor a
quien responsabilizar, si un consumidor se ve perjudicado por una tecnologia po-
tenciada por IA.

Las cadenas de valor deberdn reinventarse, requiriendo inversiones para garan-
tizar el almacenamiento y la seguridad adecuados de los datos. En este sentido,
adoptar estrategias robustas de ciberseguridad serd critico en cualquier gestion de
procesos que implique el uso de IA como medio para explotar el potencial de ne-
gocio detrds de grandes volumenes de datos.

En otra linea argumentativa, esta investigacion ha realizado hincapié en la trans-
formacion de la linea gerencial como parte del proceso de toma de decisiones. En
linea con (Kolbjgurnsrud, Amico & Thomas, 2016), sobre una encuesta de 1.770
gerentes de 14 paises y 37 ejecutivos a cargo de la transformacién digital en sus
organizaciones, resulto posible identificar 4 practicas salientes.
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* Prdctica 1: dejar tareas administrativas a la IA. Segun la encuesta, los Ge-
rentes de todos los niveles dedican mds de la mitad de su tiempo a tareas admi-
nistrativas, de coordinacion y control. Por ejemplo, un gerente de tienda tipico
debe constantemente hacer malabarismos con los horarios de los turnos debido
a enfermedades, vacaciones o salidas repentinas de los miembros del personal.
La IA automatizara muchas de estas tareas, dejando mas tiempo disponible para
labores estratégicas y/o de mayor valor agregado.

* Prdctica 2: concentrarse en el trabajo que requiere de un juicio. Muchas de-
cisiones requieren conocimientos mds alld de lo que la IA puede extraer de los
datos tnicamente. Las habilidades orientadas al juicio del pensamiento creativo
y la experimentacion, el andlisis y la interpretacion de datos y el desarrollo de
estrategias seguirdn siendo habilidades requeridas para tener éxito en el futuro
sin ser reemplazados por una maquina.

* Prdctica 3: tratar a las mdquinas inteligentes como “colegas”. Los Gerentes
que ven la IA como un colega reconocerdn que no hay necesidad de “competir
contra una mdquina”. Si bien es poco probable que el juicio humano esté auto-
matizado, las maquinas inteligentes pueden contribuir enormemente a este tipo
de trabajo, ayudando en el apoyo a las decisiones y las simulaciones basadas en
datos, asi como en las actividades de busqueda y descubrimiento.

* Prdctica 4: trabajar como un disefiador. Si bien las propias habilidades crea-
tivas de los Gerentes son vitales, quizds ain mds importante sea su capacidad
para aprovechar la creatividad de los demds. Los Gerentes-disefiadores integran
el pensamiento de disefio en las practicas de sus equipos y organizaciones. El
pensamiento creativo y la experimentacion seran dreas clave que deberan forta-
lecerse a medida que la IA se hace cargo (cada vez mas) del trabajo operativo,
administrativo, rutinario y sin valor agregado para el negocio.
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Finalmente, también serd clave fomentar la innovacion, identificar qué tipos
de innovacion interactian en los diversos contextos y coyunturas. En este sentido,
cabe resaltar que la innovacion no solamente resultard de implementar tecnologia,
sino de identificar como puede reconfigurarse un mercado, conquistando clientes y
definiendo propuestas de valor sobresalientes que los cautiven (Lerner, 2021). En
estos temas vale recordar la relevancia de:

Apalancar la generacién de redes: trabajar continuamente en el desarrollo de
capacidades de aprendizaje / desaprendizaje.

Cultivar agilidad para el aprendizaje: cambiar el modo de aprender y re-apren-
der (Lerner & Mavrommatis, 2019).

Desarrollar adaptabilidad personal: no subestimar las condiciones del entorno,
pero tampoco actuar en forma paranoica ante una crisis.
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