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Importancia de la investigacion en la Universidad

Rail Jauregui Mercado es Director Académico y de Investigacion de la Universidad
La Salle de Arequipa, Peri; Maestro en Investigacion Integrativa

Raiil Jauregui Mercado

La Universidad se ha apropiado de
la investigacién como uno de sus fines
mads importantes. En un sentido metaf6-
rico, la investigacion tendria que ser un
viaje y un destino al mismo tiempo. Un
viaje, en el entendido de safari, donde el
investigador inicia una travesia como un
observador intelectual de la realidad, que
no solo va acumulando datos, sino que
se enfrenta a situaciones tanto esperadas
como inesperadas. Por lo tanto, la razén,
la emocién, la perplejidad y la incerti-
dumbre forman parte de dicha aventura.
Un destino, en la medida que al finalizar
el viaje, pueda llegar a un destino antes
desconocido, que coincida o no con las
expectativas imaginadas o hipotetizadas.

El producto de la investigacion es el
conocimiento cientifico en todas sus for-
mas y aplicaciones. La investigacion es
un medio, por cuanto usa el conocimien-
to para crear conocimiento, siguiendo
ciertas pautas, métodos, técnicas, instru-
mentos; y diversas formas y mecanismos
de andlisis y sintesis. Por ello se esperaria
que los primeros que tendrian que reci-
bir dicho conocimiento, son los propios
estudiantes durante su formacién pro-
fesional a través de la docencia. Ahora
bien, la Universidad no es una isla, forma
parte de una sociedad, que tiene cultura
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e historia. El conocimiento que produ-
ce la Universidad cumple una funcion,
preservadora y a la vez transformadora
de esa cultura, por lo tanto existe una
mutua influencia entre la sociedad y la
Universidad. A través de la divulgacion
del conocimiento, la Universidad tiene
la responsabilidad de mantener viva a
la sociedad, hacerla mds pensante, mas
critica, mas humana.

Como quiera que el conocimiento es
un insumo critico que estd presente en
el acto del pensar, en la forma como ca-
da quien ve el mundo, en las acciones y
decisiones que se toman como personas
y como instituciones (hombre individual
y hombre colectivo); entonces, existe la
responsabilidad de producir conocimien-
to para todas las esferas de una cultura, es
decir, evitar todo tipo de reduccionismo
y la sordera especializada que en dltima
instancia mutila al ser humano.

Todo fenémeno frente al cual el co-
nocimiento vigente no tiene una explica-
cién, abre un nuevo camino. Toda necesi-
dad humana se constituye en una poten-
cial oportunidad para modelar procesos,
artefactos y formas, a los cuales un tipo
de investigacion centrada en la aplicacién
puede alcanzar nuevas maneras de aten-
der dichas necesidades. Una Universidad
tiene que estar atenta y centrar sus esfuer-
zos en ambos frentes, serfa muy riesgoso
etiquetar como conocimiento cientifico a
los resultados de toda iniciativa de inves-
tigacién. De igual manera, resultarfa mas
riesgoso si la Universidad se casa solo
con el mundo econémico — productivo
de la sociedad. Es reduccionista pensar
que una sociedad estd sostenida solo en
despliegues econdémicos. Es reduccio-
nista jerarquizar dreas temdticas, dando
importancia a unas en desmedro de otras.
Es reduccionista proveer financiamientos
con plazos de entrega de resultados para
todas las formas de investigacién dirigi-
da a la ciencia bdsica, la ciencia aplicada
y la tecnoldgica, como si todos estos

ambitos fueran iguales. Es reduccionis-
ta pensar que soélo es cientifica aquella
investigacidn que trata con objetos medi-
bles y facticos; donde incluso el hombre
es un objeto al que se le niega la subje-
tividad. Es decir, es reduccionista seguir
reconociendo que las ciencias duras y no
asi las ciencias blandas, son las tdnicas
que tienen categoria de cientificidad.

Toda esta problemética tiene una
complejidad que si bien se la reconoce,
sin embargo, no se la quiere abordar con
complejidad de pensamiento y de accidn.
En suma, la ciencia no tiene conciencia,
no por causa de la ciencia, sino por cau-
sa del hombre mismo. A través de una
serena reflexiéon Rosenstiel y Shlomo
(1986) nos decian que hemos adquirido
conocimientos sin precedentes sobre el
mundo fisico, biolégico, psicoldgico, so-
ciolégico, antropoldgico, dejando atrds
lo mitolégico. La ciencia ha hecho reinar,
cada vez mds a los métodos de verifica-
cién empirica y légica; mitos y tinieblas
parecen ser rechazados a los bajos fondos
del espiritu por las luces de la Razén. Sin
embargo, el error, la ignorancia, la cegue-
ra progresan por todas partes, al mismo
tiempo que nuestros conocimientos.

En términos epistemoldgicos, vivi-
mos todavia bajo el imperio de los prin-
cipios de disyuncidn, reduccién y abs-
traccién; que en conjunto constituyen un
paradigma de simplificacién. Descartes
formulé ese paradigma del pensamiento
occidental, desarticulando al sujeto pen-
sante (ego cogitans) y a la cosa extensa
(res extensa), es decir, filosofia y ciencia,
y postulando como principio de verdad
solo a las ideas consideradas como “cla-
ras y distintas”, es decir, al pensamiento
disyuntor mismo. Este paradigma que
controla la aventura del pensamiento
occidental desde el siglo XVII, ha per-
mitido, sin duda, los enormes progresos
del conocimiento cientifico y tecnold-
gico, que sin duda, en muchos casos,
han realizado grandes contribuciones a la
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humanidad; sin embargo, sus consecuen-
cias nocivas ulteriores no se comienzan a
revelar sino hasta el siglo XX.

Son pues, muchas las dimensiones

del quehacer cientifico que requieren la
necesidad de repensar un nuevo orden
epistemoldgico y ético. La Universidad
estd llamada a seguir creando las con-
diciones para librar batallas intelectuales

que recuperen el humanismo y la liber-
tad de pensamiento, y en la mar de in-
certidumbres encontrar algunos archipié-
lagos temporales de certezas, para seguir
haciendo camino al andar.

Disefiando Aplicaciones Desplegadas en la Nube

La Dra. Silvia L. Tapia Tarifa tiene un doctorado por la Universidad de Oslo,
Noruega. Su principal area de investigacion se enfoca en los métodos formales y la
ingenieria de software. En la actualidad, se encuentra trabajando en la Universidad
de Oslo para los proyectos EU FP7 Envisage [10] y EU FP7 UpScale [11]

Dr. Lizeth Tapia Tarifa
email: sltarifa@ifi.uio.no

La computacion en la nube

La computacién en la nube (del inglés
cloud computing) es un modelo tecno-
l6gico de prestacion de servicios que
recientemente estd ganando importancia
en el mercado de negocios.

Desde el punto de vista tecnolédgico,
la nube es un sistema distribuido y pa-
ralelo a gran escala, que consiste en una
gran coleccién de computadoras interco-
nectadas, que son ofrecidas a los clientes
como un recurso unificado [7].

Desde el punto de vista econdémico,
la prestacién de servicios en la nube se
basa en negociaciones entre proveedores
(por ejemplo Amazon EC2, Microsoft
Windows Azure, Google App Engine,
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IBM cloud service, etc.) que ofrecen ser-
vicios de infraestructura, plataforma y
software de manera virtual a diferentes
clientes que pagan de acuerdo a lo que
consumen [17].

En este modelo de prestacion de ser-
vicios, los clientes pueden rentar recur-
sos informadticos virtuales, es decir que
en lugar de comprar o alquilar hardwa-
re o software, las empresas en la actua-
lidad pueden alquilar dichos servicios de
manera virtual, permitiéndoles instalar y
ejecutar sus aplicaciones desde la nube.

A diferencia de implementar un cen-
tro de cdmputo, los servicios en la nube
son flexibles y escalables, lo que significa
que las empresas pueden acceder casi al
instante a mas recursos informaéticos, de-
pendiendo del nimero de solicitudes por
parte de sus clientes y dependiendo de
la carga de datos que necesitan procesar.
Debido a estas caracteristicas, la nube
claramente se posiciona como la proxi-
ma generacién de recursos informaticos.

En la Figura 1 se puede observar
una representacién grafica de la nube,
siguiendo el estilo que Amazon usa pa-
ra describir sus servicios virtuales. Esta
figura captura cémo los clientes pueden
acceder a diferentes maquinas virtuales
desde una sola computadora y a través
del API (del inglés Application Program-
ming Interface) de la nube.

Cloud API

Figura 1:Representacion de la nube

Para aprovechar las ventajas de la
elasticidad y la escalabilidad de la nube,
las aplicaciones deben ser capaces de ob-
servar y manejar recursos informaticos,
de tal forma que puedan adaptarse a las
necesidades de su entorno; por ejemplo,
adaptarse a los cambios en el trafico de
clientes sin comprometer la calidad de
servicio [15].

;Contamos hoy en dia con las téc-
nicas adecuadas para desarrollar tales
aplicaciones? ;Esta el ciclo de desarro-
llo de software preparado para desa-
rrollar dichas aplicaciones?

En este articulo voy a dar una intro-
duccidn general al disefio o modelado de
software y voy a enfatizar algunos de los
retos que la nube impone en esta area de
investigacion.

Como parte del ciclo de desarrollo
de aplicaciones de software, la ingenieria
de software [14, 12] usa técnicas tales
como modelado y andlisis para espe-
cificar y validar las aplicaciones a ser
desarrolladas, de tal forma que tanto los
clientes como el equipo de desarrollo
tengan mejor certeza de que el software a
ser implementado cumple con las expec-
tativas deseadas.
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El rol del modelado

El rol principal del modelado de soft-
ware es proporcionar las abstracciones
necesarias que clarifiquen por ejemplo,
si la aplicaciéon cumple o no los reque-
rimientos del cliente, como es que dicha
aplicacién va a ser implementada, etc.
Es decir, el modelo de software provee
conexiones entre las diferentes fases de
desarrollo de software, ya sea que se esté
usando Agile [3], RAD [4], u otra meto-
dologia.

Normalmente el modelado de soft-
ware toma en cuenta [14] (1) una pers-
pectiva externa, de tal forma que la apli-
cacion a ser desarrollada cuente con una
descripcion del entorno con el que va a
interactuar, (2) una perspectiva interna
que describe el comportamiento de la
aplicacion, (3) y una perspectiva estruc-
tural que describe la arquitectura l6gica
de la aplicacién y la estructura de los
datos que la aplicacién va a usar. Las téc-
nicas de modelado orientadas a objetos,
como UML [5], normalmente cubren la
perspectiva interna y la perspectiva es-
tructural, ddndole menos importancia a
la perspectiva externa.

Idealmente, un modelo de arquitec-
tura de software incluye disefios orien-
tados a ofrecer un buen nivel de calidad
de servicio [16]. Parte de estos disefios
comprende un conjunto de politicas ge-
nerales que planifican cémo la aplicacién
cumplird con los requerimientos fun-
cionales y no funcionales. Mientras que
los requerimientos funcionales describen
qué es lo que la aplicacién debe o no
debe de hacer y usualmente tienen un
efecto localizado; los requerimientos no
funcionales se centran en cémo es que
la aplicacién debe de operar, es decir se
centra en propiedades globales que la
aplicacién debe de satisfacer [14]; como
por ejemplo: la aplicacién debe tener un
nivel aceptable de tiempo de respuesta y
debe de adaptarse a un nimero variable
de usuarios.

Si nos enfocamos en el proceso de
modelado de arquitectura de software,
tanto investigadores como desarrollado-
res de aplicaciones han hecho progresos
significativos en el modelado y andlisis
de requerimientos funcionales, pero aun
no se tiene una idea clara de cémo tratar
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sistemdticamente requerimientos no fun-
cionales [6]. Por ejemplo, ;como tener en
cuenta durante el disefio de software las
caracteristicas del ambiente en donde la
aplicacién va a ser instalada?, tales como
la velocidad del procesador, el ancho de
banda, el tipo de memoria, etc., ya que
estas influyen en la calidad de servicio.

Tiempos de Respuesta

En cuanto a tiempos de respuesta a
solicitudes, normalmente las empresas
de desarrollo de software utilizan datos
basados en experiencias previas en la
etapa de disefio, y una vez que el sistema
estd implementado y puede ser ejecutado
y medido, se utilizan pruebas, ajustes y
diagndsticos. Sin embargo, no es raro
que estas empresas descubran que el ren-
dimiento de sus aplicaciones estd muy
por debajo de las expectativas y por ende
necesitan un redisefio global que puede
ser muy costoso.

Para afiadir aun mds complejidad al
tema, a diferencia de las aplicaciones
que operan en dispositivos individuales
o en entornos predecibles, las aplicacio-
nes distribuidas y orientadas al comercio
electrénico operan en ambientes hetero-
géneos, posiblemente extendidos geogra-
ficamente, e interconectados por una red
de comunicacion, como en el caso de la
nube.

Caracteristicas

Una de las caracteristicas a tener en cuen-
ta en este tipo de aplicaciones, es que se
desconoce el nimero de usuarios finales,
por consiguiente, estas aplicaciones po-
drian sufrir cambios inesperados en su
carga de trabajo, generando cuellos de
botella en ciertos componentes criticos.
Dichos cuellos de botella podrian ser eli-
minados si la arquitectura de software
estd diseflada e implementada para esca-
lar y solicitar més recursos a la nube, tan
pronto como se detecte la presencia de
un pico en el nimero de usuarios o un
pico en la cantidad de datos a procesar.
En la Figura 2 se puede observar una re-
presentacién grafica de una arquitectura
de software que tiene un flujo de trabajo
parcialmente concurrente.

La idea detras de este modelo de ar-
quitectura, es utilizar un administrador

de recursos que distribuye la carga de
trabajo a través de un ndmero variable
de objetos trabajadores desplegados en
la nube y que ejecutan solicitudes en pa-
ralelo, observe que en este modelo de
arquitectura flexible, el nimero de ob-
jetos trabajadores y por ende el nimero
de procesadores virtuales, aumentan o
disminuyen de acuerdo a la carga de tra-
bajo [13].

)
|\
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Figura 2:Representacion grafica que ejem-
plifica un disefio de arquitectura de soft-
ware orientada a la nube

Conclusion

La nube es una tecnologia que es-
t4 ganando importancia y que estd
en constante evolucion, esta tecno-
logfa estd cambiando la perspectiva
de cémo el software debe de ser di-
sefiado e implementado, y por ende
propone muchos retos, y genera mu-
chas preguntas que hasta el momen-
to no tienen una respuesta contun-
dente.

En la actualidad existen muchos
proyectos enfocados a investigar es-
ta tecnologia, por ejemplo, Envisa-
ge [10], HyVar [2], CloudML [8],
Cumulus [9]. En Particular, el pro-
yecto Envisage desarrolla una base
formal, que va mads alld de la tec-
nologifa actual de la nube, y que es-
t4 orientada a garantizar los acuer-
dos de nivel de servicio (del inglés
SLA - Service Level Agreement)
que ofrece la nube.

Este proyecto usa métodos formales
y herramientas semi-automaticas
para el analisis formal de la calidad
de servicio que se espera obtener de
la nube, dichos resultados podrian
en el futuro ser usados en las bases
legales de los contratos de servicios
virtuales [10, 1].

Referencias

[1] EU FP7 ENVISAGE. ABS Collabo-
ratory: The ABS toolchain. http:



Universidad La Salle - Arequipa

INGENIERIA DE SOFTWARE

Vol. 4 No 1, Oclucianotubre 2016 5 /26

//abs-models.org/. Acces-

sed: 2016-04-02.

EU H2020 research project HyVar.
Scalable Hybrid Variability. http:
//www.hyvar—-project.eu/.
Accessed: 2016-04-02.

[3] P. Abrahamsson, N. Oza, and
M. T. Siponen. Agile software
development methods: A compa-
rative review. In Agile Software
Development, pages 31-59. Sprin-
ger, 2010.

[4] P.Beynon-Davies, C. Carne, H. Mac-
kay, and D. Tudhope. Rapid Appli-
cation Development (RAD): An em-
pirical review. European Journal of
Information Systems, 8(3):211-223,

1999.

[5] G. Booch, J. Rumbaugh, and I. Ja-
cobson. Unified Modeling Language
User Guide, The (2Nd Edition)
(Addison-Wesley Object Technology
Series). Addison-Wesley Professio-

nal, 2005.

[6] M. Broy and R. Reussner. Architec-

tural concepts in programming lan-

guages. IEEE Computer, 43(10):88—
91, 2010.

[71 R. Buyya, C. S. Yeo, S. Venugopal,
J. Broberg, and I. Brandic. Cloud
computing and emerging IT plat-
forms: Vision, hype, and reality for
delivering computing as the 5th uti-
lity. Future Generation Computer

Systems, 25(6):599 — 616, 2009.

EU FP7 CloudML. Model-
based provisioning and deploy-
ment of cloud-based systems.
http://cloudml.org/. Ac-
cessed: 2016-04-02.

(8]

EU FP7 Cumulus. Certifica-
tion Infrastructure for Multi-layer
Cloud Services. http://www.
cumulus—project.eu/. Acces-
sed: 2016-04-02.

(9]

[10] EU FP7 ENVISAGE. Engineering
Virtualised Services. http://
WWW.envisage—-project.eu/.

Accessed: 2016-04-02.

[11] EU FP7 UpScale. From Inhe-
rent Concurrency to Massive Pa-
rallelism through Type-based Opti-

mizations. https://upscale.
project.cwi.nl/. Accessed:
2016-04-02.

[12] C. Ghezzi, M. Jazayeri, and
D. Mandrioli. Fundamentals of
Software Engineering. Prentice Hall
PTR, 2nd edition, 2002.

[13] E. B. Johnsen, R. Schlatte, and
S. L. Tapia Tarifa. Modeling
resource-aware virtualized applica-
tions for the cloud in Real-Time
ABS. ICFEM’12, LNCS. Springer,
2012.

[14] 1. Sommerville. Software
Engineering (7th Edition). Pearson
Addison Wesley, 2004.

[15] S. L. Tapia Tarifa. = Executable
Modeling of Deployment Decisions
for Resource-Aware Distributed
Applications. PhD thesis, Depart-
ment of Informatics, University of
Oslo, AIT Oslo AS, 2014.

[16] R. N. Taylor, N. Medvidovié,
and E. M. Dashofy. Software
Architecture-Foundations, Theory,
and Practice. Wiley, 2010.

[17] Q. Zhang, L. Cheng, and R. Bou-
taba. Cloud computing: state-
of-the-art and research challenges.
Journal of Internet Services and
Applications, 1(1):7-18, 2010.

V Seminario Nacional de Investigacion Educativa de la SIEP

El Grupo de Investigacién en Psicologia y Evaluacién de
la ULASALLE, liderado por el Dr. Ivan Montes Iturrizaga,
acaba de calificar con dos papers que seran presentados en
el V Seminario Nacional de Investigacién Educativa; a rea-
lizarse en la ciudad de Ayacucho del 10 al 12 de noviembre
del presente afio. Cabe sefialar que este evento arbitrado es
organizado cada dos afios por la Sociedad de Investigacion
Educativa Peruana (SIEP).

En esta oportunidad se presentaran los estudios: Tensiones
parentales en las elecciones vocacionales de los hijos; vy,
Diferencias de género en la eleccion de una carrera univer-
sitaria o técnica. De otro lado, cabe precisar que participan
como investigadores asistentes de estos dos estudios Ya-
jaira Pamplona, Lucia Vallecillo y Carmen Cuno. En estos
estudios también participan como asistentes de investiga-
cién: Julidn Zavala, Claudia Zifiga y Alonso Mendez.

También, en este V Seminario de la SIEP el Dr. Ivan Mon-
tes Iturrizaga impartird el taller - metodoldgico .*portes de

las técnicas cualitativas en los estudios de impacto de in-
tervenciones educativas'.

La ULASALLE calific6 con dos estudios en el V
Seminario Nacional de Investigacién Educativa de la STEP
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Busqueda de correspondencias entre cuerpos
tridimensionales no rigidos

La Mcs. Madeley Coaquira Congona es miembro del grupo de investigacion
IPRODAM de la Universidad La Salle de Arequipa y tiene una maestria en Ciencia
Informatica, con mencion en Tecnologias de Informacion, Universidad Nacional de

San Agustin, Arequipa, Pera

Mcs Madeley Coaquira Congona

Introduccion

La bisqueda de correspondencias es un
problema que, en la actualidad, ha si-
do ampliamente estudiado en el cam-
po de imégenes 2D; en aplicaciones co-
mo: imdgenes médicas, reconstruccion
de imdgenes, entre otras; para lo cual se
emplean a menudo descriptores locales
basados en color y textura.

Sin embargo, en objetos 3D se in-
crementa la complejidad de la busqueda
de correspondencias, ya que, en la vida
real, los modelos 3D pueden presentar
problemas de ruido, cambios topoldgicos
y escalamiento. Ademds, es necesario
tener una representacion de los objetos
de tal modo que se puedan procesar y asf,
tener una comprension de la estructura de
los objetos 3D a un nivel local y global.

Para ello existen diversas formas, de
encontrar descriptores que representen
los objetos 3D, una de las técnicas mas
usadas basadas en la geometria diferen-
cial es el Operador de Laplace Beltrami.

© ULASALLE - IPRODAM RESEARCH GROUP

Bronstein [3] utiliza los valores y vec-
tores propios del operador, asociado con
la forma de construir distancias métricas
invariantes, conocidas como distancias
de difusién, que han tenido resultados
significativamente mdas robustos en com-
paracién con la distancia geodésica.

Figura 1: Puntos de interés
detectados sobre transformaciones
isométricas modelos de [3]

Por otro lado, los objeto 3D se eva-
ldan, a menudo, a partir de un conjunto
de puntos, que representen la totalidad
del objeto, estos puntos, son conocidos
como puntos de interés o key points, ya
que, evaluar el modelo punto a punto es
computacionalmente caro.

Existen técnicas para la deteccion
de puntos de interés, como la técnica
de deteccion de esquinas de Harris [5],
técnica propuesta para imagenes, des-
pués, fue extendida para objetos 3D por
Glomb [4], y luego implementada por Si-
piran y Bustos [7]. Por otro lado, existen

técnicas basadas en representaciones es-
pectrales. Tal es el caso de [9], que utiliza
la descomposicioén del operador Laplace
Beltrami para detectar puntos con mayor
retencion de calor.

Mi investigacion presenta un método
para encontrar correspondencias entre
los puntos de interés de objetos tridi-
mensionales no rigidos. Se propone un
método de detecciéon de puntos de in-
terés, reduciendo el tamafio de espacio
de busqueda. Finalmente, la bisqueda
de similaridad o disimilaridad entre los
key points es guiada por un método de
busqueda de correspondencias basado en
el andlisis de simetria.

Figura 2: Correspondencias
encontradas con el método
propuesto. Ejemplo: Humano
isometria, nivel 3. Modelos
tomados de [3]

Para solucionar estos problemas se
presentan descriptores caracteristicos ba-
sados en la auto descomposicion del ope-
rador de Laplace Beltrami, como es el ca-
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so del descriptor Global Intrinsic Sym-
metry Invariant Function (GISIFs).

1. Metodologia propues-

ta

Deteccion de puntos de interés

La propuesta consiste, primeramente,
en generar un descriptor basado en si-
metria y difusién de calor. Para obtener
las caracteristicas simétricas, se propone
una variante del descriptor propuesto por
Wang [10].

! 2.
fp) = M (1)

Donde [ es el niimero de repeticiones del
autovalor \; y ¢;; es el autovector para
el autovalor j.

Por otro lado, las caracteristicas de
difusién de calor son obtenidas por el
descriptor Heat kernel Signature (HKS),
propuesto en [9]. El HKS consiste en
capturar la informacion de la disipacion
de calor a un punto x después de un tiem-
pot.

La concatenacién de estos descrip-
tores forma nuestro nuevo descriptor. A
partir de estas caracteristicas obtenidas,
se realiza un proceso de seleccion y fil-
trado de puntos de interés. La vecindad
utilizada estd determinada por el segundo
nivel de adyacencias del punto evaluado.

Entonces, se considera un punto de
interés, si cumple las siguientes condi-
ciones: (1) Debe ser un maximo local
con respecto a la norma del descriptor de
caracteristicas. (2) El valor caracteristico
debe ser mayor a un umbral dado.

Correspondencias entre puntos de
interés

Para detectar correspondencias, se
tiene como entrada dos modelos, un ob-
jeto 3D que no ha sufrido ninguna trans-
formacién (modelo null) y, un objeto 3D
con alguna transformacién isométrica
(modelo transformado), topoldgica o que
presente ruido, de la base de datos Tosca
[2], se detecta los key components para
cada modelo, utilizando el método pre-
sentado en [6].

El método propuesto por Llerena [6],
estd basado en el descriptor GISIFs.

Una vez obtenido los key compo-
nents, se determina el vector de caracte-
risticas para cada key component, para
ello, se obtiene el promedio de los des-
criptores de caracteristicas de todos los
vértices que pertenecen al key compo-
nent.

El vértice con la menor distancia eu-
clidea al promedio obtenido, serd el vér-
tice que represente el key components.

Luego, para aprovechar las caracte-
risticas simétricas que se obtienen del
descriptor GISIFS [10], se buscan los pa-
res de key components simétricos. Estos
pares de key components son agrupados
si, la distancia euclidea es minima con
respecto al resto.

w )
Camponenie 3

w ™ 0
Camponanie 4

Components t

Figura 3: Ejemplo de descriptores
de los centroides correspondientes
a los componentes de algunos
modelos de humano con diferentes
transformaciones

Una vez obtenidos los key compo-
nents simétricos, se obtienen la corres-
pondencia entre pares de key components
simétricos, de igual manera mediante la
distancia euclidea.

Finalmente, se busca la correspon-
dencia entre puntos de interés de los key

Thttp://www.i2c2.aut.ac.nz/Wiki/OPTI/index.php/DL/DownloadOPTI
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components que corresponden, para ello,
el resultado final se obtiene, plantean-
do el objetivo como un MIQP (Mixed
Integer Quadratic Program), similar al
método propuesto por Sipiran [8]. Sin
embargo, la principal diferencia es que
el método propuesto estd basado en la
busqueda de key components simétricos
que corresponden.

Entonces, se tiene X, y Y., dos key
components que pertenecen a los mode-
los X y Y respectivamente, a cada uno le
pertenece un conjunto de puntos de inte-
1és {z1,x2...2;} y {91, y2...y; }, de igual
forma que en [8], se define un valor boo-
leano, que permitird identificar si los pun-
tos de interés corresponden o no.

Ti, Y5 = {

1 Si: z; corresponde y;
0 Otro caso

2

Figura 4: Correspondencias
encontradas con el método
propuesto. Ejemplo: Caballo,
huecos, nivel 3. [3]

Luego, se define una funcién cua-
dratica, con dos términos: un término
cuadrdtico y un término lineal. El tér-
mino cuadritico se basa en consistencia
geométrica, es decir, dado un conjunto de
puntos de interés del modelo X, (7, x;),
y del modelo Y, (¥}, y;), que correspon-
den entre si, se espera que la distancia
geodésica entre los puntos 7,7 sea simi-
lar a la distancia geodésica entre j, 5/, [8].

Para resolver esta ecuacidon cuadrati-
ca, se usa la libreria de MATLAB OPTI
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MIQP del toolbox OPTI !.

Conclusion

Se proponen dos nuevos métodos,
uno capaz de encontrar puntos de
interés y el segundo corresponden-
cias entre puntos de interés de dos
objetos 3D, basado en la descom-
posicion de un modelo en key com-
ponents y aprovechando la simetria
que presentan los objetos 3D.

Existen muchas aplicaciones en
diversas dreas como: la arqueologia,
medicina, cine, etc. Y con el auge en
dispositivos para recuperar los datos
de objetos 3D, el drea de andlisis de
cuerpos 3D, seguird creciendo, dan-
do pase a mas aplicaciones que se-
ran parte de nuestra vida cotidiana.
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La computacion en la nube

El desarrollo de algoritmos para el
andlisis de imdgenes ha sido estudiado
por décadas. Sin embargo, los avances
tecnoldgicos y la posterior aparicién de
nuevos dispositivos a bajo costo para
la captura de datos tridimensionales, han
logrado que la comunidad cientifica pres-
te una atencién especial en el desarrollo
de métodos para el andlisis de modelos
tridimensionales. Gracias a ello, el uso
de modelos 3D en diversos tipos de apli-
caciones ha sido posible: medicina, ar-
queologia, arquitectura, Computer-Aided
Design o CAD, entretenimiento digital,
videojuegos, entre otros.

La evolucién de este campo ha crea-
do la necesidad de analizar y procesar
los objetos 3D, ya sea a un nivel geo-
métrico, topoldgico o semdntico. Como
consecuencia, muchas bases de datos
tridimensionales han aparecido y evolu-
cionado, haciéndose cada vez mds gran-
des. Un claro ejemplo es 3D Warehouse
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(https://3dwarehouse.sketchup.com/), un
servicio en la nube que permite a los
usuarios subir modelos tridimensionales
a Internet, asi como buscarlos, descargar-
los o compartirlos.

Al trabajar con colecciones de da-
tos 3D, se necesitan algoritmos eficien-
tes que permitan realizar bisquedas. Este
problema puede ser afrontado mediante
dos enfoques: bisqueda global, que con-
sidera similitudes globales entre dos for-
mas; y busqueda parcial, que considera
subpartes de los modelos para las consul-
tas.

Eads

Figura 1: Biisqueda por similitud.

(q) objeto consulta, (a) resultados.
Créditos: [2]

Antes de profundizar en el tema de
biisquedas de modelos, es importante
saber que las formas pueden estar some-
tidas a diversas transformaciones como
rotacioén, escala, desplazamiento o in-
cluso isometrias, tal y como sucede en
el mundo real. Esto eleva la compleji-
dad del problema, pues la intencién es
encontrar un modelo 3D similar a otro
independientemente de su posicién, pos-
tura o posibles deformaciones.

Considerando que los cuerpos tridi-
mensionales son representados por nubes

de puntos o mallas triangulares, reali-
zar un proceso de busqueda que evalde
la totalidad de puntos en los modelos
es costoso computacionalmente. En este
sentido, encontrar aquellos puntos de la
malla que sean representativos es necesa-
rio. Este conjunto de puntos son llamados
key points o puntos de interés.

Los key points, son aquellos puntos
que presentan una mayor variacién en la
superficie de la estructura con respecto a
sus vecinos. A pesar de que son ttiles pa-
ra reducir la complejidad del problema, el
nimero de key points puede ser atin muy
grande como para ser empleados en pro-
cesos de buisqueda. Es por ello que se re-
comienda su agrupamiento en estructuras
llamadas “componentes” [4].

El proceso de busqueda parcial de
modelos 3D propuesto tiene dos etapas
principales, primero la deteccién de key
components 'y segundo, la similitud entre
modelos consulta y modelos de las co-
lecciones tridimesionales en base a sus
descriptores.

Para detectar los componentes clave
es necesario encontrar primero aquellos
puntos de interés en la malla para reducir
la complejidad del problema. El algorit-
mo propuesto busca detectar puntos de
interés ubicados en aquellas zonas donde
existe mayor variacién de la curvatura
local. Estos puntos son agrupados de
acuerdo a su cercania geodésica, y los
conjuntos obtenidos permiten la extrac-
cién de componentes en las mallas.

Para la solucidn del problema de bus-
queda en si, se propuso un algoritmo
que permite buscar modelos parciales en
una base de datos formada por modelos
completos. La biusqueda de componentes
como paso previo es importante, puesto
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que se considera que las zonas de alta
protrusiéon en mallas tridimensionales
son mds representativas que las zonas
planas.

A través de graficas Precision-Recall, se
puede evaluar el desempefio de diver-
sos tipos de descriptores del estado del
arte para resolver el proceso de busque-
da parcial. Considerando firmas basadas
en calor (HKS) [5], ondas (WKS) [1] y
simetrias (GISIF) [6], los resultados ob-
tenidos son alentadores.

Figura 2: Key points de un modelo 3D

Figura 3: key components de un
modelo 3D

Precision

——B0-iof-hiks
——120-bof-hks
160-bof-hks
——200-bof-hks

a1t nz  na 08 ar ar  on 08

ns
Recall

(a) Comparacién del descriptor HKS

Precision

—s—B0-bof-wis
—=—120-hof-wks

160-bof-wks
—o—200-bof-wks

a1t nz  na 08 ar ar  on 08

ns
Recall

(b) Comparacién del descriptor WKS

«— 180-bof-gisil
—s— 200-bof-gisi|

Precision

a1t nz  na 08 ar ar  on 08

ns
Recall

() Comparacién del descriptor GISIF

Figura 4: Variacion de Precision—Recall al emplear bag of words y distintos tamaiios de diccionarios para el proceso de bisqueda

Figura 5: (a) Consulta, (b) 5 mejores resultados del proceso de busqueda parcial

A pesar de los avances y esfuerzos
que se vienen realizando en esta 4rea,
atn hay muchos problemas abiertos por
resolver: ;Como combinar globalidad y
localidad de manera eficiente para tener
una mejor representacion de los mode-
los?, ;es posible usar redes neuronales y
deep learning para aprender caracteristi-
cas y clasificar modelos de manera au-
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tomatizada?, ;cémo afrontar aquellas de-
formaciones generadas en el proceso de
adquisicion de modelos y que alteran su
estructura de manera considerable? Estas
y muchas mds interrogantes permiten que
esta drea siga en constante crecimiento y
haya recibido un interés especial por par-
te de la comunidad cientifica en los lti-
mos afos.
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Inka Labs — Fincite

Inka Labs — Fincite es una empresa que viene trabajando
desde hace cinco afios en la elaboracién y exportacién de
software hacia Europa. La empresa fue formada por Jo-
sé Alonso Pefarrieta Escobedo y César Lopez Rodriguez,
ambos apasionados de la tecnologia.

Inka Labs estd demostrando que en Pert, y en especial en
Arequipa, se puede desarrollar software de calidad, com-
petir con otras empresas de diferentes partes del mundo y
destacar en un continente tan exigente como Europa. Es-
te afio, dicha empresa alcanz6 un reconocimiento en los
Stevie Awards 2016, premios alemanes de gran prestigio,
ganando la medalla de oro, como mejor startup de Fintech.

La empresa desarrolla software que une finanzas y tecno-
logia, a la unién de éstos se le conoce como "Fintech".
Ellos, apasionados por el Fintech, creen firmemente que
en el futuro cercano los bancos no necesitardn guardias de
seguridad, ventanillas de atencién, ni infraestructura fisi-
ca para funcionar. Las personas no formaran largas colas
para solicitar créditos, realizar depdsitos y otras activi-
dades financieras. Cualquiera podrd realizar todas estas
tareas desde cualquier dispositivo, ya sea un celular o una
computadora en casa.

El software y las aplicaciones que desarrollan, tienen el
fin de que las transacciones y operaciones financieras se
realicen de una forma rdpida, simple, amigable y cémo-
da para las personas. Esto sin descuidar la seguridad que
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esta informacion, tan delicada, merece. Ellos proveen so-
luciones a nivel de usuario final, ayudando a personas a
administrar mejor sus finanzas personales o familiares; co-
mo también soluciones orientadas a empresas bancarias y
marketplaces, que gestionan transacciones de gran valor
entre grandes corporaciones.

En la actualidad, cuentan con 12 proyectos en ejecucion
y un equipo de 43 personas en Pert entre desarrolladores
de software, administradores de servidores, disefiadores
gréficos y personal administrativo.

Inkalabs Fincite, se encuentra en la permanente busque-
da de personas talentosas para integrarlas a su equipo. Si
deseas mas informacién ingresa a www.inka-labs.com o
escribe a jobs @inka-labs.com

Figura 1: Fundadores de Inkalabs - Fincite
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Un descriptor 3D basado en la complejidad de la
profundidad de modelos e histogramas de grosor

José Sotomayor Malqui es un estudiante de Maestria en la Universidad Federal do
Rio Grande do Sul en Porto Alegre, Brasil. Sus areas de interés incluyen temas de
analisis visual, mineria de datos y computacion grafica. Durante sus estudios de
pregrado participé de proyectos de desarrollo de software, competencias de
programacion y como miembro del grupo de investigacion IPRODAM (Image
Processing and Data Mining)

¢ Cual es la importancia de los modelos 3D?

Los avances de la tecnologia en el modelado 3D y técnicas
de escaner han marcado gran parte del drea de investigacion de
la computacién grafica en los tltimos afios. Han surgido poten-
tes herramientas, las cuales permiten utilizar lasers accesibles
para generar rdpidamente mallas en tres dimensiones de ob-
jetos del mundo real. Junto con el incremento de los detalles
en las mallas y la habilidad de las GPU (Graphics Processing
Units) para renderizar modelos 3D en alta resolucion, se ha in-
crementado la demanda por el contenido 3D en diferentes cam-
pos. Desde la medicina y las aplicaciones de ingenieria hasta
los videojuegos y las peliculas. Como resultado el nimero de
modelos 3D disponibles para el publico en general ha aumen-
tado considerablemente.
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Hoy en dia existen bases de datos online con miles de mo-
delos 3D gratuitos. El obtener los modelos 3D de dichas bases
de datos incrementa su reutilizacién y su intercambio para evi-
tar los gastos de crear un nuevo modelo 3D desde cero, lo cual
generalmente es una labor que requiere habilidad, tiempo y he-
rramientas dedicadas.

La recuperacién basada en contenido o CBR por sus siglas
en inglés (Content-Based Retrieval) tiene un importante papel
en el proceso de reutilizaciéon de modelos. La idea central de
CBR es la utilizacion de descriptores para capturar las caracte-
risticas de los modelos 3D. Dado un descriptor, la bisqueda por
similitud se reduce a comparar el descriptor del modelo con to-
dos los descriptores de los modelos en la base de datos. A pesar
de que muchos descriptores han sido propuestos en la dltima
década [1, 2, 3, 4], ninguna propuesta ha podido presentar un
resultado definitivo para volverse un standard. Una de las ra-
zones por las cuales CBR es mucho més dificil en modelos 3D
que en texto o imagenes [1], es por causa de la alta dimensiona-
lidad y variabilidad de los modelos 3D. Por ejemplo, los mode-
los 3D son dificiles de parametrizar y pueden tener topologias
arbitrarias.

El descriptor DCTH

Figura 1: Basqueda de modelos 3D similares.

Un descriptor de modelos o shape descriptor, es una mane-
ra compacta de representar las caracteristicas de modelos 2D
o 3D. Ademads de la velocidad en el célculo, un buen shape
descriptor debe satisfacer caracteristicas adicionales que son
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especificas entre cada aplicacion. Para la recuperaciéon de mo-
delos basados en la forma, las siguientes caracteristicas son re-
levantes [5, 6, 7]:

= Capacidad de discriminacién
= Invarianza

= Robustez

= Escalabilidad

Guiados por estas caracteristicas deseables, nace el descrip-
tor DCTH (Depth Complexity and Thickness Histogram), un
descriptor estadistico basado en dos medidas: la complejidad
de la profundidad de un modelo y (DC) y la distribucién de su
grosor (T). Estas dos caracteristicas intentan capturar las carac-
teristicas geométricas y topoldgicas de un modelo 3D, respecti-
vamente. De esta manera se incrementa el poder discriminativo
del descriptor. Ambas técnicas son robustas en la presencia de
transformaciones rigidas y pueden ser implementadas eficien-
temente en la GPU.

Como punto inicial, utilizamos la siguiente definicién de gro-
sor de un modelo a lo largo de un rayo r. Un rayo r con 2n
intersecciones X;, 1 < ¢ < 2n con un modelo genera n valores
de grosor t; = ||X2;4+1 — X2i||, 1 < i < n siendo las distancias
entre puntos de interseccién consecutivos a lo largo del rayo.
En nuestro trabajo solo utilizamos el grosor usando %, es decir
la distancia entre la primera y la segunda interseccion entre el
modelo y el rayo. Esto no disminuye la calidad del descriptor
dado que las intersecciones mds profundas generalmente son
capturadas por los valores ¢, de otros rayos o pertenecen a de-
talles muy especificos los cuales no son nada visibles, desde un
punto de vista alejado del modelo.

Descriptor DCTH

El descriptor DCTH es un histograma 2D obtenido al juntar los
histogramas 1D de los descriptores DC y T. DCTH correlacio-
na la frequency de valores de ambos histogramas y obtiene una
mejor discriminacién que al utililzar los histogramas separada-
mente. Figura 3.

Descriptor Depth Complexity

Para explicar el descriptor DC, considere un rayo r en un es-
pacio 3D. La complejidad de profundidad (DC) de un modelo
3D respecto a un rayo r es definida como el nimero de inter-
secciones de r con el modelo. Ahora considere una esfera al-
rededor del modelo. Cada rayo que intersecta el modelo tam-
bién tiene dos puntos de interseccidn con la esfera, descritos
por las coordenadas polares 61, and 6s,~s. Por lo tanto, la
complejidad de la profundidad del modelo para un rayo da-
dor = (01,71, 02,72) puede ser codificada como la funcién
DC(61,71,02,72) — N de cuatro variables. Esta funcién de
cuatro dimensiones sobre el espacio de los rayos proyectados
captura la complejidad de la profundidad de todo el modelo.
Figura 2.

cassasnssnnacas ] 0%

Freq.

2 4 6.8 DC

Figura 2: Funcién DC muestreada para los rayos r1,r2 y 3
para una forma simple. Izquierda: para cada rayo el nimero
de intersecciones con la forma dan el valor DC. Derecha:
distribucién DC correspondiente.

Descriptor de Grosor (Thickness Distribution)

El segundo componente del descriptor DCTH es la distribucién
de grosor (T). A diferencia del descriptor DC, el grosor discri-
mina los modelos de acuerdo a sus propiedades geométricas.
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Figura 3: Comparacion de los histogramas DC, T y DCTH
para tres objetos de clases tipicas en la base de datos
Princeton (primera fila).

Medida de disparidad

Una vez que el descriptor DCTH ha sido calculado para un con-
junto de modelos 3D, las disimilitudes entre cada par de mode-
los pueden ser calculadas usando diferentes métricas de dis-
tancia. Las métricas mds comunes incluyen la norma de Min-
kowski, match distances, distancia de movimiento de la tierra
(EMD), la distancia de Hellinger, que es cercana y relaciona-
da con la distancia de Bhattacharyya. Dados dos histogramas
DCTH, H; y Hs y una métrica d, asumimos que los valores
de las distancias son normalizados. d(Hy, H3) € [0, 1] donde 0
indica una similitud perfecta y 1 una disimilitud maxima.
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Resultados Experimentales

Para las pruebas se utilizaron dos bases de datos: Princeton con
907 modelos y Toyohashi con 1814 modelos. Los graficos se-
parados de los componentes del descriptor DCTH muestran co-
mo DCTH cambia de acuerdo con un modelo dado. La Figura 1
muestra los histogramas DC y T en 1D, como también los his-
togramas DCTH en 2D para tres modelos. El histograma DC
es similar para la pantera y la pieza de ajedrez, ya que ambas
piezas tienen pocas concavidades y un grosor local medio. El
histograma DC del arbol es bien diferente, ya que estas formas
tienen diferente topologia. En este ejemplo el histograma DC
no es suficiente para diferenciar las tres formas. Por el contra-
rio, el histograma T (grosor) es mds discriminativo, revelando
el hecho que el grosor local de estos objetos es diferente. El
histograma DCTH del arbol se muestra diferente del histogra-
ma DCTH de las otras dos formas, lo cual muestra su poder
discriminativo al ser combinados.
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El 21 de setiembre a las 17:00 horas se realiz6 en el Audi-
torio de la Universidad La Salle el conversatorio denomi-
nado Didlogos de Conciencia “Una contra uno o una con
uno”, organizado por la Direccién de Proyeccién Social y
Difusién Cultural.

Estuvieron como panelistas Viviana Giibelin Meza (Abo-
gada y Magister en Derecho del Medio Ambiente por la
Universidad de Nottingham, Inglaterra), Rosamarina Var-
gas Romero (Antropdloga y Magister en estudios socio-
espaciales por la Universidad de Antioquia, Colombia) y
Angel Chavez Contreras (Profesor y Master en Asesora-
miento Educativo Familiar por el Centro Universitario Vi-
llanueva, adjunto a la Universidad Complutense de Madrid,
Espafia).

En calidad de moderador estuvo Rail Jauregui Mercado

Dialogos de Conciencia

(Maestro en Investigacién Integrativa por la Universidad
Multiversidad Mundo Real Edgar Morin, México).

Figura 1: Panelistas del evento Didlogos de Conciencia
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Deep Learning y sus aplicaciones

Mery M. Paco Ramos es ingeniera informatica de la Universidad Nacional Jorge
Basadre Grohmann. Actualmente es estudiante de maestria en la Universidad
Nacional de San Agustin. Es miembro de del grupo de investigacion IPRODAM de
la Universidad La Salle de Arequipa, pertenece al circulo de investigacion en
computacion de alto desempeiio con énfasis en el desarrollo de métodos y técnicas
de mineria de datos de gran escala para el apoyo en investigaciones de cambio

climatico

Mery M. Paco R.

Introduccion

Sin embargo, la aparicién del big
data y el incremento de los recursos
computacionales, han permitido realizar
avances notables que implican el reco-
nocimiento de voz [3], procesamiento
del lenguaje natural [1], deteccién de
objetos [5, 15], reconocimiento facial,
traduccién automadtica [18], deteccion
del fraude, prediccion de enfermedades,
delitos informadticos y, recientemente, en
el estudio del cambio climatico [9, 12].

El presente articulo tiene como fina-
lidad dar un alcance inicial sobre el en-
foque de deep learning y las aplicaciones
emergentes en los dltimos afios.

Deep Learning

En los dltimos afios, grandes empresas
tecnolégicas como Google, Apple, Face-
book, IBM, Amazon y Microsoft estdn
apostando por el desarrollo y mejora de
algoritmos en el ambito de la Inteligencia
Artificial: deep learning [16], en secto-
res como internet, finanzas, transporte,
roboética, diagnéstico médico, telecomu-
nicaciones o en prediccién climatoldgica.

Deep learning, ha sido, sin lugar a
dudas, el area de investigacién con ma-
yor expansiéon desde su redescubierto
el 2006 [8]. En realidad, no se trata de
una nueva drea de investigacién debido a
que utiliza varios conceptos que se desa-
rrollaron hace mas de tres décadas los
cuales fueron dejados de lado porque la
tecnologia, en esa época, no era capaz de
procesar grandes cantidades de datos.
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Deep learning es una técnica de Ma-
chine Learning basada en redes neuro-
nales [2], que consiste en utilizar multi-
ples capas, de procesamiento no lineal,
para modelar abstracciones de alto ni-
vel(fotos, videos, textos, audio, etc.).

Las miiltiples capas realizan una ex-
traccién de caracteristicas emulando el
comportamiento de la corteza visual, es
decir, extraen caracteristicas del mas ba-
jo nivel al mds alto nivel (ver figura 2).
Esto representa una de las principales
ventajas frente a los algoritmos tradicio-
nales de Machine Learning que realizan
una extraccién manual de caracteristicas
(feature engineering).

incraasingly

complex features
]

unsuparvisad learning

Figura 1: Esquema con
aprendizaje layer-wise para la
extraccion de caracteristicas y su
posterior clasificacién. [14]

Existen muchas arquitecturas de deep
learning, que dependiendo del uso o de
la aplicaciéon se pueden categorizar en
tres clases [2]:

= Arquitecturas generativas: propor-
cionan informacién acerca de la
dependencia mutua entre las varia-
bles y, en general, utilizan algorit-
mos de aprendizaje no supervisa-
do. Por ejemplo: autocodificadores
y los modelos basados en energia.

= Arquitecturas discriminativas: rea-
lizan una clasificaciéon de patro-
nes con el uso del aprendizaje su-
pervisado. Por ejemplo: redes neu-
ronales convolucionales (Convolu-
tional Neural Network), percep-
trén multicapa profundo.

= Arquitecturas hibridas: utilizan

ambos esquemas.
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Figura 2: Ejemplo de una
arquitectura deep learning [14]

Algoritmos de aprendizaje

El proceso de aprendizaje se puede
dividir en dos grandes grupos de acuerdo
a sus caracteristicas:

Aprendizaje supervisado

Se caracteriza porque su entrenamiento
es controlado por un agente externo. Este
agente externo “guia” el entrenamiento
del modelo mediante una comparacién
entre las salidas deseadas (targets) y
La salidas proporcionadas por el mode-
lo [13].

Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje se realiza presentando di-
rectamente los datos al modelo, es decir,
ahora no existe un agente supervisando
el entrenamiento [13]. En este caso, se
deberd ajustar sus pardmetros en base a
la correlacion existente entre los datos de
entrada [6].

En las arquitecturas del deep lear-
ning, algunas redes poseen o utilizan
ambos tipos de entrenamientos, ya sea
comenzando con un pre-entrenamiento
supervisado y finalizando con uno no su-
pervisado o viceversa [17].

Aplicaciones

Deep learning estd realizando avances
relevantes en el 4mbito de la Inteligen-
cia Artificial, resultando eficiente en el
descubrimiento de estructuras complejas
en datos de alta dimensionalidad [11].
Por ejemplo, Deep learning batié récord
en el reconocimiento de imagenes [10] y
voz [7], ademds ha producido resultados
prometedores para la comprensién del
lenguaje natural [1], como: el andlisis de
sentimientos, clasificacién de tdpicos y
la traduccién de idiomas.
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Figura3: Deteccion de objetos en
imagenes [5, 15]

Figura 4: Arquitectura CNN para
la clasificacion del clima [4]

Climatologia

Actualmente la amplia disponibi-
lidad de grandes volimenes de datos
climatolégicos han motivado, a muchos
investigadores, a buscar patrones ocultos,
en esta enorme cantidad de informacion;
con el fin de comprender los fenémenos
climédticos y meteorolégicos.

Por otro lado, en el pasado, se han
desarrollado varios métodos estadisticos
para analizar sefiales temporales con el
fin de analizar y predecir patrones.

En tal sentido, la gran cantidad de
informacion y el comportamiento tempo-
ral de los datos del clima, hace que estas
técnicas no logren resultados promete-
dores. Sin embargo y dado que en estos
ultimos afios, se han desarrollado nuevos
computadores con mayor capacidad de
procesamiento, ahora es factible desa-
rrollar métodos basados en Inteligencia
Artificial para la prediccién y andlisis de
grandes volimenes de datos, como lo es
el Deep Learning.

Es por esta razén que la Universi-
dad Nacional de San Agustin en conjun-
to de la Universidad La Salle de Arequi-
pa, la Pontificia Universidad Catdlica de
Lima y el Instituto de Investigacién de

la Amazonia han conformado un circu-
lo de Investigacién denominado “Circulo
de investigacién en computacién de alto
desempefio con énfasis en el desarrollo
de métodos y técnicas de mineria de da-
tos de gran escala para el apoyo en inves-
tigaciones de cambio climatico” en cali-
dad de investigador asociado; cuyo obje-
tivo es el desarrollo y aplicacién de técni-
cas de Deep Learning y computacion pa-
ralela para en andlisis de patrones clima-
tolégicos en el sur del Pert.

Figura 5: Clasificacion de ciclones
tropicales mediante una

arquitectura CNN [12]

Conclusion

El deep learning es una imita-
cién simplificada del funcionamien-
to del cerebro humano. Reciente-
mente deep learning centro su aten-
cién en el tratamiento de datos no
etiquetados y secuenciales, debido
a que muchas de sus aplicaciones
y técnicas se han enfocado en algo-
ritmos de aprendizaje supervisado y
datos estaticos
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La ULASALLE celebr6 su quinto aniversario

El 12 de agosto a las 12:30 horas en el campus de la Uni-

versidad La Salle se llevo a cabo la ceremonia de aniver-
sario con motivo de celebrar nuestro quinto afio de vida

institucional.

La ceremonia empezd con unas palabras de saludo del
Hno. Jorge Rivera Mufioz Falconi (Representante de los
Hermanos de las Escuelas Cristianas de La Salle). Acto
seguido se presentd la banda sinfénica del Colegio San
Juan Bautista de La Salle quienes nos deleitaron con un

repertorio de musica arequipena.

Para terminar, el Dr. Ivin Montes Iturrizaga (Presidente
de la ULASALLE) hizo una pequeifia resefia sobre los ini-
cios de la Universidad e hizo una reflexion acerca de los
desafios institucionales de cara a nuestro licenciamiento

ante el SUNEDU.

El Hno. Jorge Rivera Muiioz Falconi (Representante de
los Hermanos de las Escuelas Cristianas de La Salle)

saluda y da la bienvenida a la concurrencia
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Ciencia de la Computacion en Rio de Janeiro

Jan Hurtado es estudiante de maestria en la Pontificia Universidad Catélica de Rio
de Janeiro. Posee el grado de bachiller en ciencia de la computacién otorgado por la
Universidad Nacional de San Agustin. Hizo una pasantia en la Universidad de Tel
Aviv. Es investigador en el instituto Tecgraf y en el grupo de investigacion
IPRODAM

Jan Hurtado

Sin duda, la computacién ha cambiado el mundo; y es que
la trascendencia de esta, estd ligada a su omnipresencia. Son
innumerables sus dreas de aplicacién, que van desde construir
un sistema muy complejo para simular algiin proyecto espacial,
hasta crear un videojuego viral como Pokémon Go.

“Nada es mds practico que una buena teoria” (Vladimir
Vapnik). Hace no mucho escuché esta frase en una presenta-
cioén, y qué razén tenia Vapnik en decirla. La realidad de la
computacién no estd lejos de esta percepcion, ningin modelo
computacional funcionaria si no tiene una base tedrica muy
fuerte por detrds. La computacién no es “madgica”, es toda una
ciencia que usa conceptos de diferentes dreas fundamentales,
como la matematica, por ejemplo.

Mi area especifica dentro de computacion esta relacionada
a la parte grafica, principalmente al andlisis y visualizacién en
tres dimensiones. Ultimamente este tépico ha tomado especial
interés por la industria y la sociedad, debido a que provee in-
formacién muy valiosa de la realidad. Me involucré en este
tema luego de ingresar al grupo de investigacion IPRODAM,
dirigido por el profesor Cristian Lépez. Posteriormente, hice
una pasantia en la Universidad de Tel Aviv a cargo del profesor
Alex Bronstein, en la cual reafirmé mi interés por este topico.

En la Pontificia Universidad Catdlica de Rio de Janeiro,
universidad en la cual me encuentro cursando una maestria,
existe un instituto llamado Tecgraf. En este instituto se hace
investigacién y desarrollo de proyectos de gran envergadura
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para empresas muy importantes a nivel mundial. Ademads, tiene
como uno de sus principales aliados a la Petrobras, que es una
de las multinacionales mds importantes en el mundo (puesto
28 en “Fortune Global 500”). Actualmente, soy parte de uno de
los proyectos del Tecgraf, que presentaré a continuacion.

Bebés 3D

Se ha hecho muy comiin que los padres registren el creci-
miento de sus hijos a partir de fotos y videos, incluso desde
el momento del parto. Este tipo de informacién es de mucho
valor para las familias, ya que es como tener un histérico vi-
sual de toda una vida. Pero, ;por qué no registrar esta vida
desde incluso antes del parto? Los exdmenes de ultrasonido
proveen imdgenes que permiten visualizar la forma del bebé
desde un determinado punto de vista. Usando una secuencia de
estas imagenes es posible obtener la forma del bebé en tres di-
mensiones, y por consiguiente, generar multiples vistas. Existe
software que permite llevar a cabo este tipo de visualizacion y
asi mostrar cémo es el bebé. Este tipo de informacion es valiosa
para un médico, ya que asi pueden examinar al bebé con mayor
detalle.

En épocas antiguas, una de las principales formas de plas-
mar la realidad o lo mistico, era a partir de la pintura, que
es andloga a una imagen (foto). Otra forma de hacerlo, era
mediante esculturas (objetos reales en tres dimensiones), que
generalmente eran creadas por un artista y demandaban mucho
tiempo. ;Era posible crear esculturas de un bebé, estando den-
tro del vientre materno? Tal vez en ese tiempo no, pero ahora
ya lo es. La impresion 3D permite obtener objetos reales a par-
tir de objetos virtuales, y las imdgenes de ultrasonido proveen
la informacién de la forma del bebé. Imaginense tener la escul-
tura de un bebé en sus distintas etapas de desarrollo. Ademas
de servir como un recuerdo, es ttil para la evaluacién de un
médico. Algunas empresas ya se encuentran en este rubro, pero
generalmente con la participacién de disefiadores en el proceso
de creacion de la escultura.

El principal objetivo de este proyecto estd enfocado en la
obtencion automadtica del objeto listo para la impresién 3D, con
la minima intervencién de un disefiador (si es posible, nula).
Existen distintos retos relacionados a la obtencién éptima de la
forma del bebé, ya que las imdgenes de ultrasonido presentan
ruido y falta de informacién. Ademads, es necesario identificar
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al bebé dentro de todos los datos que provee el examen de ul-

trasonido.

Quiero finalizar este articulo agradeciendo a todos mis pro-
fesores de la Universidad Nacional de San Agustin (donde hice

vestigacion IPRODAM 1y al profesor Alex Bronstein. Fueron

grandes motivadores para que me introduzca en este fascinante
“mundo 3D”. Ademds quiero animarlos a que ustedes también

mi pregrado en ciencia de la computacién), a mi grupo de in-

lo hagan, ya que es el presente y tal vez por algtin tiempo el
futuro. Start thinking in 3D!

Figura 1: Reconstruccion 3D a partir de examen de ultrasonido

Importancia de la matematica en la computacion

Luciano y Lizet son estudiantes de Maestria en la Universidad Fluminense de
Brasil, forman parte del grupo de Investigacion IPRODAM de la Universidad La
Salle y actualmente, trabajan en analisis de cuerpos no rigidos

Luciano Romero Calla - Lizeth
Fuentes Pérez

En la actualidad las carreras de
computaciéon estdn teniendo mucha re-
percusién en nuestro pais. Sin embargo,
aun existen personas del medio que pien-
san que la programacién y la aplicacién
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de la matemética es poco importante en
relacién a las actividades de gestion.

En realidad, estudiar computacién
implica programar. Lo cual requiere
desarrollar las habilidades para transmitir
al computador las tareas que queremos
que éste desarrolle. Por supuesto, esto se
logra mediante un lenguaje de progra-
macién que tanto el computador como
nosotros comprendamos; un lenguaje
claro y no ambiguo. Esta es una de las
razones, por las cuales, en una carrera
de ciencias de la computacién se debe
aprender diferentes lenguajes de progra-
macién como: C, C++, Python, Haskell,
entre otros. Sin embargo, esta no es la
unica habilidad que se debe desarrollar
en la etapa de pre-grado.

Es importante, también, aprender a

razonar algoritmicamente y, en tal senti-
do, se requiere conocer y entender dife-
rentes tépicos como matemadtica discre-
ta, célculo, dlgebra lineal, estadistica y
probabilidades, por mencionar algunos
topicos. La matemadtica constituye una
base muy importante para desarrollar ca-
pacidades de abstracién, y ademads es,
por cierto, un lenguaje formal que permi-
te expresar el razonamiento humano de
manera no ambigua.

Por otro lado, los profesionales en
ciencia de la computacién intentan re-
solver problemas mediante el binomio
Humano-Computador, pero es el hu-
mano el que entiende el problema, la
complejidad algoritmica de la solucién
y la matemdtica detrds de cada una de
las operaciones. En cambio, el compu-
tador, recibe las instrucciones pensadas
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y desarrolladas por el humano, mediante
un lenguaje de programacion y, de este
modo, ejecuta lo que nosotros los huma-
nos le indiquemos.

Muchos problemas complejos requie-
ren soluciones donde la parte matematica
es indispensable, y como programadores
o estudiantes de ciencias de la compu-
tacion no podemos huir de ella.

Por ejemplo, muchos de los cursos
como célculo parecen no tener una apli-
cacion directa y, cuando llevamos el cur-
S0, nos preguntamos /para qué sirve la
derivada? o ;qué puedo hacer con las in-
tegrales? Este tipo de cuestionamientos,
surge generalmente, debido a que memo-
rizamos las férmulas sin haber entendido
los conceptos que le dieron origen. Sa-
bemos que si y = x? entonces 3y = 2z
0 si y = sinx entonces ' = cos x; pe-
ro ;,como puedo calcular la derivada de
una imagen? o, lo que es mds importante,
(qué significa la derivada en una imagen?

Si comprendemos el qué y como de
cada uno de los conceptos, entonces, el
aprender derivadas comienza a tomar
sentido. Por ejemplo, una imagen que se
representa como una matriz en el compu-
tador, se puede ver como una funcién
f : N2 — [0 : 255], y si la imagen es
una funcién entonces ;cémo se calcula
su derivada y qué representa? Este tipo
de preguntas son fundamentanles para
entender las aplicaciones de estos y mu-
chos otros conceptos en computacion.

Figura 1: Zonas de curvatura

Uno de los primeros cursos de mate-
matica, en pregrado, es cdlculo y, quizds,
sea uno de los cursos donde ver una apli-
cacion directa sea dificil; pero es casi
seguro que en todas las dreas de ciencias
de la computacién nos topemos, de una u
otra forma, con derivadas e integrales y
muchos otros conceptos matematicos.

© ULASALLE - IPRODAM RESEARCH GROUP

En definitiva, todas las areas de CS
requieren entender varios conceptos ma-
tematicos que les dieron origen, ya sea
Inteligencia Artificial, Seguridad, Video-
juegos, Roboética, Computacion Gréfica,
Computacién de Alto Desempefio, Inge-
nieria de Software, Computacién Mole-
cular y Biolégica, todas y cada una de
ellas con conceptos matematicos y al-
goritmos particulares y compartidos con
otras 4reas y ciencias como la Fisica.

De todas las dreas mencionadas ante-
riormente, Computacion Grafica es una
de las que mds matemdtica requiere, par-
ticularmente unas de sus sub-areas como
Geometria Computacional y Analisis de
Formas tridimensionales. Estas son las
areas en las cuales investigamos, nos
fuimos involucrando desde pre-grado en
los cursos de tesis y dentro del grupo de
investigaciéon IPRODAM, donde descu-
brimos el porqué de muchos conceptos
matematicos aplicados en el andlisis de
formas 3D, asi como las herramientas ne-
cesarias para manipular y resolver estos
problemas.

A medida que avanzamos en la inves-
tigacién, vamos comprendiendo cémo la
matematica se vuelve una herramienta
para resolver y entender los problemas
dentro de esta drea, pero para resolver-
los no sélo basta con usarla, hay que
comprender el porqué y el como funcio-
nan todos estos conceptos matemdticos
y cémo ellos pueden ser discretizados
y convertidos en algoritmos; conceptos
que van desde topologia, andlisis fun-
cional, dlgebra lineal, optimizaciéon con-
vexa, estadistica, conjuntos, superficies
de Riemann, anélisis funcional, escala-
miento multidimensional, entre muchas
otras; asi como otras areas de CS se vuel-
ven también herramientas necesarias, las
cuales debemos entender para resolver
un problemas de manera eficiente, co-
mo por ejemplo: andlisis de algoritmos,
estructuras de datos, lenguajes de progra-
macion.

Un ejemplo de las cosas en las cuales
investigamos se puede ver en la primera
figura, aqui se observa un modelo tridi-
mensional donde las zonas en color rojo
representan las zonas con mayor curva-
tura y las zonas con color azul las zonas
planas del modelo; este mapa de curva-
tura fue calculado usando Global Point
Signature (GPS). En la segunda figura
se resalta el campo de gradientes, donde

se observa que los vectores gradientes
de la funcién curvatura sobre el mode-
lo se dirigen hacia las zonas de color rojo.

Dada la complejidad de los proble-
mas y considerando que muchos de ellos
son problemas NP, es necesario enten-
derlos y manipularlos algoritmica y ma-
tematicamente para asf lograr relajarlos y
obtener soluciones polinomiales, de mo-
do que sea factible encontrar soluciones
con la menor complejidad posible.

Por esa razén para resolver un pro-
blema se necesita de otras areas, como
por ejemplo: La Programacién Paralela
y en GPU es indispensable, dadas las
grandes cantidades de datos a manipu-
lar, todos nuestros programas deberian
sacarle el mayor provecho a los recur-
sos del computador. La Inteligencia Arti-
ficial es otra drea necesaria para resolver
problemas, porque el objetivo final de la
computacién es que el computador reali-
ce tareas solo, sea lo suficientemente in-
teligente para diferenciar una silla de una
mesa, reconocer a un humano que esté
sentado o parado, con o sin brazos.

Una de las dreas necesarias para re-
solver problemas en mallas, es la de
optimizacion, donde dada un conjunto de
restricciones y una funcién objetivo se
trata de encontrar la solucién que mini-
mice la ecuacion; es asi que por ejemplo,
uno de los problemas es el de encontrar
la forma candnica de cuerpos no rigidos
en el espacio euclideo, es un problema
cuya solucién 6ptima puede no estar en
R3 sino en un espacio de alta dimen-
sionalidad y el espacio de busqueda es
aun mayor, un problema NP, pero es po-
sible resolverlo si la condicién de que
las distancias euclideas deben coincidir
exactamente con las distancias geodési-
cas entre puntos, admitiendo un error, en
tiempo polinomial y llevarlo a un proble-
ma resolvible con optimizacidn convexa.

Otro ejemplo es el cdlculo de distan-
cias geodésicas; en nuestra investigacion
una de las herramientas bésicas es el al-
goritmo de Fast Marching, para poder
encontrar el mapa de distancias geodé-
sicas en una malla tridimensional, es un
algoritmo de orden O(logn), del cual
dependen otros algoritmos, como por
ejemplo para calcular el muestreo de
puntos en una malla, es necesario usar
repetidas veces el cdlculo de distancias
geodésicas tantas muestras necesitemos
para cubrir todo el modelo, lo cual para
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mallas con mas de 500 000 vértices es
un proceso lento, entonces tuvimos que
desarrollar un algoritmo en paralelo de
Fast Marching con la finalidad de reducir
la complejidad algoritmica a O(kn) don-
de k es constante.

Para la representacién de las mallas
usamos una estructura de datos compacta
llamada Compact Half Edge, la cual ba-
sicamente permite realizar operaciones
en mallas de manera eficiente con com-
plejidad O(1).

Figura 2: Zona de curvatura en la
trompa del elefante

Manipular y resolver problemas con
formas 3D desde la representacién en el
computador hasta el andlisis de formas
no rigidas, célculo de distancias geodé-
sicas, nos lleva a un mundo donde la
programacién y la matematica van de la
mano, y nos llevan a otras dreas como la
Fisica donde es posible usar la ecuacién
del calor o la onda para calcular distan-
cias, descriptores 3D, correspondencias,
etc.

Debido al avance de nuevas tecno-
logias como sensores y cdmaras 3D, es
de vital importancia tener la capacidad
computacional para manipular estos da-
tos, ya que cada vez estamos mds inmer-
sos en el mundo 3D, como por ejemplo
la realidad virtual y las impresoras 3D.
En un futuro cercano, se incorporaran las
camaras 3D en la mayoria de dispositivos
lo cual afectard directamente nuestro mo-
do de vivir. Por ejemplo comprar ropa en
una tienda, una persona se pararia frente

una a pantalla, la cual posee una cdmara
3D que escanea su cuerpo en tiempo real,
asi ella puede observar cémo le queda
la ropa sin necesidad de hacerlo fisica-
mente, otro ejemplo a futuro es el de
manipular interfaces al estilo de Tony
Stark, cuando manipula a JARVIS solo
con movimientos de sus manos y no co-
mo es lo usual mediante clicks.

Conclusion

En conclusién, podemos decir que
el andlisis de formas es un 4rea re-
ciente pero excitante, si tienes inte-
rés en ella puedes contactar con no-
sotros o con alguno de los integran-
tes de [IPRODAM.

IPRODAM3D RESEARCH GROUP

IPRODAMS3D es un grupo de Investigacion, el cual fue
fundado el 4 de Marzo del 2013 por el Doctor Cristian L6-
pez Del Alamo. Actualmente estd conformado por alum-
nos de pregrado y postgrado de la Universidad La Salle de
Arequipa y la Universidad Nacional San Agustin.

El objetivo principal del grupo es la investigacién en el
analisis de modelos tridimensionales, geometria compu-
tacional, buisqueda por similitud de modelos tridimensio-
nales, deteccion de simetria, reconstruccion de modelos
fracturados y sus aplicaciones.

Por otro lado, IPRODAMB3D, abre sus puertas a estudian-
tes de dltimos afios de pregrado y a estudiantes de postgra-
do que sean apasionados por las matemadticas, la progra-
macion, la algoritmica y con muchas ganas de aprender y
desarrollar nuevas tecnologias con el objetivo de contribuir

al desarrollo econémico y social de nuestro pais. Para con-
tactarse con el grupo de investigacion visite nuestra pagina
web [IPRODAMS3D o escriba a clopez@ulasalle.edu.pe.

Algunos miembros del grupo de Investigacién
IPRODAM.
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Renata Wassermann

Doctora en Ciencia de la Computacion por la Universidad de Amsterdam (1999).
Es magister en Matematica Aplicada por la a Universidad de Sao Paulo (1995), es
bachiller en Ciencia de la Computacion por la Universidad de Sao Paulo (1991).
Actualmente, es profesora del Departamento de Ciencia de la Computacion del
Instituto de Matematica y Estadistica de la Universidad de Sao Paulo. Miembro del
grupo de investigacion LIAMF (Logic, Artificial Intelligence and Formal Methods)
Intereses académicos: Logica y Representacion del Conocimento

Dr. Renata Wassermann

. Nos podria hablar sobre sus proyectos actuales y futuros?

Actualmente mi trabajo sigue dos lineas de investigacion:
formalizacién en légica y aplicaciones de representacion del
conocimiento. Desde mi doctorado trabajé en el drea de revi-
sién de creencias y, recientemente, en logica de descripcion
donde tengo un alumno que estd trabajando en conceptos de
relevancia en esta darea. En la parte de aplicaciones, trabajo en
ontologias, donde me encuentro trabajando junto a una alumna
en el desarrollo de una ontologia para consultar imigenes en
una red social de arquitectos, llamada Arquigrafia’.

Como projecto futuro, se pretende involucrar a otros profe-
sores del LIAMF vy, ademds, colaborar con la facultad de de-
recho de la Universidad de Sdo Paulo. Mi trabajo, en este pro-
yecto, serd modelar el conocimiento sobre leyes y vocabularios
de dominio de expertos juridicos, hacer inferencias y extraer
informacién, con el objetivo de disponibilizar esa informacién
en aplicaciones de software libre y, de este modo, ayudar en la
transpariencia y flujo de procesos.

2[1] http://www.arquigrafia.org.br/
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(Cuales cree usted que sean los desafios intelectuales en su
area de actuacion?

Creo que el desafio mas importante, como en cualquier area
de investigacidn, es el de manterse bien informado y actualiza-
do. Para eso, es necesario un esfuerzo intelectual, de modo que
se pueda filtrar las caracteristicas mds relevantes que estin pre-
sentes en la gran cantidad informacién que actualmente existe
y, de ese modo, aplicar ese aprendizaje a mi trabajo.

A pesar de trabajar en proyectos de aplicaciones, siempre
busco una parte formal y/o matemadtica, mi objetivo es que de-
trds de las aplicacion siempre tenga un fundamento tedrico.

¢ Cual seria el perfil de los estudiantes en su investigacion?

Debido a que mi trabajo esta relacionado a la investigacion
tedrica y aplicada, intento identificar ese tipo de perfil en mis
alumnos, es decir, busco alumnos con capacidades en investi-
gacion tedrica o aplicada, aunque, lo ideal es que tengan ambos
petfiles y, por otro lado, los mas dificiles de encontrar, que
estén interesados en ldgica y que sean buenos programadores.

Necesariamente deben tener una visién computacional para
poder identificar aquello que se puede informatizar y aquello
que no.

¢ Coémo usted explicaria a los alumnos, de otras
universidades latinas, la importancia de realizar
publicaciones de gran impacto?

Esto es muy importante. En general, las universidades lati-
nas no tenemos la visibilidad que otras universidades tienen.

Cuando estudiaba en Holanda, observaba visitas constantes
de investigadores relevantes en mi drea y, por esa razon, era
mas fécil discutir e intercambiar ideas sobre los trabajos de
investigacidn que estdbamos desarrollando.

Por otro lado, mantener nuestro trabajo escondido no le
da la debida importancia que el resultado podria merecer. Es
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conveniente hacer visibles las investigaciones que se realizan,
teniendo en cuenta que deben ser publicaciones de alta cali-
dad y, en tal sentido, deben ser publicadas en lugares de alto
impacto, lo cual les da una alta visibilidad entre grupos de in-
vestigadores a nivel mundial.

Por ejemplo, en el drea de inteligencia artificial tenemos
KR 3, AAAI 4, etc. Si queremos que nuestros trabajos de inves-
tigacion sean relevantes y utiles para otros grupos de investiga-
ciéon debemos buscarse, siempre, la divulgacién en revistas de
alto impacto.

¢ Usted considera importante la union de la empresa
privada y la universidad?

Ese tema ha generado mucha discusién a favor y en con-
tra. Creo que si es importante, sobre todo entre las empresas
privadas y el drea de ciencia de la computacion de las universi-
dades. Sin embargo, tenemos que destacar que la investigacion
no puede ser totalmente dependiente de los intereses de la in-
version privada.

Los trabajos cientificos, no pueden, tinicamente, seguir los
intereses financieros de las empresas sin tener como objeti-
vo principal, realizar un avance cientifico. Sin embargo, exis-
ten varios trabajos importantes que se realizan en colaboracién
con empresas privadas. Normalmente, funciona bien cuando un
proyecto es desarrollado en la universidad y una empresa des-

Fabio Kon

cubre que podria ser util para ella.

Fabio Kon, profesor titular de ciencia de la computacion del Instituto de
Matematica y Estadistica de la Universidad de Sao Paulo. Coordinador adjunto de
investigacion para inovacion de la FAPESP y Editor-jefe de SpringerOpen Journal

of Internet Services and Applications, actia en areas de emprendedurismo digital,
software libre, sistemas distribuidos y ciudades inteligentes. Autor de varios
articulos internacionales de alto impacto. Recibi6 recientemente el premio ACM
Middleware 10-Year Best Paper Award. Fabio es consejero voluntario de varias
startups de software, inclusive en el area de Ciudades Inteligentes

Fabio Kon

¢Nos podria hablar sobre sus
proyectos actuales y futuros?

Siempre busqué resolver problemas
que lidian con cuestiones del mundo real,

3http://kr2016.cs.uct.ac.za/

de forma tal, que mi trabajo pudiese ge-
nerar tecnologia. En el pasado, trabajé
con sistemas operativos, middleware y
sistemas distribuidos. Actualmente, estoy
buscando aplicar esos conocimientos pa-
ra contribuir en la solucién de problemas
de grandes ciudades del siglo 21; es el
drea que ahora se llama Ciudades Inteli-
gentes.

¢(Cuales cree que sean los desafios
intelectuales en su area de actuacion?

El gran desafio es construir herra-
mientas y bases computacionales para
facilitar el desarrollo de aplicaciones en
ciudades inteligentes, para eso inevita-
blemente se tendrd que tratar con pro-
blemas de gran escala y en tiempo real.
Demandando avances en el drea de soft-
ware para gestion y procesamiento de
Big Data y el uso de recursos de compu-
tacién en la nube e internet de las cosas.

“http://www.aaai.org/Conferences/A AAl/aaail6.php
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. Cual seria el perfil de los estudiantes
en su investigacion?

Siempre busco alumnos con una bue-
na formacién en ciencias de la compu-
taciéon pero que también tengan buenas
habilidades en el desarrollo de software.
Un punto fundamental para el éxito del
alumno es su proactividad. Un estudian-
te que siempre estd esperando las érdenes
del orientador sin tomar iniciativa no va a
llegar muy lejos.

¢ Como usted explicaria a los alumnos
de otras universidades latinas la
importancia de aplicar a
publicaciones de gran impacto?

Creo que no tiene sentido realizar in-
vestigacion si no va a tener impacto. El
impacto puede ser por medio de desarro-
llo de un software que va ha ser usado por
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otros, por medio del conocimiento gene-
rado y diseminado para una gran cantidad
de personas; por el desenvolvimiento de
un producto comercial o de una Startup,
o por medio de una publicacién cientifica
en un journal o congreso internacional de
alto impacto.

¢ Usted considera importante la unién
de empresa privada y universidad?

Una buena relacién entre empresas
y universidade es absolutamente esencial
para garantizar que lo que hacemos en la
universidad no es inutil. Muchos acadé-

Flavio Soares Corréa da Silva

micos tienen una tendencia natural a in-
vestigar lo que ellos creen técnicamente
interesante y no lo que puede ayudar a la
humanidad. Por medio de la relacién con
las empresas, somos forzados a pensar en
resultados que puedan realmente ser usa-
do en la practica a medio o largo plazo.

Doctor en inteligencia artificial por la Universidad de Edinburgh (1992). Magister
en Ingenieria de Transportes por la Escuela Politécnica de la Universidad de Sao
Paulo(1989) y graducion en Ingenieria de Produccion por la Universidade de Sao
Paulo (1984). Actualmente es professor de la Universidade de Sao Paulo, Revisor

del Journal of Information Technology Research y miembro del cuerpo editorial de

Applied Intelligence (Boston). Fundador y lider del grupo de investigacion LIDET

[1](Laboratory of Interactivity and Digital Entertainment)

Flavio Soares Corréa da
Silva

Por otro lado, actualmen-
te, estoy desarrollando, en co-
laboracién con colegas del ex-
terior y con mis estudiantes
de doctorado, modelos con-
ceptuales y formas de inter-
eacciones. En el futuro, pre-
tendo evaluar como esos mo-
delos se comportan en dife-
rentes dominios de aplicacion.

¢ Cuales cree que sean los
desafios intelectuales en su
area de investigacion?

¢Nos podria hablar sobre
sus proyectos actuales y
futuros?

En este momento el fo-
co de mi trabajo ha sido el
estudio de interacciones. In-
teraciones son fenémenos
bastante amplios. Especial-
mente, estoy interesado en
sistemas complejos que con-
tienen componentes compu-
tacionales y humanos, y son
denominados “computadores
sociales”.

Esta drea es multidiscipli-
nar y requiere metodologias
de investigacién que combi-
nan metodologias encontradas
en diferentes dreas como:
teoria de la computacion,
sistemas complejos y estocds-
ticos, investigaciéon empirica
en fendmenos bioldgicos y
sociales.

La combinacién de esas
metodologfas es un gran
desafio en si mismo y, una
vez vencido ese desafio, serda
necesario aplicar los precep-
tos metodoldgicos resultantes
para la obtencién de resulta-
dos viélidos, lo que exigird la
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formulacién y aplicacién de
protocolos de investigacion
no triviales.

. Cual seria el perfil de los
estudiantes en su
investigacion?

Como mencioné anterior-
mente, esos trabajos son mul-
tidisciplinares. Considero im-
portante contar con un grupo
grande de estudiantes con bas-
tante diversidad, pues es ne-
cesario desarrollar resultados
formales, teéricos y matema-
ticos, e implementar platafor-
mas de software no triviales
para utilizarlas en experimen-
tos bioldgicos y sociales.

¢ Como usted explicaria a
los alumnos de otras
universidades latinas la
importancia de realizar
publicaciones de gran
impacto?

La publicacién de articu-
los cientificos continta siendo
nuestro vehiculo mas eficaz de
divulgacién de resultados. Re-
cientemente, otros caminos,

también, han sido consoli-
dados, como la publicacién
de software en repositorios
open source, la publicacién
de datos experimentales y de
protocolos para experimenta-
cién y reproduccion de expe-
rimentos. Todos esos caminos
deben ser explorados por los
investigadores y estudiantes,
especialmente de doctorado y
maestria. Se debe cultivar la
practica de buscar vehiculos
y mecanismos de publicacién
que lleven los resultados cien-
tificos a una gran cantidad de
lectores y usuarios, bien como
a lectores y usuarios que sa-
bran utilizar ese material para
continuar generando conoci-
miento innovador y cientifico.

Siendo asi, es fundamental
publicar articulos, software,
datos y protocolos experi-
mentales, de modo tal, que
sea factible influenciar posi-
tivamente las comunidades
cientificas y de innovacion.

Un camino tradicional, pe-
ro no es el uUnico, para eso
son los medios de publicacién
altamente reconocidos, como
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periddicos con alto impacto
en repositorios con altos indi-

publicacién de alto impacto.

ces de uso. Felizmente, para
los investigadores distantes de
grandes centros de investiga-
cion, actualmente esa distan-

¢ Usted considera
importante la unién de la
empresa privada y
universidad?

cia no es mds una barrera para
conseguir alcanzar canales de La integracién entre em-

presas interesadas en innova-

cién y la universidad puede
ser benéfica para todos y debe
ser incentivada. Esa integra-
cién, entre tanto, debe ser
construida de forma cuida-
dosa para evitar distorciones
que puedan desvirtuar las ac-
tividades, tanto en los centros

en las universidades.

Es preciso crear mecanis-
mos 4agiles de formulacién de
contratos de cooperacién que
impidan el mal uso de los re-
cursos disponibles tanto en las
empresas como en las univer-

privados de innovacién como sidades.

Espacio dedicado a estudiantes

La Inteligencia Artificial en la vida real

Santiago Ernesto Lovén Garcia, alumno de quinto
semestre de la Universidad La Salle de Arequipa

A través de los afios, los cientificos de la computacién, en con-
junto con varios profesionales de diversas areas, han intentado
crear computadoras con capacidades similares al cerebro hu-
mano. El objetivo final es que los ordenadores hablen, lean,
vean, entiendan y solucionen problemas, de manera similar a
un ser humano. Por otro lado, en estos ultimos afios, se estian
desarrollando algoritmos basados en Inteligencia artificial, y
especificamente Deep Learning, que estan acortando la brecha
entre lo que se esperaba tener y lo que ahora se tiene, algo que
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estd cambiando nuestra vida y sin duda de toda la humanidad.

Una de las primeras cosas que el Deep Learning ha cambia-
do es el sistema de reconocimiento de voz de nuestros smartp-
hones y computadoras. En los dltimos dos afios, nos damos
cuenta de cudnto ha mejorado esto y como se ha incrementa-
do su uso. También, tenemos los servicios de traduccidn, por
ejemplo Google Translate ya puede traducir oraciones habla-
das a 32 diferentes lenguajes [2]. Y, por supuesto, en las redes
sociales; donde ahora es posible que la computadora te sugiere
etiquetar, mediante reconocimiento de rostros, qué personas
estan en cada foto.

También, el Deep Learning se estd utilizando en muchas
otras industrias. Por ejemplo, Investigadores de la universidad
de Michigan se encuentran trabajando en la deteccion de can-
cer (Melanoma), haciendo uso de redes Neuronales. Existe un
equipo de investigadores Franceses que se se dio cuenta de lo
dificil que es que detectar las células cancerigenas durante la
cirugia. Es por eso que estan usando redes neuronales junto con
la espectroscopia Raman durante las operaciones, lo cual per-
mite identificar las células cancerigenas de manera mas rapida
y reduciendo el cancer residual post operacion [1].

Por otro lado, investigadores en Espafia y portugal han apli-
cado redes neuronales artificiales para predecir las fluctuacio-
nes del uso y precio de la energia. El Deep Learning también
es utilizado en la ingenierfa civil y mecénica, estudios en Indo-
nesia han utilizando redes neuronales para predecir la respuesta
estructural de los edificios en caso de terremotos. [1].
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